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KUVAN LAHDE: IUNSPLASH

HENRIK RYDENFELT, JAAKKO KUORIKOSKI
JA SALLA-MAARIA LAAKSONEN

TEKOALY, TUTKIMUKSEN
LUOTETTAVUUS JA
TIEDOLLINEN VASTUU

Tieteen, tutkimuksen ja tutkijoiden nakokulmasta tekoaly ei ole
uusi aihe. Tekoalya tai sen esiasteita on kaytetty tutkimuksessa eri
tavoin jo vuosikymmenten ajan. Suurten kielimallien nopea kehitys
kuitenkin haastaa my0s vakiintuneita tieteellisia kaytantoja.

nnen vuoden 2022 viimeisia pai-

via sanalla ”tekoaly” viitattiin ar-

kisessa kaytossa tyypillisesti ihmis-

maiseen paattelyyn ja toimintaan
kykenevaan teknologiaan, joka voisi kenties
olla kasilla joskus tulevaisuudessa. Viimeisen
kahden vuoden aikana sana on vakiintunut
viittaamaan erityisesti suuriin kielimalleihin,
joihin pohjautuvat sovellukset ovat tulleet
kaikkien kayttOon (englanniksi large language
models, LLM).

Yhtaalta kyse on teknologioiden ja tuottei-
den onnistuneesta markkinoinnista. Toisaal-
ta tekodlyn kehitys nayttaa tulleen murros-
kohtaan, jossa inhimillisesta nakokulmasta
tekoalyjarjestelmien tuottamat sisallot, kuten
tekstit ja kuvat, eivat aina ole erotettavissa ih-
misen tuotoksista. Vakiintuneita tieteellisia
kaytantoja haastaa erityisesti niin kutsuttu

syvaoppiminen, joka hyodyntaa monikerrok-
sisia neuroverkkoja monimutkaisten ilmioi-
den mallintamisessa. Syvaoppiminen johtaa
kysymyksiin tekoalya hyodyntavan tutkimuk-
sen ja sen tulosten luotettavuudesta seka tie-
dollisesta vastuusta.

TEKOALYN EPISTEEMISET, EETTISET

JA YHTEISKUNNALLISET HAASTEET

Tekoalyyn ja algoritmisiin teknologioihin
liittyvista eettisista ongelmista on viime vuo-
sina kehkeytynyt valtava tutkimuskirjalli-
suus, jossa erilaisia huolenaiheita on eritelty
ja kategorisoitu (esimerkiksi Mittelstadt ym.
2016; Tsamados ym. 2021; Lindgren 2023).
Osaa tekoalyyn kytketyista ongelmista voi-
daan pitaa ensi sijassa episteemisina eli tie-
dollisina. Ne korostuvat varsinkin silloin,
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Tekodlyjarjestelmien kehittaminen vaatii valtavia
taloudellisia panostuksia, minka vuoksi edistyneimpien
jarjestelmien hallinta nayttaa ainakin toistaiseksi
keskittyvan rajatulle joukolle kansainvalisia suuryrityksia.

kun tekoaly toimii valineena informaation
tuottamisessa.

Ensinnakin suuria kielimalleja hyodynta-
vien generatiivisten tekoalysovellusten toi-
minta perustuu tilastollisiin malleihin, toden-
nakoisyyksiin ja osin my0s satunnaisuuteen,
mika tekee niiden toiminnasta perustavan-
laatuisesti erilaista verrattuna ihmisen paat-
telyyn. Generatiivinen tekodly ”tunnistaa” ti-
lastollisia yhteyksia ja kykenee lajittelemaan
aineistoja, mutta se el "ymmarra” sisaltoa
samalla tavalla kuin ihminen, eika sen tuo-
toksia voida rinnastaa ihmisen paattelyn tai
jarkeilyn tuloksiin.

Toiseksl koneoppiminen perustuu dataan.
Generatiivisen tekoalyn tuotosten laatu hei-
jastelee datassa — ja sen keskeisena lahteena
toimivissa ihmisissa ja yhteiskunnissa — esiin-
tyvia virheita, harhoja ja puutteita (esimer-
kiksi Vallor 2024). Jos koneoppimisessa hyo-
dynnetty data on vinoutunutta, jarjestelmien
sovellettavuus ja luotettavuus heikkenee. On-
gelma korostuu koneoppivien jarjestelmien
tutkimuskaytossa, jossa datan vinoutumat
volvat vaaristaa mallien tuottamia tuloksia.

Rajatummassa mielessa eettiset ongelmat
kytkeytyvat yhtaalta tekoalyn hyodyntami-
seen paatoksenteossa. Tekoaly voi syrjayttaa
ithmisen paatoksentekijana tai tehda ratkai-
suja ihmisten puolesta, mika on herattanyt
huolia ihmisen autonomian tai toiminnan ja
paatoksenteon vapauden toteutumista. Edel-
leen tekoalyn tekemat paatOkset voivat olla
sisalloltaan tai vaikutuksiltaan eettisesti on-
gelmallisia, esimerkiksi epaoikeudenmukai-
sia tai syrjivia.

Toiset eettiset ongelmakohdat liittyvat val-
taviin datamaariin, joita algoritmiset tekno-
logiat ja erityisesti suuret kielimallit hyOdyn-
tavat. Niiden toimintatavat ovat herattaneet
uusia vaatimuksia tiedon, informaation ja da-
tan yksityisyydesta. Yksiloiden toiminnasta ja
laajemmin ihmiselamasta keratty data mah-
dollistaa paatelmia yksiloiden ja ryhmien
ominaisuuksista, kuten haluista ja tarpeista.

Tutkimuksessa on esitetty tapoja, joilla
algoritmiset jarjestelmat ja tekodly voivat
kayttaa hyvakseen ihmisten heikkouksia ja
haavoittuvuuksia hy0dyntaen niita esimer-
kiksi kaupallisiin tai poliittisiin tarkoituksiin

tai jopa vaarantaen yksiloiden kyvyn tehda
valintoja, jotka ovat perusteltuja ja itsenaisia
(esimerkiksi Eubanks 2018). Nama ongelmat
erottuvat erityisesti informaatioymparistossa
ja median sisaltojen kulutuksessa, joita algo-
ritmiset teknologiat ja koneoppiminen ovat jo
pitkaan muovanneet perusteellisesti (Ryden-
felt ym. 2024; katso Rydenfelt ym. 2025).

MyoOs tekoalyteknologioiden laajat yhteis-
kunnalliset ja poliittiset vaikutukset ovat
herattaneet kriittista keskustelua. Tekoaly-
jarjestelmien kehittaminen vaatii valtavia
taloudellisia panostuksia, minka vuoksi edis-
tyneimpien jarjestelmien hallinta nayttaa
ainakin toistaiseksi keskittyvan rajatulle jou-
kolle kansainvalisia suuryrityksia (van der
Vlist ym. 2024; Kak ym. 2023). Tekoalytekno-
logioiden tuottama taloudellinen hyoty voi
jakautua hyvin epatasaisesti.

Hallitsemansa teknologian avulla nama
yritykset voivat kayttaa entista suurempaa
valtaa vaikuttamalla kaikkiin inhimillisen
elaman aloihin, mukaan lukien poliittisiin ja
demokraattisiin prosesseihin. Tekoaly-yritys-
ten ja -sovellusten ymparistovaikutukset ovat
myOs huomattavia (Crawford 2024; Bender
ym. 2021; Dhar 2020). Suurten kielimallien
kouluttaminen vaatii massiivisesti laskenta-
tehoa, ja myOs niiden kaytto kuluttaa huo-
mattavia maaria energiaa.

Monet edella eriteltyihin tekoalyn epistee-
misiin ja eettisiin ongelmiin tarjotut ratkaisu-
ehdotukset pohjautuvat lapinakyvyyden

ja tilivelvollisuuden kasitteille (englanniksi
transparency ja accountability) (esimerkiksi
Felzmann ym. 2020; Powell 2021; Novelli ym.
2024). Lahestymistavan lahtokohdat ovat hel-
posti ymmarrettavia.

Kielimallien toiminnan lapinakyvyydella
voisi olla vahintaankin valinearvoa: ne voi-
sivat edistaa episteemisten ja eettisten on-
gelmien ehkaisya ja ratkaisua muun muassa
kasvattamalla tekoalyjarjestelmien kontrolloi-
tavuutta ja auttamalla havaitsemaan virheita.
Tekoalyn lapinakyvyydesta ei kuitenkaan ole
esitetty jarin selkeaa maaritelmaa, ja sen kay-
tannon toteutukseen ei ole kehitetty selkeita
malleja (Rydenfelt ym. 2021; Powell 2021).

Koneoppimiseen perustuvat tekoalyjarjes-
telmat ovat usein niin monimutkaisia, etta
niiden toiminnan selittaminen vaikuttaa
jopa mahdottomalta. Pahimmillaan keskit-
tyminen lapinakyvyyteen vie huomiota pois
varsinaisista episteemisista ja eettisista on-
gelmista, joita sen avulla oli tarkoitus valttaa.

Euroopan unionin dataa ja tekoalya kos-
kevassa saantelyssa keskeiseksi noussut tili-
velvollisuuden kasite on sekin monin tavoin
jaanyt sisalloltaan epaselvaksi (Novelli ym.
2024). Kenelle ja milla tavoin tekoalyjarjes-
telmien kehittajat ja kayttajat tekisivat teke-
misistaan tilia?

Tekoalyn hyodyntamiseen, kuten kaikkeen
inhimilliseen toimintaan, liittyy eettinen vas-
tuu. Ajatus (erillisesta) tilinteon mekanismista
voi pahimmillaan pyrkia korvaamaan taman
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vastuun. Lapinakyvyyteen ja vastuuseen liitty-
vat kysymykset ovat tasta huolimatta keskei-
sia myOs tekoalyn tieteellisessa kaytossa.

Kuten seuraavassa esitaimme, monet teko-
alyavusteisen tutkimuksen ja sen tulosten
luotettavuuden arvioinnin ongelmat liittyvat
lapinakyvyyden puutteeseen. MyoOs tiedol-
lista vastuuta koskevat kaytannot on jasen-
nettava uudestaan tilanteessa, jossa koneet
suorittavat yha suuremman osan tutkijoiden
tieteellisesta tyoOsta.

GENERATIIVINEN TEKOALY
JA TUTKIMUKSEN LUOTETTAVUUS
Tekoalypohjaisia menetelmia on maaritel-
masta riippuen hyodynnetty tutkimusaineis-
tojen analysoinnissa jo pitkaan. Erilaiset
koneoppimismenetelmat ovat olleet keskei-
sessa roolissa niin numeerisen aineiston kuin
laajojen tekstimassojenkin analyysissa.

Perinteiset tilastolliset menetelmat, kuten
regressioanalyysi tai dimensionaalisuuden
analysointiin kehitetyt menetelmat, voi-
daan nahda koneoppimisen laheisina suku-
laisina. Aiemmin kaytossa olleet tyovalineet
ovat kuitenkin tyypillisesti edustaneet niin
sanottua kapeaa tekoalya, joka on suunni-
teltu suorittamaan tehtavia, jotka ovat tar-
kasti rajattuja ja ennalta maariteltyja (katso
Sajja 2021).

Uudemmat tekoalysovellukset, erityisesti
generatiivinen tekoaly, lahestyvat niin kut-

suttua yleista tai laajaa tekoalya ainakin
kayttokokemuksensa puolesta. Yleinen teko-
aly kykenee toimimaan erilaisissa konteks-
teissa ja ratkaisemaan monenlaisia ongelmia
(Sajja 2021).

Uusien tekoalysovellusten kehityksen
haittapuolena on, etta ymmarramme merkit-
tavasti rajallisemmin sita, miten sovellukset
toimivat ja hyodyntavat dataa. Naiden jarjes-
telmien hyodyntaminen vaikeuttaa olennai-
sesti tutkimuksen luotettavuuden arviointia.

Tilastollisen eli maarallisen tutkimuksen
luotettavuutta arvioidaan tyypillisesti relia-
biliteetin ja validiteetin kasitteiden avulla.
Reliabiliteetilla viitataan mittauksen johdon-
mukaisuuteen. Sen arviointi perustuu usein
tulosten pysyvyyteen eli stabiliteettiin, jota
arvioidaan mittaustulosten toistettavuuden
kautta. Talloin tarkastellaan esimerkiksi sita,
kuinka samankaltaisia tuloksia saadaan tois-
tettaessa samaa mittausta eri ajankohtana tai
eri tutkijoiden toteuttamana. Toiseksi reliabi-
liteetin ulottuvuudeksi kuvataan tyypillises-
ti sisdinen johdonmukaisuus eli konsistenssi,
jota voidaan arvioida esimerkiksi tarkastele-
malla, mittaavatko tutkimusvalineen, mitta-
rin tai kokeen eri osat samaa asiaa.

Validiteetti eli patevyys puolestaan viittaa
sithen, kuinka hyvin tutkimuksessa kaytetty
mittausmenetelma mittaa juuri sita ilmiota
tal ominaisuutta, jota tutkimuksessa pyri-
taan selvittamaan. Ulkoinen validiteetti kos-
kee tutkimustulosten yleistettavyytta (tai

Suurten kielimallien toiminta perustuu osin satunnaisuuteen.
Vaihtelu voi johtua myoOs jarjestelmien paivityksista ja vikatiloista.

valjemmin soveltuvuutta) muihin vastaaviin
tilanteisiin. Sisallollisen validiteetin termein
tarkastellaan sita, kuinka tarkasti mittari
kattaa tutkimuksen kohteena olevan ilmion
ja sen osa-alueet. Konstruktiovaliditeetin
tarkastelussa taas pyritaan arvioimaan, kuin-
ka hyvin mittaus vastaa teoreettisesti maa-
riteltya ilmiota ja kuinka sopivia kaytetyt
kasitteet ovat tutkimuksen kohteeseen ja
kontekstiin.

Laadullisessa tutkimuksessa tilastollisia
menetelmia ei yleensa hyodynneta, ja va-
liditeetin ja reliabiliteetin kasitteita ei sel-
laisenaan sovelleta tutkimuksen laadun tai
luotettavuuden arviointiin. Laadullisen tut-
kimuksen luotettavuus perustuu paljolti tut-
kijan suorittaman tulkinnan subjektiivisen
elementin hallintaan, jotta tulokset eivat
heijastele tutkijan omia nakemyksia ja en-
nakko-oletuksia. Voidaan esimerkiksi tarkas-
tella, paatyisivatkdo muut tutkijat vastaaviin
tuloksiin kayttaen samoja menetelmia tai
soveltaen valittua lahestymistapaa muihin
samankaltaisiin aineistoihin.

Validiteettia muistuttavana tekijana laadul-
lisessa tutkimuksessa voidaan tarkastella sita,
miten kaytetyt kasitteet ja menetelmat sopivat
tutkittavaan ilmioon ja miten kaytetyt aineistot
soveltuvat vastaamaan tutkimuskysymyKksiin.
Toisaalta laadullisen tutkimuksen luotetta-
vuutta kasvattaa tutkijan kyky tunnistaa, sel-
keasti ilmaista ja reflektoida tutkimuksen ja
sen tulosten subjektiivisia elementteja.

TEKOALY JA RELIABILITEETTI
Tekoalysovellusten tuottamien tulosten relia-
biliteetin arvioinnissa yksi keskeinen ongel-
ma liittyy tulosten toistettavuuteen. Talla
hetkella generatiiviset tekoalysovellukset
ovat yha useammin tutkijoiden kaytettavis-
sa helppokayttoisina selainsovelluksina tai
teknologiayritysten tarjoamien tuotteiden
lisapalveluina. Samasta syysta jarjestelmat
paivittyvat ja muuttuvat tavoilla ja hetkilla,
joita tutkijat eivat kontrolloi.

Suurten kielimallien tuotokset voivat vaih-
della ennalta-arvaamattomasti eri mallien va-
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Tiede ei ainoastaan tuota ja ennusta uusia havaintoja
tai kerro, millainen maailma on - tieteen pitaisi myos
kertoa, miksi maailma on sellainen kuin se on.

lilla. My0Os hyodyntamalla samaa mallia voi
saada eri tuloksia, jos sita kayttaa eri tavoin
tai eri kerralla. Suurten kielimallien toimin-
ta perustuu osin satunnaisuuteen. Vaihtelu
voi johtua myo0s jarjestelmien paivityksista ja
vikatiloista.

Toinen keskeinen haaste liittyy kielimal-
lien tuottamien tuotosten laatuun. Suurten
kielimallien toimintakyky perustuu laajaan
koulutusaineistoon, jonka avulla ne kasittele-
vat uutta tietoa muuntamalla sen matemaat-
tisiksi esityksiksi. Kielimallin kouluttamiseen
kaytetyn aineiston sisalto vaikuttaa ratkaise-
vasti mallin tuottamiin lopputuloksiin (esi-
merkiksi Bender ym. 2021).

Mallin tuottaman analyysin laatu riippuu
pitkalti koulutusaineistosta ja sen edustavuu-
desta. Tekoalyn avustama tai tuottama ana-
lyysi ei ole automaattisesti ihmisen tekemaa
objektilvisempaa. Esimerkiksi opetusaineis-
ton sisaltamat vinoumat voivat toistua tulok-
sissa vaaristavina stereotypioina.

Taysin tasapuolisen ja vinoumista vapaan
opetusaineiston kokoaminen on puolestaan

kaytannossa mahdotonta. Kyse on valtavista,
talla hetkella terabittien kokoisista teksti-
massoista, jotka ovat usein puutteellisesti
dokumentoituja (Bender ym. 2021). Vinou-
mien vahentamiseksi teknologiayritykset
ovat kouluttaneet kielimallejaan ihmiskoulut-
tajien avulla. Tamakaan koulutusprosessi ei
kuitenkaan ole arvovapaa: se heijastelee seka
ihmiskouluttajien nakemyksia etta koulutuk-
sessa hyodynnettyja ohjeita ja arvoja, joista
teknologioita kehittavat yritykset linjaavat.
Naiden nakokohtien pohjalta on mahdol-
lista myOs luonnehtia tapoja, joilla genera-
tiivisen tekodlyn avulla tuotettujen tulosten
reliabiliteettia voidaan tukea ja edistaa. Ul-
koisten palveluntarjoajien tuottamien sovel-
lusten tarjoamien tulosten reliabiliteettia voi
talla hetkella pyrkia kasvattamaan lahinna
siten, etta suunnittelee ja muotoilee huolelli-
sestitekoalylle annetut kehotteet (englanniksi
prompt). Lisaksi tulosten arvioinnissa voidaan
hyodyntaa ihmiskoodauksen samanmielisyyt-
ta varten kehitettyja mittareita (esimerkiksi
Krippendorf 2011). Pienten aineistojen seka

monen laadullisen tutkimuksen kohdalla tut-
kijan on myos mahdollista rajata tekoalyn
kayttd aineistoa koskevaan “keskusteluun”
tekoalyn kanssa analyysin helpottamiseksi.

Avointen kielimallien kohdalla reliabili-
teetin kontrollointi voi entista enemman
perustua sithen, etta kaytetty kielimalli on
vakaa ja tutkijoiden itsensa hallittavissa, jol-
loin vikatilat, paivitykset ja muutokset eivat
heikenna tuloksia tai tuota yllatyksia. Tietyt
ja rajatut tekoadlypohjaiset tyOkalut voivat
vakiintua tutkijoiden kayttOOn siinda maarin,
etta niiden tuottamien tulosten reliabilitee-
tista — seka sen mahdollisista rajoista — alkaa
muodostua selkeaa nayttoa ja vakiintuneita
tutkimusprotokollia.

TEKOALY JA VALIDITEETTI

Tekoalyn hyodyntaminen herattaa viela mer-
kittavampia kysymyksia validiteetin arvioin-
nin kohdalla. Pienten aineistojen analyysin
kohdalla tutkijan on mahdollista hahmot-
taa ja arvioida, miten hyvin tulokset tavoit-
tavat tutkimuksen kohteena olevan ilmion.
Samoin monen kvalitatiivisen tutkimuksen
kohdalla tutkija kykenee usein arvioimaan,
miten hyvin tulokset suhteutuvat aineistoon
ja teoriaan seka teorian tarjoamiin kasittei-
siin. Suuriin aineistoihin ja niihin perustu-
vaan koneoppimiseen pohjaavien tulosten
validiteetin arviointi samaan tapaan on kui-
tenkin vaikeaa tai mahdotonta.

Esimerkiksi syvaoppivat hermoverkko-
mallit kykenevat usein l0ytamaan moniulot-
teisista ja laajoista havaintoaineistoista
hammastyttavan ennustekykyisia muuttu-
jien yhdistelmia. Kayttaja tai rakentaja ei
kuitenkaan pysty taysin hahmottamaan tai
ymmartamaan, milla tavoin saannonmukai-
suuksiin on paadytty, saati tarkastamaan
niita mittavasta aineistosta. Vaikka algorit-
miset periaatteet voivat olla pohjimmiltaan
yksinkertaisia, kayttaja ei voi jaljittaa tar-
kasti, miten malli on tuottanut tietyn tulok-
sen. Tama vaikeuttaa tulosten tulkintaa ja
yleistettavyyden arviointia.

Tatakin vaikeammaksi — suorastaan mah-
dottomaksi — voi muodostua sisallollisen va-
liditeetin ja konstruktiovaliditeetin arvioi-
minen. Tutkija ei useinkaan voi hahmottaa,
kattavatko tulokset tutkimuksen kohteena
olevan ilmion eri osa-alueet. Syvaoppivan
mallin ei voi olettaa vastaavan sisallollisesti
tutkimuksen kohteena olevaa ilmiota. Tal-
lainen malli el perustu ilmiota koskevaan
teoriaan, eika sen sisdinen rakenne nain it-
sessaan kuvaa mallinnettavan kohteen ra-
kennetta.

Teoriapohjaisilla malleilla on tutkimuk-
sessa keskeinen rooli juuri siksi, etta niiden
rakenteen ajatellaan heijastavan mallinnet-
tavan ilmion mekanismeja. Talloin ilmion
ymmarrys nojaa sithen, etta mallin sisaiset
toimintaperiaatteet vastaavat ilmion sisaista
logiikkaa. Koneoppimisen seurauksena syn-
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tyneet mallit eivat kuitenkaan ”toimi” samal-
la tavalla kuin mallinnettavat ilmiot.

Koneoppiminen ratkaisee ennuste- ja luo-
kitustehtavia, eika se pyri l0ytamaan havain-
toaineistosta syy-seuraussuhteita. Merkittava
seuraus tasta on, ettd syvaoppimiseen pe-
rustuvat mallit eivat ole selittavia. Yleisesti
hyvaksytyn nakemyksen mukaan suuri osa
tieteellisesta selittamisesta perustuu syy-seu-
raussuhteiden paljastamiseen ja havaittavia
saannonmukaisuuksia tuottavien mekanis-
mien tunnistamiseen (esimerkiksi Wood-
ward 2003).

Selittaminen taas on mielletty tieteen
perustehtavaksi. Tiede ei ainoastaan tuota ja
ennusta uusia havaintoja tai kerro, millainen
maailma on - tieteen pitaisi myos kertoa, mik-
si maailma on sellainen kuin se on. Ratkai-
suksi ongelmaan on esitetty selitettavaa teko-
alya (explainable Al, XAl) tai sithen tahtaavia
teknologioita (esim Zednik ja Boelsen 2022).

Naissa menetelmissa koneoppimismallin
toimintaa pyritdan kuvaamaan uudella,
yksinkertaisemmalla ja nain (ihmiselle) ym-
marrettavammalla mallilla. Tallainen se-
littava” malli palauttaisi algoritmien tuotta-
mat tulokset inhimillisesti ymmarrettavaan
muotoon, jotta voisimme hahmottaa, mi-
ten ja miksi algoritmi tuottaa ennusteensa
havaintoaineiston perusteella. Ei kuitenkaan
ole takeita siita, etta selityksellinen tekoaly
ratkaisisi ongelman ainakaan taysin ja kaik-
kien tulosten kohdalla.

Edelleen voidaan kysya, tulisiko yksin-
kertaisempia mutta mahdollisesti vahemman
tehokkaita menetelmia suosia tilanteissa,
joissa lapinakymattomat mutta tehokkaam-
mat menetelmat ovat kaytettavissa. Toinen
ratkaisu on lisata koneoppiviin malleihin
kausaalisen paattelyn algoritmisia periaat-
teita (Buljsman 2023). Tama lahestymistapa
voisi yhdistaa koneoppimisen ennustekyvyn
ja kausaalisuuden tarjoaman selityksellisyy-
den, jolloin syvempaa ymmarrysta voitaisiin
saavuttaa heikentamatta menetelmien te-
hokkuutta.

LAPINAKYVYYS JA TIETEELLINEN YMMARRYS
Tekoalyyn perustuvat jarjestelmat tuottavat
yha enemman tutkimuksen tuloksia tavoil-
la, jotka ovat niiden kayttajille vaikeita tai
mahdottomia kasittaa. Tama tiedollinen lapi-
nakymattomyys asettaa haasteita koneoppi-
misella tuotetun tiedon ymmarrettavyydelle,
mika edella kuvatulla tavalla puolestaan vai-
keuttaa tulosten luotettavuuden arvioimista.
LapinakymattOmyyden haastetta on kui-
tenkin helppo myos liioitella. Tiedollisen lapi-
nakymattOmyyden ja tieteellisen ymmarryk-
sen valista suhdetta arvioitaessa on olennaista
erottaa subjektiivinen ymmarryksen tunne
varsinaisesta tieteellisesta ymmarryksesta.
Merkittava osa keskustelusta tiedollisesta
lapinakymattomyydesta tieteessa ja tekoalyn
filosofiassa perustuu ongelmalliseen tausta-

Kun yha suurempi osa tiedosta tuotetaan tekoalyn

ja tutkijoiden yhteistyOna, tieteellisen tiedon ja
ymmarryksen todelliseksi subjektiksi voidaan kuvata
ihmisten ja algoritmien muodostama hybriditoimija.

oletukseen: sen mukaan yksittaisen tutkijan
psykologiset tilat, kuten ymmarryksen tunne,
olisivat olennaisia tieteellisen ymmarryksen
kasvulle tai tulosten arvioinnille.

Kokemuksellinen ahaa-elamys tai intro-
spektiivinen arvio ymmarryksen syvyydesta
ei valttamatta kuvasta todellista ymmarta-
mista. Tieteen resurssien ei myoskaan ole
tarkoitus palvella pelkastaan tutkijoiden
henkilokohtaisen onnistumisen kokemuksia,
vaan niiden hyodyntamisen tavoitteena on
tieteellisen tiedon ja ymmarryksen kollektii-
vinen ja kumulatiivinen lisadntyminen.

Filosofisessa keskustelussa tieteellisen ym-
marryksen luonteesta ei olla saavutettu yksi-
mielisyytta. Yleisesti kuitenkin katsotaan,
etta tieteellinen ymmartaminen perustuu
selitykselliseen tietoon ja kykyyn soveltaa
tata tietoa monipuolisesti (esimerkiksi Kuori-
koski 2022). Tama ei tarkoita pelkastaan fak-
tojen muistamista vaan kykya kayttaa tietoa
uusien ongelmien ratkaisemiseen.

Tieteellinen ymmarrys voidaan nain miel-
taa sosiaalisesti jaettuna kykyna hyodyntaa
tietoa, joka on jarjestelmallisesti tuotettua
ja julkista. Tallainen ymmarrys kasvaa seli-
tyksellisen tiedon ja sen mahdollistamien
kykyjen lisaantyessa. Yksittaisten tutkijoiden
psykologiset tilat ovat tassa toissijaisia.

TIEDOLLINEN VASTUU JA SEN JAKAUTUMINEN
Tekoalyavusteinen tiede tulee vaajaamatta
yleistymaan. Tama johtaa muutoksiin tie-
teellisen tiedon tuottamisessa ja sen orga-
nisoinnissa. Kun yha suurempi osa tiedosta
tuotetaan tekoalyn ja tutkijoiden yhteis-
tyona, tieteellisen tiedon ja ymmarryksen
todelliseksi subjektiksi voidaan kuvata ih-
misten ja algoritmien muodostama hybridi-
toimija (Kuorikoski ja Ylikoski 2015). Ke-
hitys tuo mukanaan kysymyksen tallaisten
toimijoiden tiedollisesta vastuusta ja sen
jakautumisesta.
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Nykyiset tieteen sosiaaliset kaytannot on
rakennettu sille oletukselle, etta tiedollinen
vastuu kuuluu viime kadessa ihmisille. Vas-
tuun tulosten luotettavuudesta on mielletty
kuuluvan tutkijoille, joiden nimet 10ytyvat
julkaistujen artikkeleiden otsikoiden alta.
Koneoppimismenetelmien tiedollinen lapi-
nakymattomyys kuitenkin haastaa taman
periaatteen. Jos tutkija ei voi taysin ymmar-
taa, miksi kaytetty menetelma tuotti tietyt
tulokset, voidaanko hanta pitaa taysin vas-
tuullisena tulosten esittamisesta ja niiden
luotettavuudesta?

Tiedollisen vastuun salyttaminen koneil-
le ei liene mahdollista. Emme pida koneita
eettisesti vastuullisina toimijoina. On vai-
kea kuvitella, miten konetta voitaisiin esi-
merkiksi rankaista sen tekemista virheista.
Myo0s tulosten merkityksen hahmottaminen
inhimillisten kaytantdjen kannalta kuuluu
ainakin toistaiseksi lahinna hybriditoimijan
ithmiskomponentille. Paavastuu tutkimuk-
sesta ja tieteen tuloksista sailynee nain jat-
kossakin ihmisilla.

Tiedollinen vastuu ei kuitenkaan lepaa
vain yksittaisten tutkijoiden harteilla. Pi-
kemminkin hybriditoimijuus korostaa tutki-
muksen ja tieteen yhteisOllisyytta. Tieteelli-
nen ty0 on aina perustunut kollektiiviseen
toimintaan, jossa yksittainen tutkija nojaa
muiden saavutuksiin ja rakentaa niille uutta
tietoa. Suurin osa nykyisesta tieteesta teh-
daan tutkimusryhmissa, joissa kukaan yksit-

tainen jasen ei ymmarra taydellisesti kaikkia
tutkimusprosessin vaiheita.

Edelleen tutkimuksessa on jo pitkaan hyo-
dynnetty monimutkaisia laskennallisia mal-
leja ja simulaatioita, jotka ovat kayttajilleen
eli tutkijoille usein tiedollisesti lapinaky-
mattomid. Vaikka naita malleja on kehitetty
luotettaviksi ihmisten valvonnassa, niiden
toiminta perustuu osittain optimointiin yri-
tyksen ja erehdyksen kautta. Syvaoppimis-
mallit lahinna jatkavat tata kehitysta: nekin
ovat ihmisten kehittamia valineita, joiden
tarkoitus on tuottaa tieteellista ymmarrysta
kasvattavia tuloksia.

YksilOn sijasta vastuu tuloksista ja niiden
luotettavuudesta on tiedeyhteisolla, joka te-
kee ratkaisut uusien teknologioiden kayttoon-
otosta ja niiden hy0dyntamisen rajoista. Nai-
den ratkaisujen onnistuminen puolestaan
edellyttaa ihmisen tiedollisten kykyjen rajo-
jen jatkuvaa tunnistamista ja tunnustamista.
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