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Psykologisten ominaisuuksien mittareita kayte-
tdan apuna yhteiskunnallisessa paatoksenteos-
sa. Esimerkiksi masennusladkekokeissa kayte-
taan psykologisia mittareita ladkkeiden tehok-
kuuden arvioinnissa. Monien tyonhakijoiden
soveltuvuutta puolestaan arvioidaan persoonal-
lisuusmittareilla. Mittareita hyédyntavat paatok-
sentekijat ovat ajan hengen mukaisesti kiinnos-
tuneita siita, miten koneoppiminen muuttaa nai-
ta mittareita. Mita uutta koneoppiminen tuo psy-
kologisten ominaisuuksien mittaamiseen? Mitka
vanhat ongelmat ovat jatkossakin ajankohtaisia?

Kone korvaa musteldiskét

Sveitsildisen Hermann Rorschachin 1920-luvulla
kehittdmd musteldiskitesti on yksi maailman tun-
netuimmista psykologisista testeistd. Siind haas-
tattelija esittdd potilaalle kymmenen musteldiskal-
td ndyttdvad, mustavalkoista tai osittain virillistd
kuvaa ja pyytdi titd kertomaan, mité potilas kuvas-
sa ndkee (Searls 2018). Rorschachin ja hdnen seu-
raajiensa mukaan osaava haastattelija voi paitel-
14 potilaan vastauksista psykologisia faktoja: Onko
potilas masentunut? Onko hén introvertti? Onko
potilaalla skitsofrenia?

Rorschachin musteldiskatesti on kuulunut psy-
kologisen mittaamisen kalustoon vuosikymmeni,
ja silld on edelleen kannattajansa, kertoo Damion
Searls tuoreessa kirjassaan. Useimmat psykologit
ovat kuitenkin hyldnneet testin epitieteellisend.
Musteldiskien katselemisen sijaan psykologit suo-
sivat standardoituja kyselyjd, joissa koehenkil6itd
pyydetédn arvioimaan esimerkiksi avoimuuttaan
tai masentuneisuuttaan numeroasteikon avul-
la. 1960-luvulla julkaistussa Beckin depressioky-
selyssd potilas arvioi esimerkiksi surullisuuttaan
asteikolla nollasta kolmeen, jossa nolla tarkoittaa
”En ole surullinen” ja kolme tarkoittaa ”Olen niin
surullinen tai onneton, etten kestd endd”. Nume-
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roarvioita kiytetddn potilaan masentuneisuuden
pédttelemiseen (Beck ym. 1961; vrt. Aalto 2016).

Musteldiskdt ja numeroarviot saattavat kui-
tenkin pian olla historiaa. Moni psykologi suuntaa
nyt katseensa ihmisten digitaaliseen jalanjidlkeen.
Uusimpien tutkimusten mukaan persoonallisuu-
temme voidaan péitelld esimerkiksi siitd, millaisia
kuvia jaamme sosiaalisessa mediassa. Masentunei-
suutta ja jopa itsemurha-aikeita voidaan puoles-
taan ennustaa Facebook-pdivitystemme kielestd,
siis siitd, millaisia sanoja kidytimme sosiaalisessa
mediassa. Uusien mittatekniikoiden merkittidvin
mahdollistaja on koneoppiminen.

Teoriasta datamassoihin

Vuonna 1955 julkaistussa klassikkoartikkelissaan
psykologit Lee Cronbach ja Paul Meehl esittivit,
ettd psykologien kadyttdmien mittareiden on pe-
rustuttava psykologiseen teoriaan. Jos tutkija ha-
luaa mitata vaikkapa persoonallisuuden piirtei-
t4, on ensin muodostettava teoria siitd, miten eri
persoonallisuuspiirteet nakyvit kdyttdytymisessd,
miten piirteet liittyvit toisiinsa ja niin edelleen.
Cronbachin ja Meehlin mukaan yksi mittarin va-
liditeetin kriteeri onkin se, miten hyvin mittarin
tuottamat tulokset osuvat yksiin mitattavaa omi-
naisuutta kisittelevin teorian kanssa. Cronbachin
ja Meehlin artikkeli tiivistdd teorian tdrkeyden
konstruktiovaliditeetin kdsitteeseen, joka on yhd
yksi tirkeimmistd psykologisen mittarin arvioimi-
sen kriteereistd. Muita kriteereitd ovat esimerkik-
si mittarin ennustavuus ja toistettavuus, joista jil-
kimmadinen tarkoittaa eri mittauskerroilla saatujen
vastausten yhtenevyytta.

Vaikka Rorschach julkaisi mittarinsa ennen
Cronbachin ja Meehlin klassikkoartikkelia, my6s
hintd motivoi ajatus, ettd musteldiskatestin tu-
losten perustelemiseksi tarvitaan psykologis-
ta teoriaa. Testin kehittelyn alkuvaiheessa Ror-
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schach keskittyi 1dhinnd havainnoimiseen: Mitka
ovat yleisimpid musteldiskissd nihtyjd hahmoja?
Millaiset ihmiset keskittyvit musteldiskien yksi-
tyiskohtiin? Miten masennusdiagnoosin saaneet
potilaat reagoivat ldiskien vdreihin? Rorschach ja
hinen aikalaispsykologinsa kuitenkin himoitsivat
havainnoille teoreettista selitystd. Selittdjd 16ytyi
Rorschachin mukaan psykoanalyyttisesta teorias-
ta, josta Rorschach oli saanut vaikutteita testid ke-
hittdessddn (Searls 2018).

Koneoppimiseen nojaavassa psykologises-
sa mittaamisessa teoria jdd usein uupumaan. Sen
sijaan ohjaksia pitelee alusta loppuun ”2000-lu-
vun 6ljy” eli data. Menetelmid datan hy6dyntdmi-
seen on monia, kuten paljon puhuttu neuroverk-
koteknologia. Perusidea menetelmissé on se, ettd
koneelle ei anneta hypoteeseja tai teorioita siiti,
mitkd kdyttdytymismallit ja vastaustavat liittyvit
mihinkin psykologiseen ominaisuuteen. Sen sijaan
koneoppimisalgoritmi saa suuren datamassan, jos-
ta sen annetaan itse muodostaa paras malli esi-
merkiksi persoonallisuuden ennustamiseen.

Kéytdnnossi (ja yksinkertaistaen!) koneoppi-
miseen nojaava mittaus etenee esimerkiksi ndin.
Ensiksi tutkijat hankkivat datamassan, esimerkik-
si 50 ooo Facebook-kidyttdjan “tykkaykset” sekd
numeroasteikkotestiin perustuvan arvion kéytté-
jien persoonallisuudesta. Tdmé& on niin sanotus-
ti harjoitusdataa, josta kone opettelee yhteyksid
tykkéysten ja persoonallisuustyyppien vililli. Jos
esimerkiksi suhteessa suuri médri persoonallisuu-
deltaan avoimia ihmisid tykkdd Hello Kitty -tuot-
teista Facebookissa, kone oppii kdyttdmidn Hel-
lo Kitty -tykkdystd sen merkking, ettd henkil6 on
todennékdisesti persoonallisuustyypiltdén avoin
(Kosinski, Stillwell ja Graepel 2013). Lopputulos
yhteyksien opettelusta on monimutkainen mal-
li, jonka perusteella ihmisen persoonallisuus voi-
daan ennustaa kiyttden ainoastaan Facebook-tyk-
kayksid.

Halpaa ja hyvaa dataa?

Perinteiseen psykologiseen mittaamiseen liittyy
paljon haasteita, jotka koneoppimisen uskotaan
ratkovan. Perinteiset haastattelut, liittyivitpd
ne musteldiskiin tai numeroasteikkoihin, maksa-
vat aikaa ja rahaa, varsinkin jos haastateltavia on
paljon. Esimerkiksi masennuslidfkekokeissa sato-
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ja koehenkil6itd haastatellaan sekd kokeen alussa
ettd lopussa, jotta saadaan selville, miten potilai-
den masentuneisuus muuttuu kokeen aikana. Tl-
lainen tutkimus on kallista ja hidasta.

Toinen yleinen ongelma on vastausten vinou-
mat, eli vastaukset, jotka eivit heijasta sitd, mitd
testilld halutaan mitata (esim. Saal, Downey ja La-
hey 1980). Esimerkiksi persoonallisuustesteissi
ihmiset saattavat kaunistella vastauksiaan sosiaa-
lisesti hyvdksyttdvimmiksi. Toisin sanoen henkilo
vastaa kysymykseen niin, ettd haastattelija, tutkija
tai muu ulkopuolinen saa vastaajasta positiivisen
kuvan. Kyselytuloksia voi vadristdd my0s vastaajan
visymys, tylsistyminen, valehtelu tai taipumukset,
jotka eivit liity mitattavaan ominaisuuteen.

Koneoppimiseen nojaava mittaaminen vélttia
osan niistd perinteisen mittaamisen ongelmista.
Suuri osa mittaamiseen soveltuvasta datasta on
helposti ja ilmaiseksi saatavilla - ainakin toistai-
seksi. Tutkijoiden ei tarvitse tuhlata aikaa ja ra-
haa laboratoriossa koehenkilGiti haastatellen, silld
netti on pullollaan Instagram-tykkéyksid, Twitter-
viestejd ja muuta nykyaikaista tutkimusdataa.

Digiajan menetelmait vilttdvit myds joitakin
vastausten vinoumia. Yleensi netisséd tehdyt per-
soonallisuustestit tuntuvat yksityisiltd, silld haas-
tattelija tai tutkija ei ole testitilanteessa fyysisesti
ldsnd. Tama4 saattaa motivoida testin suorittajia re-
hellisyyteen. Digiajan psykologit my&s pyrkivit te-
keméén testitilanteesta hauskan, jopa pelimdisen,
tai muutoin motivoimaan vastaajia. Esimerkiksi
Cambridgen yliopiston Discover My Profile -tes-
tisivulta testin suorittaja saa lopuksi palautteen
vastauksistaan, siis esimerkiksi raportin omasta
persoonallisuudestaan. Tamikin voi motivoida laa-
dukkaampaan ja keskittyneempdin vastaamiseen.

Jos koneoppimisalgoritmille annettu harjoi-
tusdata kuitenkin sisdltdd vinoumia, nimé vinou-
mat vaikuttavat ohjelmiston tekemien pdételmi-
en laatuun. Kuvitellaan esimerkiksi, ettd monella
masennuskyselyyn vastaavalla henkil6114 on taipu-
mus joko liioitella tai vdhitelld kokemaansa ma-
sentuneisuutta. Toisin sanoen henkilon vastaukset
eivét kerro ainoastaan vastaajan masentuneisuu-
desta vaan my6skin hinen taipumuksestaan liioit-
teluun tai vihdttelyyn. Jos tdllaisia vinoutuneita
vastauksia kédytetddn harjoitusdatana ohjelmiston
opettamisessa, kone oppii tekeméin vadristynei-
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td pédtelmid vastaajien masentuneisuudesta. Ko-
neen tekemien ennusteiden ja pddtelmien laatu
on siis riippuvainen harjoitusdatan laadusta seki
sen kyselypatteriston laadusta, jolla harjoitusda-
ta on keritty.

Massavaikuttamisen véline

Mitd kaikkea koneoppiminen sitten mahdollistaa?
Digitaalisen jalanjdljen mahdollistamat sovellutuk-
set tulivat suurelle yleisdlle tutuiksi viimeistddn
Cambridge Analytica -yrityksen tiedonkdyttdskan-
daalin myo6té. Yritys hyodynsi Facebook-kayttiji-
en tietoja ja ndiden perusteella tehtyjd psykologi-
sia profiileja poliittisen mainonnan ja tiedotuksen
kohdistamiseen Yhdysvaltojen presidentinvaali-
en yhteydessé. Toistaiseksi ei tiedetd, vaikuttiko
Cambridge Analytican toiminta vaalien lopputu-
lokseen.

Psykologiseen profilointiin perustuvaa massa-
vaikuttamista on kuitenkin tutkittu muissa olo-
suhteissa. Vuonna 2017 julkaistussa tutkimukses-
sa Facebookissa esitettyjd kauneustuotemainoksia
kohdennettiin sen mukaan, onko kéyttdjd intro-
vertti vai ekstrovertti (Matz ym. 2017). Kohdennus
tehtiin siis sen mukaan, miten kéyttdjd suhtautuu
sosiaalisiin tilanteisiin. Introverteille niytetyissd
mainoksissa vedottiin hiljaisuuden ja vetdytynei-
syyden kaltaisiin ominaisuuksiin esimerkiksi mai-
noslauseella ”Beauty doesn’t have to shout” eli
”Kauneuden ei tarvitse olla ddnekistd”. Ekstrover-
teille suunnatuissa mainoksissa puolestaan vedot-
tiin esimerkiksi energisyyteen ja puheliaisuuteen,
siis ekstroverteille ominaisiin ominaisuuksiin.

Tutkijoiden mukaan psykologisen profiilin mu-
kaisesti kohdennetut mainokset olivat tehokkaam-
pia kuin ei-kohdennetut mainokset. Toisin sanoen
kauneustuotemainoksen ndhnyt kéyttdja osti tuot-
teen todennidkdisemmin, jos mainos oli kohden-
nettu kéyttdjin psykologiseen profiiliin sopivak-
si. Joissain tilanteissa koneoppimiseen perustuva
psykologinen mittaaminen ja profilointi ovat siis
tehokkaita massavaikuttamisen keinoja.

Vaalitulosten manipulointi ja meikkien myymi-
nen eivit ehki ole sellaisia yhteiskuntaa hyodytta-
vid sovellutuksia, joita tieteeltd toivotaan. Onneksi
psykologiaan sovellettu koneoppiminen sopii myds
yhteiskunnallisen hyvin luomiseen. Harvardin yli-
opistosta hiljattain tohtoriksi viitellyt Andrew
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Reece kollegoineen tutkii, voiko Instagram-kuvia
ja Twitter-viestejd kayttdd psyykkisten sairauksien
diagnosoimiseen ja ennustamiseen (Reece ja Dan-
forth 2017; Reece ym. 2017). Kuvien kirkkautta ja vi-
rid analysoimalla seki viestien sdvy4 ja sanamadrad
seuraamalla koneoppimisalgoritmi pyrkii pdittele-
main, onko kuvan tai viestin ldhettdjdlld masennus
tai traumaperdinen stressihdirio.

Reecen ja kollegoiden tutkimusten mukaan
Instagram- ja Twitter-kéyttdytymiseen perustuva
diagnostiikka on toistaiseksi epdtdydellistd. Alus-
tavasti vaikuttaa kuitenkin siltd, ettd koneoppi-
mismalleilla on vihintdin yhtd hyvd menestys ma-
sennuksen diagnosoimisessa kuin yleisladkireilld
keskimidrin. Lisdksi sosiaaliseen mediaan perus-
tuva diagnostiikka on verrattain edullista ja reaa-
liaikaista, ja se tavoittaa parhaimmillaan miljoonia
netinkdyttdjid. Onkin odotettavissa, ettd mallien
tarkkuuden parantuessa nimi uudet menetelmét
auttavat halvempien ja helposti saavutettavien
mielenterveyspalveluiden rakentamisessa.

Mustan laatikon lapivalaisu

Vaikka koneoppimiseen nojaava psykologinen mit-
taaminen on kiehtovaa ja mahdollisesti tehokas-
ta, liittyy siithen my®0s isoja eettisid ongelmia. Niin
yritykset, poliitikot, tutkijat kuin tavalliset netin-
kayttdjdtkin joutuvat miettiméédn datan kerddmi-
seen, sdilyttdmiseen ja kdytt6on liittyvid moraali-
sia kysymyksid: Kuka saa kerdtd tietoa kansalaisten
nettikdyttdytymisestd? Miten tietoa saa hyddyn-
tdd? Pitadko kdyttdjdlle kertoa, mihin tietoja hyo-
dynnetdin?

Toukokuussa 2018 ndmé kysymykset nousivat
jalleen julkisuuteen, kun uusi EU:n yleinen tieto-
suoja-asetus pantiin tdytdntdon. Asetus velvoittaa
yrityksid ja muita toimijoita kertomaan asiakkail-
leen entistd tarkemmin siitd, mité tietoa kayttd-
jistd kerdtddn, mihin tietoa kdytetddn ja kuinka
kauan tietoa siilytetddn (European Commissi-
on, 11.10.2018). Asetuksessa madritdin myos, ettd
mikali kdyttdjdstd kerdttyd tietoa kdytetddn auto-
matisoituun paitoksentekoon - esimerkiksi auto-
maattiseen lainapddtokseen — on kayttdjalld oikeus
tietdd, mihin pa&tods perustuu.

Tietosuoja-asetuksen on tarkoitus suojella ih-
misten yksityisyyttd ja muita oikeuksia. Toisaal-
ta tiedonkayton rajoitteet myds nostavat esiin uu-
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sia ongelmia. Monet koneoppimismallit ovat niin
monimutkaisia, etteivit tutkijat kykene tulkitse-
maan, mihin mallin johtopddtokset tai ennustuk-
set perustuvat. Tutkijat tietdvit toki alkutilanteen
eli kiytetyn datan ja menetelmit sekd lopputulok-
sen eli mallin tuottamat ennustukset, mutta viliin
jddva prosessi on usein tuntematon. Koneoppimis-
malleista ndkeekin usein kéytettdvin termid black
box eli musta laatikko, milld viitataan siihen, et-
tei niiden toiminnan logiikkaa tunneta - ainakaan
toistaiseksi. Tietosuoja-asetukset pakottavat tut-
kijat uuden oppimisongelman eteen: miten kone
oppii perustelemaan johtopadtoksensd?

Viimeaikaisessa tutkimuksessa pddtelmi-
en perusteluja on usein haettu samasta paikas-
ta ja samoin keinoin kuin itse pditelmidkin, eli
datamassasta koneoppimisen avulla. Koneoppi-
misalgoritmi saattaa esimerkiksi poimia pitkéstd
tekstistd sanoja tai yksittdisid lauseita, jotka vai-
kuttavat merkittévisti mallin antamiin ennustuk-
siin. Jos koneoppimismallin on tarkoitus paitel-
14, onko Twitter-kéyttdjd masentunut, saattaa se
perustella pddtelmédnsi korostamalla niitd sanoja,
joilla oli suurin painoarvo masentuneisuuden en-
nustamisessa. Esimerkiksi runsas kieltosanojen

”ei”, ”ei koskaan”, ”dld”) ja joidenkin kirosano-
jen kéyttd nédyttdd olevan yhteydessd masentunei-
suuteen (Reece ym. 2017).

Rorschachin ja Cronbachin kaltaisille teorian-
himoisille tutkijoille téllaiset selitykset tuskin
riittdvit, silld ne eivit vastaa isoihin miksi-kysy-
myksiin. Miksi kieltosanojen kéyttd ennustaa ma-
sentuneisuutta? Muokkaako kielenkdyton sdvy
ajatusten sdvyd, vai kenties pdinvastoin? Mittari-
skeptikko saattaa myo0s epdilld, ettd kieltosanojen
kéyttd ei liitykddn masentuneisuuteen vaan vas-
taustyyliin, joka saa henkilon vaikuttamaan testin
perusteella masentuneelta. Toisin sanoen: jos ko-
neoppimismallin saama masennustestidata sisél-
tdd vinoumia, kuten liioittelua tai vihittelyd, on
mahdollista ettd kielto- ja kirosanojen kdyttd on
yhteydessd nédihin vinoumiin eikd niinkd4n masen-
tuneisuuteen.

Kun koneoppimiseen nojaavien mittarien pe-
rusteella tehdéddn padtelmii ja padtoksid, on muis-
tettava, ettd yleensd ndmi uudet mittarit on
”harjoitettu” perinteisempien numeroasteikkoar-
vioiden ja testien avulla. Ndiden perinteisten mit-
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tarien laadusta, tarkoituksenmukaisuudesta ja oi-
keasta validointitavasta on paljonkin tieteellistd
viittelyd. Tdstd voidaan pitdd esimerkkind mitta-
ria nimeltd HRSD (Hamilton Rating Scale of Dep-
ression). HRSD on laajalti masennuslddkekokeis-
sakin kdytetty depressiokysely, jonka validiudesta
ja hyddyllisyydesti kiistelldén sen laajasta kiytostd
huolimatta - tai ehkd juurikin sen takia (Bagby ym.
2004). Koneoppiminen ratkaisee joitakin psyko-
logisen mittaamisen ongelmia, mutta teoriaa, kri-
tiikkid ja jatkuvaa arviointia tarvitaan jatkossakin.
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