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MIKSI KOGNITIOTIETEELLÄ EI OLE TEORIAA
KESKUSPROSESSEISTA?

Pauli Brattico
Kognitiotiede, Helsingin yliopisto

Aivojen ei-modulaaristen keskusprosessien tietämys on edistynyt hitaasti, sillä
kaikki tunnetut keskusprosessien mallit ovat johtaneet laskennan kompleksisuuden
ongelmaan. Yhteistä näille malleille on olettaa ihmisen keskuskognition olevan
vain näennäisesti monimutkainen systeemi. Artikkelissa tarkastellaan hypoteesia,
jonka mukaan aivot olisivat osittain aidosti monimutkainen järjestelmä. "Aito
monimutkaisuus" määritellään algoritmisen informaatioteorian avulla.

Avainsanat: Modulaarisuus, kompleksisuus, keskusprosessit, emergenssi,
kompleksisuus, oppiminen, synnynnäisyys
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1 JOHDANTO

Mentaalinen arkkitehtuuri jakautuu kar
keasti modulaarisiin ja ei-modulaarisiin

prosesseihin. Modulaaristen prosessien ym

märtämys on lisääntynyt lupaavasti viimeis
ten vuosikymmenien aikana. Ei-modulaaris

ten keskusprosessien tapauksessa tilanne on
toinen (Fodor, 1983; 2000). Ongelmana ei

ole yrittämisen puute, sillä pelkästään teko

älytutkimuksen kenttä on sitoutunut tutki
maan keskusprosesseja kuten arkipäättelyä,

ongelmanratkaisua, oppimista tai kielen il
maisujen ymmärtämistä/käyttöä. Kielitie

teessä funktionaalis-typologinen sekä kog
nitiivinen kielentutkimus ovat ainakin osit
tain sitoneet itsensä keskusprosessien teorioi-
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hin, sillä ne pyrkivät selittämään kielen piir
teitä nojaamalla yleisiin kognitiivisiin meka

nismeihin. Tällaisten pragmaattisten aspek
tien huomioiminen on välttämätöntä, jos
kielen ominaisuudet halutaan selittää kie

lellisen kommunikaation tai kielellisen vuo
rovaikutuksen näkökulmasta (esim. Toma

sello, 2003). Seuraavassa ensin lyhyt katsa

us erilaisiin kognitiivisten keskusprosessien

mallinnusyrityksiin sekä niiden ongelmiin.
Pohdin samalla havaintojeni merkitystä kie

litieteelle.
"Kognitiivisilla keskusprosesseilla" tarkoi

tetaan tässä artikkelissa kykyä integroida ja
käsitellä tietoa useista lähteistä: aistimuksis
ta, uskomuksista, aikaisemmista muistoista,
tunteista, päättelyprosesseista ja niin edel

leen. Esimerkiksi lauseen ymmärtäminen ja

sen yhdistäminen kulloiseenkin tilanteeseen
on prosessi, joka vaatii tiedollista integroi

tumista. Myös kielen käyttö on laajasti aja
teltuna ilmiö, joka sisältää tällaisia integroi

via prosesseja.
Kognitiotieteellinen keskusprosessien tut

kimus alkoi varhaisista tekoälymalleista, jot

ka pyrkivät mallintarnaan ongelmanratkai-
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sua käyttämällä etsintää. Ideana on tutkia ja

arvioida erilaisten vaihtoehtojen seurauksia

ja valita niistä paras. Käytenäessä täydellis
tä hakua voidaan monissa tapauksissa löy

tää aina optimaalinen vaihtoehto. Täydelli
nen haku johtaa kuitenkin ihmisen kannal
ta triviaaleissa ongelmatapauksissa liian pit

käkestoiseen etsintäprosessiin hakuavaruu
den kasvaessa räjähdysmäisesti.

Ongelma pyrittiin ratkaisemaan käyttä
mällä heuristisia malleja. Heuristiikan ide
ana on vähentää ongelmanratkaisuun kulu

vaa aikaa rationaalisuuden kustannuksella.

Heuristisesti toimiva ongelmanratkaisija ei

pyri aina parhaaseen ratkaisuun, jolloin osa
vaihtoehdoista jää tutkimatta ja päättelyyn
jää aukkoja. Täysin rationaalisen systeemin

vaatimus on selvästi epärealistinen myös ih
misen tapauksessa.

Heuristiikan ongelmana on, että kun jär
jestelmästä tulee riinävän tehokas, se on jo

menettänyt liian suuren määrän rationaali
suutta. Vastaavasti jos rationaalisuutta eli

minoidaan vain vähän, on hyöty tehokkuu
den kannalta minimaalinen. Rationaalisuu
den ja tehokkuuden välinen funktio on lii

an jyrkkä. Tilannetta voidaan havainnollis
taa seuraavalla kuvalla:

Rationaalisuus

4-'::::===::: Tehokkuus

Kuva 1. Monissa malleissa rationaalisuuden ja tehold.'Uu

den suhde on liian jyrkkä ollakseen kognitiivisesti realisti

nen. Ihmisen aivot kuitenkin selviävät arkielämän ongel

matilanteista nopeasti ja luotettavasti.
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Funktio kertoo, että riittävä rationaalisuus
voidaan säilyttää vain hyvin tehottomalla

järjestelmällä. Käytännössä tehokkaat heuris
tiikat ovat ihmiseen verrattuna irrationaali

sia eivätkä siten realistisia kuvauksia ihmisen
keskusprosesseista. Ne eivät selviä yksinker

taisistakaan tilanteista, joita ihmiset toisaal
ta ratkaisevat lähes intuitiivisesti (ks. Drey

fus, 1972; Pylyshyn, 1986).
Rationaalisuuden käsitettä on vaikea mää

ritellä, eikä sitä ole tarkoituksenmukaista täs
sä formalisoida. Kun puhumme "kognition

mallin rationaalisuudesta", vertaamme mal

lin päättelykykyä ihmisen päättelykykyyn.
Jotta malli olisi psykologisesti uskottava,

täytyy sen päättelykyvyn muistuttaa ihmi
sen päättelykykyä. Karkeasti voidaankin sa

noa, että nykyiset komputationaaliset mal
lit ovat rationaalisia ja tehokkaita juuri niissä
tehtävissä, joissa ihmiset eivät ole, ja päinvas
toin. Ne näyttävät kuvaavan kaikkea muuta

kuin ihmisen luontaista kognitiota.
Rationaalisuus sinänsä on abstrakti käsi

te, joka soveltuu yhtä hyvin sekä biologisiin
että keinotekoisiin representatiivisiin järjes

telmiin. Sillä tarkoitetaan tässä kykyä tuottaa
tosia uskomuksia, joiden pohjalta on mah
dollista toimia järkevästi. Irrationaalinen jär
jestelmä tuottaa epätosia uskomuksia. Ns.
kehysongelma (frame-problem) kuvaa hy

vin komputationaalisten mallien epäratio

naalisuutta (McCarthy & Hayes, 1969; Py
lyshyn, 1986). Johonkin tavoitteeseen pää
seminen edellynää käytännössä aina jonkin

toimintasarjan suorittamista tietyssä järjes
tyksessä. Jos haluan soittaa puhelimella, täy

tyy ensin nostaa luuri, ja vasta sitten näppäil
lä numero. Numeron näppäilyn ehtona on
usein se, että numero etsitään ensin puhelin
luettelosta sekä se, että käytössä on puhelin.
Mutta entä jos puhelinluettelon selaaminen

aiheuttaa puhelimen häviämisen? Silloinhan
tehtävää ei kannata lähteä ratkaisemaan se
laamalla puhelinluetteloa. Täytyy siis tutkia,
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mitä seurauksia puhelinluettelon selaamisel

la voi olla, ja onko näiden joukossa puheli

men katoaminen. Tämän tutkimiseen me

nee valtavasti aikaa, sillä sama ongelma tois

tuu jokaisessa päättelyaskeleessa. Eri vaihto

ehtojen ja niiden seurauksien punnitsemi
nen johtaa kombinatoriseen räjähdykseen.

Ihmisen kognitiolle puhelimella soittaminen
ei tuota lainkaan tällaisia ongelmia. Päinvas

toin, ihminen kykenee sulkemaan kaikki ir

relevantit vaihtoehdot pois pohtimatta nii

tä. Esimerkiksi de Groot (1965) arveli tämä
kyvyn shakinpeluussa perustuvan relevant

tien vaihtoehtojen "näkemiseen" eikä kog
nitiiviseen päättelyyn1.

Kuvassa 1 esitetty funktio esittää empiiris

tä löydöstä: se kertoo, miten tähän asti ke
hitetyt mallit ovat käyttäytyneet. Malleil
la on aina liian vähän joko rationaalisuut

ta tai tehokkuutta. Yhteys rationaalisuuden
ja tehokkuuden välillä ei siten ole välttämät

tä kuvan funktion kaltainen, joten tilanne

voi olennaisesti parantua oikean heuristii
kan löydyttyä. Kun mitään ratkaisua ei kui

tenkaan löydetty, siirryttiin luomaan ns. asi
antuntijajärjestelmiä. Näiden ideana on saa

vuttaa riittävä rationaalisuus ja tehokkuus
pienentämällä ongelmaympäristöä. Tällais

ten systeemien ongelmanratkaisu soveltuu
siten vain tietyn kapean erikoisalan piiriin.

Tuon alan ulkopuolella ne ovat joko täysin
toimintakyvyttömiä tai liian hitaita. Käytän

nössä malli toteutetaan antamalla sille riittä

vä määrä ennakkotietoa tehtäväympäristös
tä. Malli kuvaa siten modulaaristunutta tie

tämystä, jolloin sen soveltuvuus keskuskog
nition malliksi on riittämätön2

•

Yksi vaihtoehto on olettaa, että rationaa

lisuuteen ja tehokkuuteen tarvittava infor

maatio saadaan ympäristöstä. Oppiminen
ei kuitenkaan ole ratkaissut ongelmia. Päin

vastoin. Oppijan on havaintojensa perusteel
la tehtävä hypoteeseja ympäristönsä lainalai
suuksista. Hypoteesien kokeileminen on toi-

saalta aina etsintää: annettuna havaintoai

nes D, tehtävänä on löytää ja testata jotakin
hypoteesia H, aivan kuten esimerkiksi sha

kinpeluussa on nykyinen peliasema (D) yh

distettävä parhaaseen siirtoon (H). Oppimi
nen on itse asiassa rationaalisuuden tavoitte

lua etsinnän keinoin, ja siten se on vain on

gelmanratkaisun alatapaus. Käytännössä on
kin niin, että oppiviin järjestelmiin pätevät

kaikki edellä tarkastellut ongelmat. Jos ne

ovat rationaalisia, ne ovat liian hitaita. Jos
ne ovat riittävän tehokkaita, ne eivät opi mi

tään3• Kuten päättelyssä, irrelevantit vaihto

ehdot täytyy oppimisessakin sulkea etukä
teen pois ilman että niitä täytyy eksplisiitti

sesti kokeilla.
Ainoa vaihtoehto on rajoittaa oppimista ja

luoda asiantuntijajärjestelmiä, toisin sanoen

luoda järjestelmiä jotka pystyvät oppimaan
vain tietyn erikoisalan tietämystä rajoitetun

määrän. Tämä johtopäätös on huomioitu

kielitieteessä mm. generatiivisessa traditios
sa, missä tavoitteena on muodostaa teoria

pitkälle erikoistuneesta ja myötäsyntyisesti
kehittyvästä kielimoduulista joka on erikois
tunut kielen omaksumiseen ja valikoivaan

kielellisen syötteen prosessointiin.

Erityisesti suomalaisessa kielitieteellisessä
kirjallisuudessa tähän ehdotukseen on suh
tauduttu varsin negatiivisesti, aivan kuin

kognitiotiede olisi jo ratkaissut nämä oppi

miseen liittyvät ongelmat. Näin ei kuiten
kaan ole. Esimerkiksi Tomasellon (2003)

mukaan lapsi voi oppia kielen, koska hä
nellä on kyky etsiä invariansseja aistimuk
sistaan ("pattern-finding skill"). Tämä ky

ky perustuu analogioiden ja distributionaa
lisen analyysin tekemiselle (s. 162). Itkonen
(1986) on samoilla linjoilla. Näistä teeseis

tä kaikki lienevät samaa mieltä. Oppimisen
ongelma on siinä, että mikäli oppijan anne

taan muodostaa vapaasti analogioita ja in
variansseja aistimustensa perusteella, tämä

johtaa loputtomaan etsintään. Vaihtoehto-
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ja ja niiden seurauksia on tietysti liikaa. Mi

ten tehdä "järkeviä" hypoteeseja kokeilemat

ta kaikkia muita? Toisin sanoen, miten ra

joittaa etsintää menettämättä kaikkea ratio
naalisuutta?

Kuten generatiivisessa traditiossa ja kog

nitiotieteessä, myös Tomasellon mukaan

tähän tarvitaan kielispesifejä rajoituksia

("constraints", ks.luku 5.3), joista hän mai

nitseekin jo alustavasti muutamia. Tämän

lähestymistapa johtaa käytännössä asiantun

tijajärjestelmään, missä etsintää rajoitetaan

etukäteen. Itkonen (1986, s. 272) havain-

, nollistaa analogioihin perustuvaa oppimis

ta konkreettisemmin Chomskyltä lainatulla

esimerkillä. Tarkastellaan lausetta (1).

(1) Mary bought a dog to play wim

Jossain vaiheessa olemme omaksuneet tietoa,

joka kertoo että infiniittisen lauseen tekijä

on Mary. Voidaanko tällaista tietoa omak

sua oppimalla? Itkosen mukaan tämä tilan

ne päätellään toisen, analogisen lauseen poh

jalta. Esimerkiksi laus<:;essa (2) "on mahdol

linen vain yksi tulkinta: Maryn täytyy ol

la subjekti" (s. 272). Tätä tietoa sovelletaan

analogisesti lauseeseen (1).

(2) Mary bought a balI to play wim

Hypoteesien määrää on näin ollen rajoitettu

etukäteen niin paljon kuin on käytännössä

mahdollista: (A) lähtökohtana on lause (2) ja

(B) vain yksi tulkinta on siinä mahdollinen.

Mistä nämä rajoitukset ovat peräisin? Hie

man erilaisessa lauseessa (3) tulkinta muut

tuu: nyt koirakin voi olla infiniittisen lau

seen subjekti:

(3) Mary bought a dog to play with her

Miksi oppija ei olettaisi, että lause (1) on

muodostettu analogisesti lauseesta (3) hil-

Pauli Brattico

jentämällä lauseen lopussa oleva pronomi

ni? Entä miksi lause (2) ei ole analoginen

lauseen (3) kanssa? Miksi tulkinta muuttuu

kun lauseen loppuun ilmestyy pronomini?

Toisin sanoen, kun käytämme lausetta (2)

analogian lähtökohtana, on meidän jo pitä

nyt tietää etukäteen että tässä tapauksessa 

pronominin puuttuessa - pallo ei voi olla in

finiittisen verbin subjekti / tekijä. Pragmaat

tinen tieto ei tässä tapauksessa auta, sillä lau

seen (3) tulkinta ei mitenkään muutu vaik

ka ostamisen kohteena olisi pallo: tulokse

na on vain lause, joka kuvaa ehkäpä jotakin

tulevaisuudessa mahdollista tilannetta, mis

sä pallotkin osaavat leikkiä. Generatiivises

sa kieliteoriassa tähän ongelmaan suhtaudu

taan pyrkimällä muotoilemaan teoria tyhjis

tä elementeistä joka rajoittaa analogioiden ja

invarianssien muotoilemista. Pelkästään op

pimiseen perustuva mekanismi joutuisi ko
keilemaan äärettömän monia muita tilantee

seen soveltuvia hypoteeseja, sillä ellei kielestä

tiedetä mitään etukäteen, voisi mikä tahansa

niistä olla aivan hyvin totuudenmukainen.

Oppiminen tukehtuu kombinatoriseen rä

jähdykseensä. Analogioiden tai invarianssi

en tehokas löytäminen siis vain olettaa, että

oppimisrajoitusten ongelma on jo ratkaistu,

se ei itse ratkaise sitä.
Tässä yhteydessä voitaisiin ehdottaa, että

hypoteeseja kokeillaan niiden yksinkertai

suuden osoittamassa järjestyksessä. Kogni

tiotieteessä tämäntapaista ehdotusta on toi

sinaan kutsuttu evaluaatiometriikaksi. Sen

tarkoituksena on järjestää hypoteesit jonkin

periaatteen, esimerkiksi yksinkertaisuuden,

perusteella. Tällainen evaluaatiometriikka

edustaa siten etukäteen asetettuja rajoituk

sia, ja sitä pidettiin pitkään keskeisenä osa

na lapsen synnynnäistä tietoa eli universaalia

kielioppia (Chomsky, 1965, s. 37-47).

Erityisen hyvin keskuskognition mallinta

misen ongelma tulee esille mekaanisen ko

nekäännöksen yhteydessä. Kone pystyy luo-
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maan melko hyvän syntaktisen analyysin se

kä kohde- että lähdekielestä, mutta ei usein

kaan luomaan järkevältä kuulostavaa eli ra

tionaalista käännöstä. Tämä johtuu integ
roivien prosessien puutteesta. Esimerkki (4)

havainnollistaa tätä ilmiötä. Jälkimmäisen

lauseen hän- pronominin merkitys lainataan

edellisestä lauseesta. Tätä riippuvuussuhdet
ta olen merkinnyt alaindeksillä:

(4) a. Lääkäri sanoi potilaalle'i)' että hän(;) on saitas

b. Potilas(;) sanoi lääkärille, että hän'i) on sairas

c. Potilas sanoi lääkärille(i)' että hän,;) on sairas pervo

d. Potilas(;) myönsi lääkärille, että hän,;) on sairas pervo

Lauseet (a-b) osoittavat, että pronominin

viittauskohde ei määräydy lauseen lokaali
en ominaisuuksien perusteella. Pronomini

yhdistetään potilaaseen kummassakin lau
seessa, koska lauseen kuvaamassa tilanteessa

potilas on todennäköisesti se, joka on sairas.
Esimerkit (c-d) osoittavat, että tulkinta on

sensitiivinen lauseen sanojen merkityksille.

Ongelmana tässä on se, että sanan merkitys
tai sen kuvaaman tapahtuman ominaisuu

det eivät ole lauseen ominaisuuksia: niihin

vaaditaan ensyklopedista tietoa maailmasta,
toisin sanoen on kyettävä yhdistämään in
formaatiotamonesta lähteestä kuten lauseen

rakenteesta, ensyklopedisesta tiedosta, aikai
semmasta kontekstista, ja niin edelleen. Pro

nominin viittauskohdetta ei voi siis laskea

pelkästään lauseen rakenteeseen nojautuen.
Tämän kaikkia kausaalisialkomputatio

naalisia selitysyrityksiä luonnehtivan las

kennan kompleksisuuden ongelman ole

massaolo on tiedostettu jo kauan. Se on py
säyttänyt edistyksen keskuskognition tut
kimuksessa. Myös sellainen kielitiede, joka
tutkii ihmisten vuorovaikutusta, kommu

nikaatiota ja kielen kognitiivisia aspekte

ja, on sitonut itsensä keskuskognition teo
rioihin, joita ei toistaiseksi voida todentaa.

2 ANOT JA KOMPLEKSISUUS

Kaikilla edellä mainituilla malleilla on on

gelmana eräänlainen laskennallinen komp
leksisuus: rationaalisuuden ja tehokkuuden

suhde on liian huono. Optimistisen näke

myksen mukaan kompleksisuus on peräisin
käytetystä algoritrnista. Ratkaisu olisi entistä

parempien algoritrnien kehittely. Tätä näke
mystä voidaan kritisoida siitä, että ratkaisua

on yritetty keksiä jo 50 vuotta - turhaan. Ja
kun jokin selitys ei onnistu, on jossain vai

heessa kosmeettisten korjailujen sijaan yri

tettävä etsiä syytä perustavammalta tasol
ta. Tämä antaa aiheen etsiä ratkaisua toises

ta suunnasta.
Kaikkia edellä tarkasteltuja malleja luon

nehtii tietynlainen yksinkertaisuus: ne pyr
kivät kuvaamaan keskusprosesseja käyttä
mällä mahdollisimman vähän informaatio

ta ("ohjelmakoodia"). Täydellistä hakua te

kevät ohjelmat nojaavat rajoittarnattomaan
rekursioon, missä sama funktio "kutsuu it

seään" tai matemaattisemmin ilmaistuna
funktion määrittelyssä esiintyy funktio it

sessään. Näin voidaan minimoida tarvitta

van informaation määrä, kun monimutkai
nen toiminta typistyy elegantisti yhteen koo

dinpätkään. Heuristiikkojen tarkoituksena
on rajoittaa funktion alaa, mutta informaati

on määrä pidetään edelleen alhaisena. Kon
nektionistisissa malleissa pyritään puolestaan

luomaan monimutkaisia verkkoja koodaa
malla yhden formaalin solun toimintaa ja
monistamalla tätä solua. Näin syntyy moni

mutkaiselta näyttävä verkko, joka on edel
lä kuvatussa mielessä syvemmältä olemuk

seltaan yksinkertainen. Monet alan tutki
jat pitävätkin juuri tätä äärimmilleen vietyä
yksinkertaisuutta konnektionismin parhaa

na puolena (Rumelhart ym., 1996, s. 533).
Tilannetta on havainnollistettu kuvassa 2.
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Kuva 2. Monimutkaiselta näynävä konnektionistinen verk

ko pitää sisällään vain vähän informaatiota: alkuperäinen

ohjelma sisältää vain yhden formaaIin solun ohjelmakoo

din sekä solujen yhteyksien topografian. Verkon painoker

toimet alustetaan usein pseudosatunnaisesti. Tällaiset ho

mogeeniset konnektionistiset mallit nojaavatkin käytännös

sä aina oppimiseen, koska sellaisenaan ne ovat informaatio

sisällöltään lähes täysin tyhjiä. Konnektionistinen malli voi

tietysti olla myös aidosti monimutkainen, olenaen enä ver

kon painokenoimiin sisällytetään aitoa informaatiota.

Oppivassa järjestelmässä luotetaan siihen, et
tä tarvittava informaatio saadaan automaat

tisesti ympäristöstä: tällöin malli itsessään
voi olla alussa hYvin yksinkertainen. Asian
tuntijajärjestelmät puolestaan koodaavat tie

toa ympäristöstä, mutta koska informaation
määrää pyritään pitämään vähäisenä, niis

tä tulee hyvin kapean alan osaajia. Tarvitta
van alkuinformaation olematon määrä on
siis yksi malleja yhdistävä tekijä. Voisiko se

olla syynä siihen, että kaikkia malleja vaivaa

laskennan kompleksisuuden ongelma?
Kun malliin on upotettu vain vähän in

formaatiota, mutta se näyttää kompleksisel
ta, puhutaan pseudokompleksisuudesta. Esi

merkiksi piin desimaalikehitelmä on pseu

dokompleksinen: se vaikuttaa satunnaiselta,
mutta pelkistyy matemaattiseksi kaavaksi jo
ka on yksinkertainen. Käänteistä toimenpi

dettä kutsutaan emergenssiksi tai itseorga
nisaatioksi: monimutkaisuus "emergoituu"

yksinkertaisista periaatteista (Auang, 1998,
Dennett, 1991, Holland, 1998, Kauffman,
1996, Simon, 1996, ks. myös Shalizi, 2001)4.
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'Self-organization' suggests a spontaneous increase of

complexiry occurring in a system with simple, generic (e.g.

spatially homogeneous) initial conditions. (Bennen, 1988,

s.252).

Tällainen pseudokompleksisuus on kaikkia
keskuskognition malleja luonnehtiva omi

naisuus. Olisiko olemassa lukuja/olioita,
joita ei voitaisi tuottaa aloittamalla pienes

tä määrästä alkuinformaatiota? Esimerkiksi
suutin osa luonnollisista luvuista on sellai

sia, ettei niitä voida lainkaan pelkistää. Nii

hin ei kätkeydy minkäänlaista säännönmu
kaisuutta. Kognitiotieteessä on siis tehty ole
tus, jonka mukaan ihmisen aivot ovat vain

näennäisesti monimutkainen systeemi. Täl
lainen malli epäonnistuu kognitiivisten pro
sessien kuvaamisessa, mikäli ihmisen mielii

aivot ovatkin aidosti kompleksinen systeemi.

Koska vaikuttaa siltä, että kaikissa malleissa
on todella jokin pielessä, ja lisäksi että tämä
ongelma liittyy jollain tavalla kompleksisuu

teen, on mielekästä tarkastella tätä hypotee
sia mahdollisena selityksenä: olisivatko ai
vot ja erityisesti niiden ei-modulaariset pro
sessit "aidosti kompleksinen systeemi" (Sa

lo, 1998; 2000a; b)?

3 AITO JA NÄENNÄINEN
KOMPLEKSISUUS BIOLOGISISSA

SYSTEEMEISSÄ

Kompleksisuutta voidaan mitata monella ta

valla. Yhteistä näille kaikille tavoille on se,
että monimutkaisuus voidaan yhdistää in

tuitiivisesti tarvittavan työn määrään. Las
kennan kompleksisuus tarkoittaa sitä, että

jonkin ongelman ratkaisemiseksi on tehtä

vä valtavan paljon laskentaa tai siihen vaa
ditaan suuri määrä muistia. Algoritminen

kompleksisuus viittaa tarvittavan informaa
tion määrään ja siten koodin spesmoimiseen

tai riippumattomien valintojen tekemiseen
(tästä enemmän jäljempänä). Myös intuitii
visesti kompleksisuus liittyy johonkin, mitä
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on "vaikea ymmärtää" tai minkä ymmärtä

minen vaatii paljon työtä.

Äärellisen olion sisältämän informaati

on määrä voidaan määritellä ns. Kolmogo
rov-kompleksisuuden avulla (ks. Li & Vi

tayi, 1997)5. K-kompleksisuuden ideana on

määrittää lyhimmän tietokoneohjelman pi
tuus, joka kuvaa/tuottaa kyseisen olion. Oh

jelmointikieleksi valitaan ns. universaali Tu

ringin kone f, koska se pystyy simuloimaan
mitä tahansa laskennallista järjestelmää. Tar
kasteltaessa olion x K-kompleksisuutta vali

taan se ohjelmointikieli r (PASCAL, C, BA

SIC...) ja se ohjelma (p), jotka yhdessä tuot

tavat mahdollisimman lyhyen kuvauksen

oliolle x.

(1) K(x) : min{lrpl : f(rp) = xl

Olio, jonka K-kompleksisuus on samaa
luokkaa kuin olion itsensä koko, on satun

nainen: siinä ei esiinny lainkaan säännön

mukaisuuksia tai invariansseja joiden kek
siminen pelkistäisi kuvausta. Korkea K

kompleksisuus ja satunnaisuus rinnastuu
entropiaan: mitä enemmän satunnaisuut

ta, sitä enemmän entropiaa. Yksinkertai
nen olio on sellainen, jonka kuvausta voi

daan pelkistää suhteellisen paljon. Esimer
kiksi '010101...01' on yksinkertainen olio.

Monet oliot ovat monimutkaisuudeltaan jo
takin tältä väliltä. Pseudokompleksiset oliot

ovat sellaisia, jotka vain näyttävät (ihmisistä
tai "kevyistä" satunnaistesteistä) monimut

kaisilta, mutta joilla on itse asiassa hyvin ly
hyt laskennallinen kuvaus.

Matemaattinen formalismi - ohjelma p,
universaali kone f ja olio x - on tässä pelk
kä abstraktio: sen tarkoitus on kuvata toi

sistaan riippumattomien valintojen määrää.
Yksinkertaisimmillaan näitä valintoja kuva

taan käyttämällä bittejä 0-1, mutta mikä ta
hansa muukin notaatio on mahdollinen. K

kompleksisuuteen ei vaikuta valittu notaa
tio. "Tietokoneohjelma" p yhtälössä on siis

vain joukko valintoja, jotka yhdessä univer

saalin koneen kanssa riittävät jonkin olion

x tuottamiseen. K-kompleksisuus kertoo li

säksi, mikä on välttämätön määrä valinto
ja, kun tarkoituksena on tuottaa annettu x.

Välttämätön ja riittävä määrä valintoja tar

koittaa itse asiassa sitä, että valinnat ovat kes
kenään täysin riippumattomia. Säännönmu

kaisuus taas tarkoittaa, että valintojen välil
lä on riippuvuussuhteita eli säännönmukai
suuksia. 'Valinnat" voivat viitata vaikka ih

misenkaltaisen robotin rakennusprosessiin

tai aivoja kuvaavan mallin rakentamiseen6
•

Kuten edellä tuli todettua, monet kog

nitiiviset keskuskognition mallit kuuluvat
pseudokompleksisten olioiden joukkoon,

samoin esimerkiksi sellaiset luvut kuin 1t.

Myös dynaamiset mallit tuottavat pseudo
komplekseja olioita (esim. fraktaalit). Olen

naista on kuitenkin se, että suurin osa mah
dollisista olioista (esimerkiksi luonnollisista

luvuista) on kuitenkin hyvin kompleksisia,

ja vain harvat yksinkertaisia. Suurin osa kog
nitiotieteilijöistä olettaa, että aivot ovat edel

lä määritellyssä mielessä perimmäiseltä ole
mukseltaan yksinkertaiset; osa tutkijoista on

käyttänyt K-kompleksisuuden käsitettä tä

män hypoteesin täsmentämiseen (ks. Chai
tin, 1979: 7-8; Chater, 1996; 1999; Sam
brook & Whiten, 1997). Kuten totesin, tä

mä on vain empiirinen oletus, ei matemaat

tinen välttämättömyys. Entä jos biologiset
oliot ovat aidosti kompleksisia? On empii

rinen kysymys, kumpaan joukkoon biolo
giset organismit mukaan lukien ihmisen ai

vot kuuluvat.
Näennäisen kompleksisuuden oletus voi

si selittää, miksi pseudokompleksiset mallit
epäonnistuvat keskuskognition kuvaamises

sa. Lisäksi hypoteesi selittää, miksi epäonnis
tuminen heijastuu aina laskennan komplek

sisuutena. Laskennallinen kompleksisuus,
joka liittyy rationaalisuuteen ja tehokkuu
teen, on yhteydessä Kolmogorov-komplek-
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hin sekä ainakin teoriassa ratkaisee nykyis
ten mallien ongelmat että selittää, miksi ny

kyiset mallit ovat komputationaalisesti liian
kompleksisia.

K-kompleksuus on informaatiota, jota ei

voi luoda tyhjästä. Tällainen kompleksisuus
ei voi emergoitua. Tämä merkitsee sitä, et

tä aivoihin koodautunut informaatio ei voi

purkautua ulos pelkästään geeneistä. Ihmi
sen perimässä näyttää olevan hyvin vähän
informaatiota K-kompleksisuuden avulla

mitattuna (Li & Vitanyi, 1997: luku 7.7).

Mistä aivojen entropia siis on peräisin? Ym
päristöön vetoaminen ei sillään voi ratkaista
ongelmaa, sillä käyttökelpoisen· informaati

on poimiminen ympäristöstä johtaa lasken
nan kompleksisuuteen ja satunnaisen infor

maation poimiminen taas tuottaa epäratio
naalisen järjestelmän. Ainoa järkevä infor
maation lähde on se osa ympäristöä, joka (I)

pysyy vakiona organismista toiseen ja joka
(2) tuottaa organismin käyttäytymisen ja sel

viytymisen kannalta järkevää informaatio
ta. Tällainen informaatio voisi olla peräisin

esimerkiksi niistä monimutkaisista reunaeh
doista, joissa alkionkehitys tai elämä tunte

massamme muodossa on ylipäänsä mahdol
linen. Toisin sanoen kompleksisuus on sys

teemin koko alkutilassa sekä geenien luku
prosessissa, ei pelkästään geeneissä itsessään·

(Gottlieb, 1998; Oyama, 2000). Hypoteesi
johtaa interaktionistiseen näkemyk~eell in
formaation alkuperästä:

Organismic form ... is not transrriitted in genes any more

man ir is comained in the environmem, and it cannot be par

titioned by degrees ofcoding or by arnounts ofinformation.

It is conscruaed in che developmemal processes ... Chromo

soma! form is an interaaant in che choreography ofomoge

ny; che "information" it imparcs or che form it influences in

che emerging organism depends on what dance is being per

fomed when, where, and wich whom. (Oyama, 2000: 26).

Pauli Brattico

Tämän biologisen alkutilan kompleksi
suus on viime kädessä peräisin evoluutiosta

ja sitä ohjaavista mekanismeista. Biologisen
informaation kompleksisuus on joko sen yk

sinkertaisuuden loogista syvyyttä (Bennett,
1988; Li & Vitanyi, 1997: 7.7) tai se on pe

räisin fysikaalisesta entropian lisääntymises
tä. "ltseorganisoituminen" voidaan tässä vii

tekehyksessä nähdä täysin satunnaisen, kor
keaentropisen järjestelmän "kristallisoitumi

sena" sen entropiatason laskiessa (Wo1fram,
1983). Kompleksisuuden alkuperä ja syn

tyminen on fYsiikan ja biologian kannalta

avoin ongelma.
Aivojen aito kompleksisuus on kognitio

tieteen kannalta ongelmallista, sillä sen mu

kaan ihmisen kognitiota - ainakaan keskus

prosesseja - ei voida pelkistää lainkaan lai
nomaisiin kuvauksiin. Kun tieteen tehtävä

nä on ympäröivän satunnaisuuden pelkistä
minen, saattavat biologiset järjestelmät olla
sellaisia, että niissä esiintyy runsaasti pelkis
tymätöntä entropiaa. Biologinen järjestel

mä yhdessä ympäristönsä kanssa muodos
taa funktionaalisen, mutta aidosti komplek
sisen, korkeaentropisen systeemin.

Vaikka keskuskognition tutkiminen saat
taakin kohdata tällaisia vaikeuksia, on aivo

jen modulaaristen prosessien kohdalla vie
lä jonkin verran toivoa. Tämä on Fodorin
(1983) modulaarisuushypoteesin keskeisin

osa. Kielen tutkimuksen kohdalla se merkin
nee rajoittumista modulaaristen järjestelmi

en tutkimiseen. Ihmiselle ominainen tilan
netaju ja informaation tehokas integroitu
miskyky ei ehkä perustu yhteen tai kahteen

mentaaliseen prosessiin (kuten "oppimi
nen", "etsintä", "produktiosäännön sovelta

minen"), vaan valtava tietomassa on elimel-·
linen osa itse prosessia eikä sitä voida abst

rahoida pois.
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LOPPUVIITTEET

[2] De Groot tarkastelee teoriaa, jonka mukaan
tämä näkökykyky palautuisi kaikkien/useiden
vaihtoehtojen läpikäymiseen, ks. De Groot,
1965, s. 405 ja erityisesti alaviite 15. Automa
tisaation teoriassa kognitiivisten kykyjen no
peurumista on selitetty algoritmisen tiedon
korvaurumisella instanssipohjaisella kovakoo
dauksella; ks. Logan 1988, erityisesti s. 493.

[3] Minsky (1986) ehdotti ratkaisuksi teoriaa,
jossa koko mentaalinen arkkitehtuuri koostuu
useista asiantuntijoista. Samanlaiseen ratkai
suun ovat päätyneet evoluutiopsykologit, jot
ka kannattavat massiivisen modulaarisuuden
teoriaa. Näissä teorioissa keskuskognition on
gelma on yritetty ratkaista kieltämällä sen ole
massaolo.

Pauli Brattico

[4] Oppimisteoreettinen kirjallisuus on valtava.
Konnektionistisia oppimisvaikeuksia käsittele
vät esimerkiksi Judd (1990, 19%), Minsky &
Papert (1990), Tesauro (1987) ja Tesauro Jans
sens (1988). Stephen Judd tiivistää tutkimus
tuloksia seuraavasti: "It is widely acknowled
ged that as networks get larger and larger and
deeper, their learning time grows prohibitive
ly [00'] whenever rhings get scaled up, the news
regarding training time is so bad that we can
hardly measure it"Qudd, 1996, s. 123). "Sym
bolisten mallien" kohdalla tilanne on sama.

[5] Emergenssin ("putkahtamisen") käsitteelle ei
ole olemassa yksikäsitteistä määritelmää. Edel
lä mainitun lisäksi oletetaan usein, että emer
goitunut prosessi antaa systeemistä jollain ta
valla "paremman kuvauksen" (Crutchfield,
1994a, b, Shalizi, 2001, luku 11) jolloin voi
daan puolustaa emergenssiä reduktionismin
vastateesinä. Jos kokonaisuus on kirjaimelli
sesti enemmän kuin osiensa summa, on sys
teemiin täytynyt ilmestyä informaatiota sen
ulkopuolelta. Tämä ei ole mielekäs lähtökoh
ta emergenssin määrittelemiseksi, koska put
kahtaneet ominaisuudet eivät näin ollen ole
peräisin systeemistä itsestään ja väite, että ko
konaisuus on enemmän kuin osiensa summa,
on triviaalisti tosi.

[6] Kolmogorov-kompleksisuuden idea syntyi
60-luvulla, kun kolme tutkijaa G. Chaitin
(1969), F. Solomonoff(1964) jaA. Kolmogo
rov (1965) todistivat sen perusteoreemat toi
sistaan riippumatta.

[7] Kolmogorov-kompleksisuuden soveltaminen
biologiseen luontoon vaatii lisäoletuksia siitä,
miten formalismi tulkitaan fYsikaalisesti ja/tai
biologisesti. Näitä oletuksia voisi kuvata "fY
sikaaliseksi Churchin teesiksi". K-kompleksi
suureen sisältyy lisäksi universaalin Turingin
koneen valinnasta johtuva "virhetermi", jonka
olemassaolo vaatii kyseisen tulkinnan luomi
sen. Ongelmana ei ole niinkään jonkin tietyn
tulkinnan antaminen, vaan valitun tulkinnan
perusteleminen itse kompleksisuudesta riippu
mattomalla tavalla. K-kompleksisuus on lisäksi
ominaisuus, joka ei itse ole efektiivinen. Näh
däkseni mikäli nämä seikat ovat ongelmallisia
sen hypoteesin kannalta, että aivot olisivat ai
dosti kompleksinen systeemi, ovat ne yhtä on
gelmallisia myös sen kannalta, joka väittää nii
den olevan yksinkertainen.
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Attempts to model the so-called non-modular central processes of the human mind/

brain have resulted in the problem of combinatorical explosion. One common featu
re in all these models has been their low information content. This article explores the

contrary hypothesis that the human brain/mind is a genuinely complex system. The

notion of genuine complexity is defined with the help of the algoritmic information
theory. The linguistic relevance of the hypothesis is discussed.
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