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P u h e e n v u o r o

Terveysdatan ja tekoälyn eettiset haasteet:  
Kriittinen sosio-tekninen näkökulma

JOHDANTO
Terveyttä ja hyvinvointia koskevaa dataa tuote-
taan tutkimuksissa, terveys- ja hoitopalveluiden 
arkisissa toimissa sekä etenevässä määrin myös 
verkkoalustoilla ja yksityishenkilöiden mobiili-
laitteilla. Kiinnostus terveysdatan tehokkaam-
paan hyödyntämiseen on kasvanut viimeisen vuo-
sikymmenen aikana, eikä hidastumisen merkkejä 
ole nähtävissä. Esimerkiksi Euroopan  Parlamentti 
on viime vuosina rakentanut nk. eurooppalaista 
terveysdata-avaruutta, joka mahdollistaa kansa-
laisten omaehtoisen terveystietojen hallinnoimi-
sen sekä terveysdatan tietoturvallisen jakamisen 
ja käytön esimerkiksi tutkimustarkoituksiin (1). 
Tekoälyn ja koneoppimisen edistysaskeleet sii-
vittävät mainittua kehityskulkua, mahdollistaen 
monimutkaisten mallien rakentamisen laajojen 
terveysdatamassojen pohjalta. Tekoäly onkin 
osoit tautunut hyödylliseksi muun muassa lääke-
tieteellisessä kuvantamisessa ja riskitekijöiden 
tunnistamisessa. Viimeisimmät rintasyövän tun-
nistamiseen kehitetyt ennuste- ja luokittelumallit 
ovat esimerkiksi johdonmukaisesti saavuttaneet 
erinomaisen osumatarkkuuden (2). Generatiivi-
set tekoälysovellukset, kuten OpenAI:n suosittu 
ChatGPT-kielimallisovellus, ovat myös astumas-
sa osaksi terveyspalveluita ja tutkimusta. Ne tuot - 
tavat käyttäjän syöttämän kuvauksen pohjalta 
esimerkiksi tekstiä tai kuvia, jotka vastaavat tai 
muokkaavat käyttäjän syötettä. ChatGPT:stä po - 
vataankin apuvälinettä esimerkiksi terveys- ja po-
tilastietojen keräämiseen, tiivistämiseen ja analy-
soimiseen, lääkeannosteluun ja haittavaikutusten 
kuvailemiseen sekä potilaiden terveydentilan seu-
raamiseen (3). 

Terveysdatan ja tekoälyn lisääntyvä käyttö 
sosiaali- ja terveydenhuollon palveluissa, tutki-
muksessa sekä esimerkiksi yksityishenkilöiden 
mobiililaitteissa herättää lukuisia juridisia ja 
eet tisiä kysymyksiä. Lainmukaisuuden näkökul-
masta terveys- ja hyvinvointidatan keräämisessä 

ja käytössä edellytetään sovellusalueella toimin-
taa (esim. tutkimuksen toteuttamista, palvelui-
den järjestämistä) sääntelevien lakien ja säädös - 
ten huomioimista. Lisäksi henkilötietojen käsit-
telyä ja tekoälyn kehittämistä ja hyödyntämistä 
koskevat asetukset, kuten yleinen tietosuoja-ase-
tus eli GDPR (4) ja tuore tekoälyasetus (5), tulee 
huomioida soveltuvin osin. Lainmukaisuus on 
kuitenkin vain ensimmäinen askel kohti terveys-
datan vastuullista ja yhteiskunnallisesti kestävää 
käyttöä. Kaikkiin eettisiin haasteisiin ja dilem-
moihin, joita väistämättäkin kohdataan terveys-
tietoaineistoja kerätessä, mallinnettaessa ja pro-
sessoitaessa, ei välttämättä löydetä ratkaisuja 
sen enempää lain pykälistä kuin teknologisista 
apuvälineistäkään. Täten on tärkeää myös ym-
märtää suurien datamassojen ja tekoälyn käyt-
tämiseen liittyviä eettisiä reunaehtoja ja yleisiä 
riskejä. Käyn seuraavaksi läpi tutkimuskirjalli-
suudessa tunnistettuja keskeisiä (juridis-)eettisiä 
riskejä sekä tapoja, joilla niihin on vastattu. 

TERVEYSDATAN KERÄÄMINEN JA KONEELLINEN  
MALLINTAMINEN: KESKEISIÄ JURIDIS-EETTISIÄ RISKEJÄ 
Terveysdata on lähtökohtaisesti aina arkaluontois-
ta ja sijoittuukin esimerkiksi GDPR:n erityisen 
henkilötiedon kategorian alle. Tutkittavien henki - 
löiden, potilaiden ja esimerkiksi verkko- ja mobii-
lisovellusten käyttäjien yksityisyyttä ja tietosuo-
jaa koskevat haasteet ovatkin herättäneet huolta 
(6). Esimerkiksi tutkimuspuolella tunnistetaan 
sosiaalisen median alustojen keräämän ja tuot-
taman datan hyödyt, mutta alustojen puutteelli-
nen suostumuksenhallinta tuottaa haasteita tut - 
kimusetiikan näkökulmasta (7). Lisähaasteita tie - 
tosuojan näkökulmasta tuottavat laajoilla data-
massoilla opetettujen mallien tietosuojahaavoittu-
vaisuudet ja niiden väärinkäytön mahdollisuudet. 
Koneoppimisella tuotetuista malleista voidaan 
esimerkiksi erilaisin hyökkäysmenetelmin  kaivaa 
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esiin tunnistettavaa tietoa yksilöistä (8) ja  niiden 
oppimat korrelaatiot voivat paljastaa myös yllät - 
tävää, arkaluontoista tietoa kokonaisista kohor-
teista. Uuden tiedon tuottaminen on toki keskei-
nen päämäärä malleja rakennettaessa erityisesti 
tutkimuskonteksteissa, mutta riskinä on, että 
mallien oppimat korrelaatiot voidaan valjastaa 
myös ongelmallisiin tarkoituksiin, kuten profi-
lointiin, kohdennettuun mainontaan tai jopa syr - 
jintään (9). Tietosuojariskejä tuottavat perintei-
seen tapaan myös esimerkiksi käyttäjät ja sovel-
lusten varomaton käyttö. Esimerkiksi Australiassa 
lääkärit tuottivat ChatGPT:llä potilaskertomuk-
sia nähtävästi tietämättään, että OpenAI voi säi-
lyttää sovellukseen syötettyä tietoa ja käyttää sitä 
kielimallin jatko-opettamiseen (10). 

Tekoälysovellusten käyttäminen kliinisissä ja 
palvelukonteksteissa – esimerkiksi terveyttä kos-
kevien riskiarvioiden tai hoitosuositusten tuot-
tamiseen – voi olla myös riskialtista sovellusten 
läpinäkyvyyden puutteen vuoksi. Laajoilla tieto-
aineistoilla opetettujen ennustemallien koosta ja 
monimutkaisuudesta johtuen niillä tuotettujen 
ennusteiden ja luokitteluiden totuusperäisyydes-
tä, saati näiden taustalla olevista perusteista, ei 
ole usein varmuutta (11). Tekoälysovelluksista 
puhutaankin tästä syystä usein ”mustina laati-
koina”: tiedämme, mitä menee sisälle ja mitä tu - 
lee ulos, mutta emme, mitä tapahtuu välissä. Lä - 
pinäkyvyyden puute saattaa muodostua esteeksi 
tekoälyn turvalliselle käytölle joissain tapauksis-
sa. Se nostaa esille kuitenkin myös perustavan-
laatuisia kysymyksiä yhtäältä terveyttä koske-
vien päätösten ja vallankäytön legitimiteetistä ja 
toisaalta päätöksenteon kohteiden, kuten poti-
laiden ja terveyssovellusten loppukäyttäjien, oi-
keuksien toteutumisesta (esim. ”oikeus selityk-
seen”, ks. GDPR:n (4) artiklat 13–15). 

Yhdenvertaisuuden näkökulmasta erityistä 
huolta herättävät datan ”vinoumat” ja tekoälyn 
mahdolliset eriarvoistavat vaikutukset. Koneop-
pimiseen käytetyt datajoukot voivat olla paitsi 
vaillinaisia ja osittain virheellisiä myös vinoutu-
neita, jolloin mallien ennusteet ja suositukset 
voi vat olla keskimäärin epätarkempia joidenkin 
ihmisryhmien kohdalla tai muutoin vahingollisia. 
Neljän markkinoillakin olevan kielimallin (Bard, 
GPT-4, ChatGPT ja Claude) osoitettiin esimer-
kiksi tuottavan ”rotupohjaiseen lääketieteeseen” 
perustuvia hoitosuosituksia (12). Mallit saatta-
vat myös heijastaa historian saatossa tuotettua 

rakenteellista eriarvoisuutta ihmisryhmien välil-
lä. Tätä havainnollistaa Yhdysvalloissa noin 200 
miljoonaan ihmiseen vuosittain käytetty riskinar-
viointialgoritmi, jolla monet terveydenhuoltojär-
jestelmät kohdentavat potilaita ”korkean riskin 
hoidon” ohjelmiin tarjotakseen erityistä hoitoa 
sitä tarvitseville henkilöille. Riskiarviointialgorit- 
min ennusteiden osoitettiin systemaattisesti ali-
arvioivan mustien potilaiden hoidontarvetta ver-
rattuna valkoisiin potilaisiin (13). Syynä oli se, 
että sen ennusteet kuvasivat potilaiden arvioituja 
terveydenhoitokustannuksia (eivät sairautta si-
nänsä), uusintaen olemassa olevia eroja hoidon-
tarpeen arvioinnissa ja hoidon saavutettavuudes-
sa mustan ja valkoisen väestön välillä. 

Tekoälytuotteiden ja -palveluiden  turvallisuus 
on myös herättänyt keskustelua. Koneoppimisel-
la tuotetut mallit voivat käyttäytyä yllättävillä 
tavoilla ja niitä voidaan myös käyttää vahingolli-
siin tarkoitusperiin. Äärimmäisenä  esimerkki nä 
väärinkäytön riskeistä voidaan mainita lääke ke - 
hitystä varten opetettujen mallien käyttö bioke-
miallisten aseiden suunnittelussa (14). Useimmi-
ten turvallisuusriskejä luo kuitenkin yksinkertai- 
sesti teknologian toimimattomuus. Pa raa tiesi - 
merkkinä tästä toimivat sadat mallit, joita kehi-
tettiin koronapandemian aikana COVID-19 -in-
fektion tunnistamista ja prognoosia varten. Kat-
saukset näitä malleja esitteleviin tutkimuksiin 
kertovat hälyttävää tarinaa. Yhdessä systemaat-
tisessa katsauksessa esimerkiksi todettiin, että 
suurin osa tarkastelluista tutkimuksista kärsi 
metodologisista ongelmista ja puutteellisesta do-
kumentaatiosta – yhdenkään esitellyistä malleis-
ta ei katsottu soveltuvan kliiniseen käyttöön (15). 
Toisessa katsauksessa löydökset olivat saman-
suuntaisia: tutkimuksissa esitetyt arviot mallien 
tarkkuudesta olivat kautta linjan liioiteltuja (16). 

Monet edellä mainituista ongelmista ovat oi-
reita syvemmistä haasteita, jotka ovat johtaneet 
koneoppimismenetelmiä hyödyntävän tieteen 

”toistettavuuskriisiin” (17–18). Sadat tutkimuk-
set eri tieteenaloilta, joissa koneoppimista on hyö - 
dynnetty kvantitatiiviseen analyysiin, sisältävät 
metodologisia ongelmia ja liioiteltuja väitteitä 
esiteltyjen mallien tarkkuudesta (19). Nämä on-
gelmat voivat murentaa tieteen uskottavuutta ja 
luotettavuutta ja kantautuvat väistämättä myös 
teknologiamarkkinoille asti. ”Tekoälyhypen” kyl - 
lästämillä teknologiamarkkinoilla potentiaalisen 
kuluttajan tai loppukäyttäjän, kuten tutkijan tai 



453

terveyspalvelun tarjoajan, tuleekin pystyä erot-
tamaan laadukas, tutkitusti toimiva teknologia 
käärmeöljyyn rinnastettavista työkaluista.

HAASTEITA VASTUULLISELLE TERVEYSDATAN JA  
TEKOÄLYN HYÖDYNTÄMISELLE 
Edellä käsiteltyihin juridis-eettisiin ongelmakoh-
tiin on vastattu eri keinoin. Lainsäädännöllisten 
keinojen, kuten tekoälysäädöksen (5), lisäksi mai - 
nitsemisen arvoisia ovat lukuisat eettiset ohjeis-
tukset sekä eettisen vaikutustenarvioinnin ja ris-
kienhallinnan menetelmät ja työkalut. Sadat eri 
toimijat teknologiayrityksistä kansallisiin asian-
tuntijaryhmiin ovat esittäneet eettisiä periaattei ta 
data- ja tekoälyratkaisujen suunnittelulle, kehit-
tämiselle ja käytölle. Useimmissa ohjeistuksissa 
esiintyy periaatteet, kuten läpinäkyvyys, oikeu-
denmukaisuus, vahingonteon välttäminen, vas-
tuullisuus ja yksityisyyden ja autonomian kun-
nioittaminen (20), jotka yhtenevät terveyden ja 
hyvinvoinnin alueilta tuttujen bioetiikan peri-
aatteiden kanssa (21). Tutkimusyhteisö on ke-
hittänyt myös lukuisia arviointityökaluja ja me-
netelmiä, joilla nämä periaatteet voitaisiin viedä 

”teoriasta käytäntöön”, samalla vastaten kentällä 
tunnistettuihin haasteisiin. Esimerkiksi ”mustan 
laatikon ongelmaan” on pyritty vastaamaan nk. 
selitysmenetelmillä, joilla kuvataan syitä teko-
älyn tuottamille ennusteille katsomalla algorit-
mien ”konepellin alle” (11). Samaten lukuisia me - 
netelmiä on tuotettu syrjivien vinoumien kvanti-
fioimiseksi ja niiden poistamiseksi esimerkiksi 
ope tusdataa, oppimisalgoritmia tai mallin tulos - 
teita muokkaamalla (22). Etiikan tehokas jalkaut - 
taminen osaksi käytäntöä on kuitenkin osoittau-
tunut haasteelliseksi. Kuvaan seuraavaksi muu-
tamia keskeisiä haasteita ja pohdintaluvussa 
hahmottelen näkemykseni siitä, mitä näihin haas-
teisiin vastaaminen edellyttää.

Ensimmäinen haaste koskee etiikan opera-
tionalisointia paikallisissa tutkimus-, palvelu-, 
tuotekehitys- ja käyttökonteksteissa. Tekoälyä 
koskevat eettiset ohjeistukset ovat usein paitsi 
normatiivisilta sisällöiltään kiistanalaisia myös 
turhan abstrakteja ja monitulkintaisia toimiak-
seen konkreettisina ohjenuorina toimijoille esi-
merkiksi datankeruussa tai tekoälysovellusten 
suunnittelussa (23–24). Teknologian välineelli-
nen ja monikäyttöinen luonne luo omat haas-
teensa tässä suhteessa. Tietoaineistoja ja teko-
älyä koskevat yleiset riskit ilmenevät nimittäin 

eri tavoin riippuen niiden käyttötavoista ja -kon-
teksteista (vrt. tutkimus, sosiaali- ja terveyspalve-
lut, hyvinvointia tukevat mobiilisovellukset). Tä-
män takia riskejä ja vastuullisen käytön eettisiä 
reunaehtoja ei useimmiten voidakaan määritellä 
vaadittavalla tarkkuudella ilman, että spesifioi-
daan miten, missä ja mihin tarkoitukseen niitä 
tosiasiallisesti hyödynnetään. 

Yksi tapa vastata tähän haasteeseen on ”lo-
kalisoida” dataa ja tekoälyä koskevat yleiset eet-
tiset periaatteet eli sovittaa ne tietoaineiston tai 
sovelluksen tosiasialliseen käyttökontekstiin ja 
sille ominaiseen arvojärjestelmään. Etiikkaa ei 
siis tule keksiä uusiksi, vaan soveltuvien lakien, 
säännösten, standardien sekä ammattieettisten 
säännöstöjen tulisi ohjata (terveys)dataa ja teko-
älyä koskevien eettisten reunaehtojen tulkintaa 
ja operationalisointia. Esimerkiksi lääketieteen 
etiikka on teknologiasuunnitteluun ja -kehityk-
seen verrattuna laajalti institutionalisoitunut ja 
sillä on myös pitkä ammatillinen historia, vakiin-
tunut normisto sekä joukko toimivaksi todettuja 
menetelmiä, joilla eettiset koodistot käännetään 
käytäntöön (24). Eri sovellusalueiden, kuten lää-
ketieteen ja hoivatyön, vakiintuneet normit ja 
käytännöt (esim. suostumuksenhallintaa tai ih-
misarvoista hoivaa koskien) antavat toimijoille 
välineitä reflektoida ja arvioida, toteutuvatko 
eettiset vaatimukset esimerkiksi, kun terveysda-
taa kerätään sosiaalisen median alustoilta, kun 
koneoppimista hyödynnetään tuottamaan tietoa 
riskiryhmistä tai kun generatiivisia malleja käy-
tetään hoidon tai hoivatyön apuna.

Saatavilla olevien etiikkatyökalujen käyttö 
riskien tunnistamisessa ja hallinnoimisessa on 
osoittautunut myös haastavaksi erityisesti niiden 
kapean sovellettavuuden takia. Esimerkiksi teko-
älyn vinoumien tunnistamista ja ehkäisemisestä 
varten kehitetyt teoreettiset viitekehykset ja ohjel-
mistotyökalut eivät ole vastanneet teknologiake-
hittäjien käytännön tarpeisiin (ks. (23)). Niiden 
varomaton käyttö voi myös johtaa negatiivisiin 
oheisvaikutuksiin, esimerkiksi ennustemallien 
kokonaistarkkuuden heikentymiseen tai uuden-
laisten epätoivottavien vinoumien syntymiseen 
(25). Tarjolla olevat työkalut eivät myöskään ole 
sellaisenaan riittäviä varmistamaan yhdenver-
taisuuden toteutumista tekoälyjärjestelmien to-
siasiallisessa käytössä: monia yhdenvertaisuutta 
koskevia riskejä ei yksinkertaisesti pystytä mää-
rittelemään, tunnistamaan, saati minimoimaan 
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asianmukaisesti yksinomaan teknologian tasolla, 
sillä ne ovat riippuvaisia datan ja tekoälysovel-
lusten käyttökontekstista (25–26). Sama pätee 
moniin tekoälysovellusten turvallisuusriskeihin: 
väärinkäytölle immuuni kielimalli esimerkiksi on 
ajatuksena yhtä mahdoton kuin tietokone, jota 
ei voitaisi käyttää vahingollisiin tarkoitusperiin 
(27). Pyrkimys tunnistaa ja hallita eettisiä riskejä 
yksinomaan teknologian tasolla ja kapein tekno-
logisin keinoin voi pahimmillaan luoda lisää 
ongelmia. Parhaimmillaankin se tuottaa lähinnä 
laastarimaisia ratkaisuja, jotka eivät välttämättä 
poista taustalla piileviä, syvempiä ongelmia, jot-
ka voivat liittyä esimerkiksi sosiaali- ja terveys-
palveluiden resurssipulaan tai hoidon saavutetta-
vuuseroihin alueiden ja ihmisryhmien välillä. 

POHDINTA: KOLME TIETÄ ETEENPÄIN
Esitellyt haasteet eivät luonnollisestikaan tarkoi-
ta, etteikö terveys- ja hyvinvointidatan laajempi 
ja tehokkaampi hyödyntäminen olisi monessa ta-
pauksessa toivottavaa tai etteivätkö tarjolla ole-
vat etiikkatyökalut olisi vastuullisesti käytettynä 
hyödyllisiä rajallisiin tarkoituksiin. Ne puhuvat 
kuitenkin tarpeesta kokonaisvaltaisemmalle lä-
hes tymistavalle vastuulliseen terveysdatan hyö-
dyntämiseen sekä eettiseen riskien arviointiin ja 
hallitsemiseen. Katson, että tällainen lähestymis-
tapa edellyttää lokalisoidun eettisen viitekehyk-

sen lisäksi kolmea toisiaan tukevaa näkökulmaa 
eettiseen arviointiin ja toimintaan (Kuva 1). 

Ensimmäinen näistä on elinkaarinäkökulma, 
joka ulottaa eettisen harkinnan, vaikutuksenar-
vioinnin ja toiminnan vaatimuksen tarkastelta-
van teknologian elinkaaren eri vaiheisiin (28). 
Elinkaarinäkökulman perusolettamus on, että 
eettistä harkintaa edellytetään tietoaineistojen ja 
teknologioiden elinkaarien jokaisessa vaiheessa 
– mukaan lukien useissa päätöksentekopisteissä, 
jotka tuppaavat jäämään dataa ja tekoälyä kos-
kevan etiikkakeskustelun laitamille. Esimerkkinä 
voidaan mainita tekoälytuotteen elinkaaren ai-
kaisessa vaiheessa tapahtuva laskennallisen on-
gelman matemaattinen määrittely (engl. problem 
formulation), jolla voi olla eettisesti merkittäviä 
seurauksia. Tuore tutkimus, joka tarkasteli va-
kavan sydänlihassairauden koneellista tunnista-
mista, osoitti esimerkiksi, että koneoppimismal-
lin osumatarkkuus voi vaihdella huomattavasti 
riippuen siitä, määritelläänkö tunnistustehtävä 
regressio- vaiko luokittelutehtävänä (29). Yhtä 
lailla eettiselle vaikutuksenarvioinnille on kui-
tenkin tarvetta myöhäisemmissäkin vaiheissa 
elinkaarta – esimerkiksi päätöksissä koskien ke-
rätyn terveys- tai potilastietoaineiston tuhoamis-
ta tai aiemmin tarjotun digitaalisen terveyspalve-
lun lopettamista. 

Elinkaarinäkökulmaa täydentää nk. sosio- tek - 

 

 

Kuva 1. Kolme näkökulmaa datan ja tekoälyn eettisten riskien ja vaikutusten arviointiin ja hallintaan. 

 

1. Elinkaarinäkökulma:

Eettinen arviointi ja toiminta 
integroidaan teknologian 
elinkaaren eri vaiheisiin 

2. Sosio-tekninen näkökulma:
Teknologiaa tarkastellaan 

olennaisesti osana laajempaa 
sosiaalista järjestelmää

3. Kriittinen näkökulma:
Normatiivinen analyysi on 
empiirisesti informoitua ja 

muutokseen tähtäävää 

Lokalisoitu  
eettinen viitekehys   

Kuva 1. Kolme näkökulmaa datan ja tekoälyn eettisten riskien ja vaikutusten arviointiin ja hallintaan.
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ninen näkökulma (30), jossa teknologiaa tarkas-
tellaan osana laajempaa sosiaalista järjestelmää 
(esim. tietoaineistoa osana lääketieteellistä tut-
kimusprojektia, digitaalista järjestelmää osana 
sosiaali- tai terveyspalvelua). Teknologian omi-
naispiirteiden tarkastelun lisäksi tämä näkökul-
ma korostaa tarvetta huomioida muun muassa 
teknologian sosio-materiaaliset ennakkoehdot, 
kuten teknologian asianmukaisen käytön edel-
lyttämät muutokset toimintaympäristössä ja 
-kulttuurissa, sekä teknologian vuorovaikutus 
käyttäjien ja käyttöympäristön kanssa. Yllä mai - 
nittu tapausesimerkki australialaisista  lääkäreistä 
osoitti, että kielimallien kontekstisidonnaisten 
riskien tunnistaminen edellyttää  ymmärrystä 
pait si kyseisen teknologian ominaisuuksista myös 
esimerkiksi loppukäyttäjien uskomuksista, toi-
mintatavoista ja näitä sääntelevistä normeista.

Edellä mainitut näkökulmat kulkevat luonte-
vasti yhdessä kolmannen, kriittisen näkökulman 
kanssa. Kriittisyys ymmärretään tässä yhteydes-
sä kriittisen yhteiskuntateorian perinteen muka-
sesti muutokseen tähtäävänä, empiirisesti infor - 
moituna normatiivisena analyysinä (31). Tervey-
den ja hyvinvoinnin alueilla tapahtuvan datafi-
kaatio- ja automaatiokehityksen kontekstissa 
kriittisen analyysin tehtävä on tehdä sen epäkoh-
tia näkyväksi. Eettisen arvioinnin polttopiste 
ei ole tällöin pelkästään tekoälyratkaisun (tosi-
asiallisissa ja kuvitelluissa) hyödyissä vaan myös 
sen rajoitteissa ja vaikutuksissa esimerkiksi haa - 
voittuvaisiin ryhmiin. Teknologiaa ei lisäksi tar-
kastella yksinomaan eettisten ideaalien valossa 
vaan pyritään valottamaan arvokonflikteja ja 
muita jännitteitä, joita väistämättä syntyy, kun 
uusia tietoaineistoja kerätään tai uudenlaisia 
tietojärjestelmiä otetaan käyttöön (32). Kriitti-
nen analyysi myös tarkastelee ja pyrkii aktiivi-
sesti purkamaan eriarvoistavia rakenteita, kuten 
vallan epätasaista jakautumista sidosryhmien 
(esim. palveluntarjoajien, loppukäyttäjien ja po-
tilasryhmien) välillä. Yhtäältä esimerkiksi uuden 
teknologian käyttöönottoa ajavien toimijoiden 
(esim. palveluntarjoajien, poliittisten  päättäjien) 
taustaintressit pyritään tekemään näkyviksi (33). 
Toisaalta vastustetaan myös vallalla olevia dis-
kursseja, joissa ”datavetoisuus” ja automaatio 
kehystetään usein yksinkertaisena ratkaisuna 
monisyisiin ongelmiin, kuten sosiaali- ja terveys-
palveluiden tehokkuusvajeisiin tai kehnoon saa-
vutettavuuteen. 
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