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Téama tutkielma on kirjallisuuskatsaus, jonka tarkoituksena on selvittdd, mitd on
vahva tekodly (engl. Artificial General Intellgience, AGI tai Strong AI), mitkd ovat
tdman suurimmat haasteet kehittymisessa ja mahdollisuudet sen toteutumisessa.
Vahvaan tekodlyyn on kehitetty useita teoreettisia malleja ja koneoppimisen mene-
telmid, joiden avulla tima voitaisiin saavuttaa. Tutkielmassa perehdytddn vahvan
tekodlyn ratkaisutapoihin syvdoppimisen ja vahvistusoppimisen kautta. Médaran-
pddhdn on kuitenkin vield runsaasti matkaa nykyisen informaation ja teknologian
kanssa. Teknologisen toteutuksen lisdksi haasteita luo yleisen dlykkyyden ja tietoi-
suuden madritelmat, joista ei ole vield saatavavilla standardoituja malleja. Mddaritel-
mat yleisestd dlykkyydestd vaihtelevat tutkijoiden valilld, mika takaa ristiriitaa tun-
nistettaessa vahvaa tekodlyd. Vahvan tekodlyn identiteettind on, ettd se kykenee oh-
jelmoidun tdsmédosaamisen sijjaan suorittamaan sille annettuja tehtdvia itsendisesti
saatavilla olevan datan avulla. Lisdksi vahva tekodly kykenee oppimaan uusia asi-
oita aikaisemmasta kokemuksesta sekd soveltamaan jo aikaisempia opittuja tietoja
ja taitoja keskenddn. Vahva tekodly on tietoinen omasta ympadristOstddn ja osittain
myo0s itsestddn.

Téaman tutkielman tuloksena maariteltiin vahvan tekodlyn perusidea ja tarkas-
teltiin menetelmid timén kehittdmisen ja toteuttamisen saavuttamisessa. Tutkiel-
massa todetaan, ettd vahvistusoppiminen ja syvdoppiminen tarjoavat ratkaisuja,
jotka voivat auttaa vahvan tekodlyn toteutumisessa tulevaisuudessa. Menetelmaét
eivat kuitenkaan vield itsessddn pysty titd toteuttamaan laskennallisen tehon olles-
saan liian vaativat nykyiselle teknologialle. Suurimmat haasteet vahvan tekodlyn
kehittymisessd ovat koneoppimisen tekniikoiden omien haasteiden lisdksi yleisen
alykkyyden toiminnan madrittiminen ja mallintaminen.

Tédhén tutkielmaan kerdtty aineisto perustuu padosin tieteellisiin julkaisuihin.
Kaytetty aineisto on perdisin vuosilta 2005 — 2020. Tutkielman tuloksena havaittiin
vahvan tekodlyn kehittymista vaikeuttavat tekijat. Toteutumisessa haasteina nykyi-
selld teknologialla ovat tietoisuuteen ja dlykkyyteen liittyvien ongelmien ratkaisemi-
nen sekd tietojenkdsittelyn osalta tarvittavan laskennallisen tehon saavuttaminen.
Kun tulevaisuudessa ndihin haasteisiin 16ydetddn ratkaisut, on vahvan tekodlyn to-
teutuminen askeleen ldhempéna.

Avainsanat: vahva tekodly, yleinen alykkyys, tietoisuus, vahvistusoppiminen

Tamaén julkaisun alkuperdisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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1 Johdanto

Tekodly on ollut jo pitkddn ajatuksia herdttdva keskustelu niin yhteiskunnallisten
kuin teknologisten asioiden tiimoilta. Se herdttdd ihmisissd, niin mielenkiintoa kehit-
tyvan teknologian sovellusten kautta, mutta samalla my6s kauhukuvia robottien val-
taamasta ja tekodlyn tuhoamasta ihmiskunnasta. Jalkimmainen véite saattaa juurtaa
enemmadn tai vihemman negatiivisen maineensa pohjaa tieteistarinoista. Naissad te-
koaly esitetddn uhkaavana ilmentyména, jossa se saattaa suorittaa toimintojaan yh-
teiskuntaa vastaan. Tunnetuimpia uhkakuvia ovat maapallon ympdriston ja elinva-
rojen tuhoutuminen sekd tekodlyllisen ekonomian mahdollistama massatyottomyys.
Kun tekodly ohittaa ihmisen dlykkyydessa ja toiminnallisuuksissa, on tekodlylld pa-
rempi rooli tydémarkkinoilla kuin ihmiselld. Alykkaiden robottien kilpailu valtatais-
telusta thmisid vastaan on my0s suosittu tekodlyn uhkakuva vithdemaailmassa, ku-
ten Terminator-elokuvien parissa. (Live Science, 2013)

Téallaisista yleisest1 dlykkaistd tekodlyn sovelluksista kdytetddn nimitystd vahva te-
kodly. Mdarittelyjen mukaan se pystyy toteuttamaan useanlaisia tehtidvid vahintdan
thmisen tasoisesti ja laajuisesti. (Ford, 2018) Mikdli keinotekoinen dlykkyys on ih-
mistd tehokkaampi ja kehittyvdmpi monelta osalta, voidaan puhua supertekodlystd
(Kurzweil, 2015). Vahvasta tekodlystd kdytetidn myos jokseenkin synonyymina ter-
mid keinotekoinen yleinen dlykkyys. Tédssd tutkielmassa keinotekoisesta yleisestd
alykkyydesta kdytetddn termid vahva tekodly.

On kuitenkin hyvd ymmartdad, ettei vahvaa tekodlyd ole vield saatu toteutettua
reaalieldmdssd. Optimistisimmat tekodlyn tutkijat uskovat, ettd konseptin saavutta-
minen on mahdollista tulevien vuosikymmenien aikana. Mielipiteitd herdttdd myos
se, onko vahvan tekodlyn toteutuminen valttamattd edes haluttu tekodlyn suunta ih-
miskunnalle. Vahvan tekodlyn erditd seurauksia saattaisi olla myos hypoteettinen
teknologinen singulariteetti, jolloin kyseinen entiteetti on niin dlykkadssa pisteessd,
ettel tihminen kykene enda hallitsemaan sen toimintoja. (Kurzweil, 2005)

Tutkimusmenetelmdnd on kirjallisuuskatsaus ja sithen on etsitty ldhteitd Google
Scholarin, Andor-tietokantojen, tiedelehtien artikkelien sekd YouTube-videoiden
kautta. Osa ldhteistd perustui Arxiv-ldhteisiin, mutta nididen 16yddsten osalta tietoa
oli saatavilla my0s vertaisarvioidussa muodossa. Osa hakujen kautta vastaan tulleista

julkaisuista on ollut Springerin kustantamia tieteellisid julkaisuja. Suurin osa



lahteistd on etsitty tietokannoissa kayttdmallda muunnoksia hausta Artificial, General,
Intelligence, Artificial, General, Intelligence AND consciousness, Artificial, General, Intelli-
gence AND reinforcement learning, ja General Intelligence. Suuri Osa ldhteistd on l10ydetty
myoOs kayttamalla myos lyhenteitd kuten AGI, tai etsitty lisdd teoksia mm. aikaisem-
missa ldhteissad vastaan tulevien kirjailijoiden tai tutkijoiden nimilla.

Téssa kirjallisuuskatsauksessa kdyddan ensin lapi luvussa 2 esittelyd yleisesti te-
koalystd sekd siihen liittyvistd peruselementeistd ja kontekstista, jotka ovat timéan
tutkielman pohjalta hyvd ymmartdd. Taman jdlkeen luvussa 3 pohjustamme vahvan
tekodlyn konseptin taustoja historian alkuajoilta, sekd avaamme sen maédritelmid
suhteutettuna yleiseen dlykkyyteen. Luvussa 4 kdymme ldpi saavutuksia ja haasteita
tekodlyn tutkimuksen ja sovellusten osalta niin teorian kuin kdytdannonkin kautta.
Haasteiden osalta tutkielmassa keskitytddn pddsddntoisesti teknisen toteuttamisen
haasteisiin, jolloin turvallisen vahvan tekodlyn toteuttamisen haasteet on rajattu mi-
nimaaliseksi tutkielman osalta. Luvussa 5 on pohdinta, jossa keskustellaan vahvan
tekodlyn tilannetta ja mahdollisuutta kehittya tulevaisuudessa. Lopuksi luvussa 6 on
titvistelma. Taman tutkielman kannalta olennainen ndkékulma on my6s avata, miksi
vahvan tekodlyn saavuttaminen yleisend keinotekoisena dlykkyytend on kaytannossa
hankalaa tai suorastaan mahdotonta nykypadivan ja ldhitulevaisuuden teknologialla.
Tutkimuskysymykseni on: Millaiset tekijat tekevdt vahvan tekodlyn toteutumisesta
haastavan? Jotta tdhdn voidaan saada vastaus, pitdd ensin selvittdd mikd on vahva

tekodly kdsitteend ja mitd sithen liittyvat taustat pitavat sisalldan.

2 Keskeiset kasitteet

Vahvan tekodlyn maailmaan voidaan syventyd paremmin, kun sithen sidoksissa ole-
vista kasitteistd tuodaan esiin olennaisimmat taustatiedot, jolloin asian ymmartami-
nen helpottuu lukijalle. Kappaleessa kdyddan lapi kapea tekodly, seké erilaiset teko-
dlyn oppimistavat ja menetelmat kuten ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen,

sekd vahvistusoppiminen tdssa jdrjestyksessa.

Kapea tekodly (Artificial Narrow Intelligence) on konedlykkyys, joka pystyy suorit-
tamaan tiettyyn toiminnallisuuteenrajattuja tehtdavia. Nykyisissd yhteiskunnan toteu-

tuksissa kaikki toteutettu tekodly koostuu enimmillddn kapean tekodlyn sovelluk-



sista. Voidaankin todeta, ettd yleiskielessd puhuttu tekodly on siis aina kapeaa teko-
alya, ellei tatd syysta tai toisesta maaritelld erikseen muulla tavalla. Useimmat ka-
pean tekodlyn tehtdvat keskittyvét automatisaation ja data-analyysin sovelluksiin eri
tieteiden osa-alueiden parissa. Kapean tekodlyn keskidssd on useimmiten erilaiset al-
goritmit, jotka ohjeistavat tekodlyd toimimaan annettujen tehtdvien perustein sithen
tarkoitetulla tavalla. Esimerkiksi Applen puheentunnistukseen ja kielen prosessoin-
tiin perustuva avustaja Siri, on erds sovellus kapeaa tekodlyd. Siri tunnistaa ja osaa
hakea puheen perusteella sille kutsuttuja pyynt6jd, mutta ei kognitiivisesti ymmarra
ndiden asioiden merkityksid. (Medium, 2018)

Kirjassa The Singularity is near: When humans transcend biology Ray Kurzveil (2005)
madrittelee kapeaa tekodlyd systeemiksi, joka tietyssd kontekstissa suorittaa sille tar-
koitetun dlykkdan tehtdvan. Mikali tehtdva olisi hiemankin erilainen, edellyttdisi se
uudelleenohjelmointia ulkoiselta taholta tekodlyn tietyn tarkoin maaritellyn tehtavan
kriteerien muuttuessa. Kuitenkin puhuttaessaan luonnollisista dlykkaistd systee-
meistd kuten thmisistd, ovat timén hetken tekodlylliset sovellukset vield paljolti jal-

jessa dlykkyyden osalta. (Goerzel, 2014)

Ohjattu oppiminen on erds tapa tekodlyn opettamiselle. Se sisdltdd huolellisesti ja-
sennellyn harjoitustiedon toimittamisen, joka on luokiteltu tai merkitty oppimisalgo-
ritmiin. Menetelmdd kdytetddn hyodyksi esimerkiksi kielen kddntdmisessa ja radio-
logisissa systeemeissd mm. lddketieteen parissa. Tdman menetelmdn avulla jarjes-
telmd pystyisi esimerkiksi tunnistamaan kissan valokuvatiedostoista, mikali sille
syottdisi lukuisia kuvia kyseisestd eldimestd. Kun syotetiedostoissa on sekd kuvia
merkittynd tunnisteella “kissa” ja “ei-kissa”, systeemid pystyy harjoittamaan niiden
mukaisesti. Lopputuloksena systeemi pystyy jatkossa tunnistamaan tdysin uuden ku-
vatiedoston perusteella, onko siind kissa vai e1. (Ford 2018)

Ohjattu oppiminen on yleisimpid tekniikoita tekodlyn tuotannon osalta ja sen
osuus kattaa mahdollisesti noin 95% kdytannon toteutuksista. Yksi ohjatun oppimi-
sen ongelmakohtia on, ettd se tarvitsee valtavia maarid naytekappaleista koostuvaa
merkittyd dataa. Tdten isoilla yhti6illd, kuten Googlella ja Facebookilla on suotuisat
olosuhteet tekodlyn kehittdmisen kannalta kyseiselld menetelmalld, silld ne hallitse-

vat ja ohjaavat erittdin suuria datamaarid. (Ford 2018)

Ohjaamaton oppiminen on puolestaan systeemin oppimista hyddyntden jasentele-

matontd dataa, joka saapuu niiden kohtaamista ympdristoistd. Oppimisen tyylid



voisi verrata ihmisen tapaiseen oppimiseen, silld ihmisen aivoilla on kyky oppia ym-
paristoad tarkastelemalla ja olla siithen yhteydessd ohjaamattomasti. Esimerkiksi pie-
net lapset oppivat puhumaan kieltd kuuntelemalla vanhempia. (Ford, 2018)
Ohjaamaton oppiminen on yksi lupaavimmista tavoista tehda kehitystd tekodlyn
tutkimuksen saralla. Kyseisen menetelmdn kautta systeemien oppiminen tapahtuu
ilman suurta merkityn harjoitteludatan volyymia, silli oppiminen tapahtuu itsek-
seen. Siitd huolimatta ohjaamattoman oppimisen soveltuvuus on yksi vaikeimpia
haasteita timén tutkimusalueen piirissd. Varsinkin futuristi Martin Ford mieltda, ettd
teknologinen ldpimurto tehokkaan ohjaamattoman oppimisen menetelmdn kanssa

saattaisi avata vayldn thmistason tekodlyyn. (Ford, 2018)

3 Vahva tekodly: Taustat, mdiritelmit ja konseptit suhteutettuna
yleisen dlykkyyden komponentteihin

Vahvalla tekodlylla tarkoitetaan yleisesti dlykdstd tekodlyd, joka pystyy suorittamaan
luonteeltaan erilaisia monimutkaisia tehtdvid useissa ympdristOissd ja pystyy hallit-
semaan itseddn oman ajattelunsa varjolla. (Pennachin et al., 2007). Vahva tekodly on
siis luonteeltaan paljon kehittyneempi ilmentyma verrattuna kapean tekodlyn toteu-
tuksiin. Kuitenkaan nykyisessd yhteiskunnassa vahvan tekodlyn sovelluksia ei olla
vield pystytty toteuttamaan, mikd onkin yksi suurimpia tavoitteita tiettyjen tekodlyn
tutkijoiden osalta. Teknisen toteuttamisen lisdksi vahvan tekodlyn suhteen haasteita
tuottaa myo0s filosofisiin merkityksiin pohjautuvat seikat, kuin tieteellisten kriteerien
tarkka ja yhdenmukainen méarittely. Tassa luvussa késitellddn ensin taustoja vahvan
tekodlyn alkuajoilta Turingin kokeen parista. Taman jilkeen siirrytddn avaamaan
yleistd dlykkyyttad sekd sithen suhteutettua vahvan tekodlyn runkorakenteita. Lopuksi

avataan alykkyyden kokonaisuuteen kuuluvaa tietoisuuden kasitetta.

3.1 Turingin koe

Vahva tekodly juurtaa alkunsa 1950-luvulta, jolloin kyseisen konseptin tutkiminen
olikin suuremmassa suosiossa. Suosiota ruokki Alan Turingin kehittdma Turingin
koe, jossa ihminen ja hypoteettinen Turingin kone keskustelevat keskenddn ilman,
ettd keskustelun osapuolista e1 voida erottaa konetta ja thmistd toisistaan (Ford,

2018). Turingin kokeessa pyritddn tarkastelemaan sitd, pystyyko kone ajattelemaan.



Alkuasetelmassa kone ja ihminen keskustelevat etdisessd sijainnissa kuulustelijan
kera. Thmisen on syyté olla rehellinen vastauksissaan, mutta koneen sallitaan valeh-
della ja uskotella kuulustelijalle olevan ihminen. Mikéli testisarjoissa kuulustelija ei
pysty todistamaan oikeaa ihmistd testin vaiheissa, voitaisiin ajatella koneen lapais-
seen kokeen ajattelukykynsa ansiosta. (Kak, 2006). Turingin koetta on kuitenkin kri-
tisoitu useampaan otteeseen. Argumentteina on mm. testin objektiivisen madrittelyn
puutos, silld kokeessa kuulustelijana toimii ihminen. Lisdksi kokeessa verrataan ko-
netta ithmisten kognitiivisten kykyjen suhteen, mutta tille ei ole asetettu méaritelmid
alemman tason dlykkyydelle. (Kak, 2006). Fordin (2018) mukaan Turingin paperi ja
vuonna 1956 jarjestetty Darmouthin konferenssi olivat kuitenkin perustana tekodlyn
tutkimukselle modernien tieteiden alueena, jolloin voitaisiin ajatella vahvan tekoélyn

olleen alusta ldhtien erds pddtavoitteista tekodlyn tutkimuksen osalla.

3.2 Yleinen dlykkyys ja varhaiset vahvan tekodlyn konseptit

Kun méaritellddn vahvaa tekodlyd, on tiettyjd avainkohtia, jotka useamman tutkijan
mukaan pitdisi saavuttaa ennen kuin voidaan todeta, ettd tekodly on saavuttanut ylei-
sen dlykkyyden. Naitd vaitteitd puoltaa mm. Voss (2007) ja Goerzel (2014). Kirjalli-
suudessa saatetaan mainita toisinaan niin yleinen dlykkyys kuin my6s thmistason
alykkyys. Ihmistason dlykkyydelld kuvataan nimenomaisesti sitd dlykkyyttd, johon
thminen kykenee, kun taas yleinen dlykkyys kattaa osa-alueita vield laajemmin. Ky-
seiset kasitteet voidaan timéan kirjallisuuskatsauksen puolelta luokitella vahvan teko-
alyn kriteereihin suhteutettuna samaksi antavan samat pohjavaatimukset vahvan te-
kodlyn puoltamiselle.

Jotta hahmotetaan paremmin vahvan tekodlyn rakenteen perustaa, on hyva tie-
tdd, mitd sithen verrattava ja sovellettava yleinen alykkyys on. Peter Voss (2007) to-
teaa, ettd yleisen dlykkyyden komponenttien identifioiminen on avain vahvan teko-
dlyn mahdolliseen ilmentymiseen. Han kuvaa yleisen dlykkyyden olevan autono-
mista, tavoitteellista ja mukautuvaa. Tarkeda ei niinkdan ole yleisen dlykkyyden piir-
teissd sen suuri tieto ja taito yleisiin soveltuvuusalueisiin, vaan kyky saada ja kehittaa
nditd kyseisid taitoja, sekd myOhemmin myos soveltaa nditd erilaisissa alueissa.
Goerzel (2014) on my0s samoilla linjoilla Vossin (2007) kanssa. Kun ajatellaan
yleistd dlykkyytta Goerzelin mukaan reaalimaailman systeemeissa yleinen alykkyys

el jakaudu tasaisesti vaan dlykkailld kohteilla on taipumuksia mm. suoriutua ja oppia



tiettyjd asioita ja tavoitteita kohtaan helpommin kuin toisia. Voidaan myos paatelld,
ettei thmiset saavuta koskaan maksimaalista potentiaalia yleisen dlykkyyden rajoissa,
vaikka tima suhteutettaisiin ymparistdihin ja tavoitteisiin, joissa ndma ovat kehityk-
sen saatossa sopeutuneet. (Goerzel, 2014) Téten, mikali vahva tekodly saataisiin ke-
hitettyd nykyisten kdsitysten mukaisesti, suoriutuisi se todenndkodisesti paremmin
tehtdvistdan kuin tehtdvadn suunnattu biologinen vastine. (Goerzel, 2014)

Vossin (2007) maaritelmissa yleisen dlykkyyden luonnetta ei hyodyntad pelkas-
tddn ihmistasolla vaan jo matalamman eldimen dlykkyyden tason kanssa. Vastakkain
voidaan asetella esimerkiksi termostaatti tai muu vastaava itsestddn joustamatto-
masti oppimaton sovellus sekd koira, joka pystyy oppimaan erilaisia taitoja, puhu-
mattakaan thmisestd ja tdimdn itsensad tiedostavasta oppimisesta.

Voss nostaa esiin kolme kriteerid yleisen dlykkyyden tiedon saamiseksi enna-

koivasti erilaisista ja muuttuvista ympdristoistd yleisen dlykkyyden suhteen:

1) hankinnat ominaisuuksien saamiseksi maailmasta,
2) johdonmukainen tapa tallentaa télld tavalla saatuja tietoja,

3) joustavat mekanismit niin staattisessa kuin dynaamisessa merkityksessa.

Naéiden saattamana lisdksi kaikkien vahvan tekodlyn kdaytannon sovellusten on luon-
nostaan kyettava kdsittelemddn ajallista véliaikaista tietoa laajasti, eikd vain aikaulot-
tuvuuden omaavina staattisina kuvioina. (Voss, 2007) Kaikkien timan toiminnalli-
suuden taustalla on kuvioiden kasittely. Lisdksi aistiminen ja toiminta perustuvat ge-
neerisiin malleihin, samoin kuin sisdinen kognitiivinen toiminta (Voss 2007). Kun
ylld mainittuja ominaisuuksia mallinnetaan, saadaan samalla teoreettinen runkora-

kenne vahvalle tekodlylle. Rakenne on esitetty seuraavalla sivulla kuvassa 1.
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Kuva 1. Mukautuvan vahvan tekodlyn sovelluksen teoreettinen runkorakenne.
Kuva perustuu ldhteeseen (Voss, 2007)

Paperissa Arel (2012) mainitsee karkean tason dlykkyydelld olevan kaksi alatason
systeemid: Havaintokyky ja toimintojen aktivointi havaintojen perusteella. Nama
kaksi yhdessd toimivaa komponenttia luovat pohjaa Arelin vahvan tekoédlyn mallille.
Ihmisaivojen tiedon esittimisen tehokkuuden ja kestdvyyden mukaileminen on ollut
erds keskeisimmistd haasteista tekodlyn tutkimuksessa jo vuosikymmenid. Thmisten
aivot kerddvat joka sekunti huomattavia madrid dataa, josta ne pystyvat kerddmaan
tulevaisuutta varten olennaisimman. Tdmadn vuoksi vahvan tekodlyn malleissa pitdd
Arelin (2012) mukaan hyddyntdd samaan aikaan spatiaalista, tilaa kuvaavaa dataa
sekd samalla huomioida kyseinen data suhteutettuna aikaan ja sen muutoksiin. Arel
(2012) esittdd paperissaan aika-avaruuden tilan padtelmiin suhteutetun rakenteellisen
syvaoppimisen mallin. Tdma rakenne jakaa toimintansa kerroksittain mallintaen ai-
vokuoren toimintaa. Kerroksessa toimivia tason osia nimitetddn solmuiksi. Jokai-
sessa solmussa oppiminen on ohjaamatonta. Tdssd mallissa jokaisen solmun konk-
reettisena tehtivdnd on oppia esittimddn kuvioiden sekvenssit, jotka sille valittyy
edeltdvdn kerroksen solmuilta.

Solmujen alin kerros vastaanottaa raakana datatulona esimerkiksi kuvia ja vide-

oita, ja rakentaa niiden pohjalta jatkuvasti kuvitteellista tilaa hahmottamaan sekvens-



sejd havaitun datan perusteella. Toinen kerros, ja kaikki sen yldpuolella olevat, vas-
taanottavat tulona solmujen kuvitteellisen tilan vastaavissa alemmissa kerroksissa.
Nama kerrokset pyrkivdt myos rakentamaan omat kuvitteelliset tilat, jotka kaappaa-
vat yleiset sadnnollisyydet saadessaan syotteen. Kuvassa 2 havainnollistava kuva ky-

seisesta arkkitehtuurista.

Kuva 2. Syvdoppimisen sovellettu arkkitehtuuri, joka mallintaa aivokuoren
toimintaa visuaalisen informaation prosessoinnissa. (Arel, 2012)
Arelin (2012) kaltaisia syvdoppimisen arkkitehtuurin malleja sovelletaan edelleen ni-
menomaisesti kuvanprosessoinnin kdyttotarkoituksissa. Arelin malli perustuu vain
osittain saatavilla olevan tiedon tarkasteluun, joka on vahvan tekodlyn jasentdmi-

sessd valttdmaton osuus.

3.3 Tietoisuuden osa-alueet

Tietoisuuden arvioiminen ja mittaaminen saattaa olla yksi hankalimmista vaiheista
vahvan tekodlyn ominaisuuksia tarkastellessa. Osan vaikeudesta luo yleisesti tieteen

saralla tietoisuuden mittaamiseen vaadittavan ns. virallisen asteikon puuttuminen.



Monella tutkijalla eri tieteenalalla on hieman erilaisia metodeja tdiman soveltami-
seen.

Téssad tutkielmassa tietoisuuden mittaamiseen kdytetddn yhdysvaltalaisen teo-
reettisen fysiikan tutkijan Michio Kakun mallia, joka koostuu kolmesta tietoisuuden
tasosta. Kakun mallia on haastettu monelta osin, mm. riittdvan aivojen rakenteen
taustatietojen puuttumisella. Kakun mallissa tietoisuutta mitataan ymparistoon,
muihin organismeihin ja aikaan suhteutetulla palautesykleilld. Mitd monipuolisem-
mat palautesyklit ilmentymalld ovat, sitd korkeammalla tasolla sen tietoisuus mah-
dollisesti on. Tétd mallia voidaan soveltaa siis niin ihmisiin, eldimiin, kuten myos
kasveihin sekd tekodlyn sovelluksiin palautesyklien antamalla tietoisuuden yksikoi-
den maaralla. (Cosmology Today, 2016). Olennaista timan mallin kanssa suhteutet-
tuna yleiseen dlykkyyteen ja vahvaan tekodlyyn on kyseisen menetelman mahdolli-
nen sovellettavuus robotteihin ja muihin tulevaisuuden alykkaisiin sovelluksiin. Ta-
solla 1 kuvattavaan tasoon olennaista on ymmartdmisen oma asema tilaan suhteutet-
tuna. Tasolla 2 mukaan tulee ymmarrys muihin organismeihin, sosiaalisiin hierarki-
oihin seka tunteisiin. Lopuksi Tasolla 3 ymmarrys ajan suhteeseen sekd kyky ajatella

tulevaisuutta. Ohessa kuva 3 tietoisuuden tasoista Kakun mallin mukaan.

S

111 Taso: tietoisuus suhteessa aikaan— \
kyky suunnitella tulevaisuutta

1 5

11 Taso: tietoisuus suhteessa muihin—
sosiaaliset hierarkiat ja tunteet

| Taso: Tietoisuus tilasta
ja lammosta.

\ 4

Kuva 3. Kakun tietoisuuden malli. Kuva perustuu ldhtee-
seen (Cosmology Today, 2016)
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IEEE Spectrumin (2018) artikkelissa teoreettisen neurotieteen edustaja Jeff Hawkins
kertoo omia nadkemyksiddn koneen tietoisuudesta. Hinen mukaansa tulevaisuudessa
alykkaat koneet pystyvit ymmartamaan maailmaa luovilla ihmismaisilld metodeilla.
Jotkin koneista ovat itsensd tiedostavia ja pystyvdt mahdollisesti kommunikoimaan
kielen avulla. Tastd huolimatta Hawkins uskoo, ettei tulevaisuuden koneet ole kui-
tenkaan padosin ominaisuuksiltaan ihmisen kaltaisia. Piirteet, kuten tunteet ja fyysi-
nen olomuoto saattavat vaihdella, mikali niitd on alkuunkaan mdaritelty koneelle.
(IEEE Spectrum, 2018)

Hawkinsin mukaan koneiden tietoisuuden mddrittdminen on myos tarkaste-
lundkokulmasta kiinni. Mikéli ajatellaan nisdkkdiden ja muiden elididen olevan tie-
toisia, niin joidenkin koneiden voidaan ajatella olevan my®0s tietoisia. Jos tietoisuu-
den ajatellaan olevan vain ihmiseen kohdistuva piirre, koneet eivdt tule olemaan tie-
toisia. (IEEE Spectrum, 2018) Kun Hawkinsin ndkemyksid koneiden tietoisuudesta
verrataan Michio Kakun malliin, voidaan todeta, ettad tietoisuuden taso kasvaisi ko-
neilla tulevaisuudessa, mutta ne eivadt kuitenkaan saavuttaisi ihmisen tason tietoi-

suutta.

4 Saavutukset ja haasteet monipuolisemman tekoédlyn kehityksessa

Turingin kokeen alkuajoilta tekodly on kehittynyt merkittavasti. Tekodly on voitta-
nut ammattilaisia erilaisissa peleissd kuten Go ja Pokeri, sekd suoriutunut jopa ihmi-
sid paremmin dlykkyystesteissd (The Merkle News, 2017). Vaikka tekodly on selke-
dsti saavuttanut paljon viimeisen 50 vuoden aikana, kehitys on selkedsti siirtynyt uu-
delle tasolle syvdoppimisen ja vahvistusoppimisen hyddyntidmisen jalkeen. Seuraa-
vassa luvussa tarkastelemme vahvistusoppimista tekodlyn kehityksessd, sekd kuinka
menetelmin kehittyminen heijastuu vahvaan tekodlyyn. Tdmaian jdlkeen késitte-
lemme Googlen omistaman tekodly-yhti6é -DeepMindin saavutuksia tekodlyn osalta.
Lopuksi tutustutaan haasteisiin, joita vahvan tekodlyn toteutuminen kohtaa. Tdméan
tutkielman osalta haasteet keskittyvat nimenomaisesti kyseisen kasitteen toteuttami-
seen eikd niinkddn toteutumisen jilkeisiin seurauksiin. Kappaleen asioita kerrotaan

niin teoreettisesta nikokulmasta kuin my0s esimerkillisin keinoin.
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4.1 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen tarkoittaa oppimista yrityksen ja erehdyksen kautta harjoittelun
yhteydessa. Sen sijaan, ettd algoritmia harjoitettaisiin tarjoamalla oikea merkitty lop-
putulos, systeemin pddstetddn etsimdan ratkaisua itse. Onnistuessaan algoritmille an-
netaan erddnlainen palkinto. Kirjassaan Architects of intelligence Martin Ford (2018)
vertaa palkintomekanismia tempun opettamisessa koiralle. Kun koira osaa istua
pyynnostd ja antaa tassua, sille annetaan palkinnoksi namipala. Ndin koira oppii,
ettd tassun antaminen merkitsee palkinnon saamista. Vahvistusoppiminen on ollut
erittdin tehokas tapa rakentaa peleja pelaavia tekodlyjérjestelmid.

Kuten yleensd menetelmilld on tapana, myds vahvistusoppimisella on oma
osansa heikkouksia. Ongelmana on suurien harjoituskierrosten mdara ennen kuin al-
goritmi saavuttaa onnistumisen. Tdméan vuoksi menetelmd onkin kdytossd ymparis-
toissd, joissa tehtdvid voidaan simuloida nopeutettuna tietokoneella. Vahvistusoppi-
mista kdytetddn hyddyksi mm. itsestidn ajavien autojen kehityksen kanssa, jolloin
kehitys itsessddn tapahtuu simulaatiossa eikd reaalimaailman kaduilla, ennen kuin
systeemi on kehittdnyt itseddn onnistuneesti. (Ford 2018)

Imatar Arel (2012) késittelee vahvan tekodlyn toteutumista hy6édyntidmalld vah-
vistusoppimista ja syvdoppimista keskenddn. Arel pitdd muiden tutkijoiden ohella
Téarkednd vahvan tekodlyn pddpiirteend kykyd suorittaa tehtdvid hyddyntden jasen-
tymatonta tietoa, jonka vuoksi syvdoppiminen on avain vahvaa tekodlyd lahestytta-
essd. Vahvistusoppiminen yhdessd syvdoppimisen kanssa tarjoaa positiiviset naky-
mat vahvan tekodlyn kehittimisessd. Arel (2012) huomauttaakin, ettd teknologian

osalta toteutuksen palapelin palat ovat kdytdnndssa jo olemassa.

4.2 Google DeepMindin tekoélyn kehitys pelien avulla

Yhtendisimpédna kasitteend tutkijat ovat mieltdneet tekodlyn luonteen oppia uusia
asioita ja kehittdd sekd soveltaa opittuja taitoja pidemmalle, tapahtui oppiminen sit-
ten reaalimaailmassa tai virtuaalisessa ympdristossd. Tatd puoltaa myos Vossin
(2007) mainitsemat tiedon ja taidon hankinnan kriteerit. Googlen omistama tekoaly-
yhti0 DeepMind kehitti algoritmin, joka oppi pelaamaan 49 erilaista arcade-pelid.
Osassa ndissd peleissd, tekodly pystyi saavuttamaan parempia tuloksia kuin ammat-

tilaispelaaja. Kyseinen tekodlyn algoritmin ensimmadinen versio kehitettiin vuonna
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2013. Tama oli ensimmadinen tekodlyn systeemi, joka pystyi minimaalisen alkuinfor-
maation jalkeen oppimaan pelien erilaisia tehtdvid ilman yksityiskohtaisia muunnok-
sia algoritmiin. (Gibney, 2015)

Vaikka pelimaailman simulaatiot tuovat vain pienen ja rajatun kokonaisuuden
opittavia asioita, on tulevaisuus vahvan tekodlyn ominaisuuksien kehittimisen osalta
lupaava. Vahvan tekodlyn pdderoavaisuuksiin kapeasta tekodlystd kuuluu ohjaama-
ton oppiminen ja opitun soveltaminen useissa erilaisissa tehtdvissd. Vaikka ympa-
ristd rajoittuukin vain yksinkertaisten pelimaailmojen simulaatioihin, jokaisella pe-
lill4 on silti omat sddnnot ja erilaiset tehtdvdt, joista pitdd suoriutua eri tavoin mah-
dollisimman optimaalisesti. (Gibney, 2015)

DeepMindin algoritmin monipuolisuuden taustalla on kyse kahdesta koneoppi-
misen tyypistd yhdessd: Syvdoppimisesta ja vahvistusoppimisesta. Syvdoppimisen
menetelmien avulla algoritmi pystyy purkamaan ja kasittelemddn peleistd saatua ja-
sentymdtontd tietoa. Vahvistusoppimisen kautta algoritmi pystyy oppimaan palkit-
sevia ratkaisuja usean yrityksen ja erehdyksen kautta (Gibney, 2015). Menetelmien
yhdistdminen palvelee my0Os Arelin (2012) ndikemyksid vahvan tekodlyn toteutumi-
sesta yhdistellen kyseisid menetelmia.

DeepMind jatkaa tutkimustaan tekodlyn tutkimuksen ja dlykkyyden ratkaisemi-
sen parissa. Kyseiseen tutkimukseen monimutkaiset pelit ja simulaatiot toimivat
edelleen hyvdnd laboratoriona wuusille kokeille. Viimeisimpdnd saavutuksena
DeepMind kehitti dlykkddn itsestidn oppivan AlphaStar-algoritmin Starcraft II -re-
aaliaikaiselle strategiapelille, joka onnistui péihittdmaédn huippupelaajia (Vinyals et
al, 2019). Peli soveltuu hyvin kehittyneemman tekodlyn kehittdmiselle, silld kysei-
nen maailma tuo paljon haasteita tietojenkdsittelyn kontekstissa. Ympdristossd jou-
tuu tekemddn nopeita paatoksid jopa satojen erilaisten ohjattavien yksikdiden osalta.
Kaytettavissa oleva informaatio on aina epdtdydellista ja sithen sopeutuminen vaatii
erittdin nopeaa reagointia mekaanisesti, kuin myos ajatuksen tasolla. Pelissé ei ole
aina selkedd voittostrategiaa, vaan jokaiseen useaan muuttujaan on osattava reagoida
kokonaisvaltaisesti. Tdma tekee siitd kapealle tekodlylle huomattavan haasteen.
DeepMind toteutti AlphaStarin kayttimallda useita koneoppimisen tekniikoita.
AlphaStarin toteuttaminen ei kuitenkaan ollut helppoa ja sen toteuttaminen vaati
paljon yrityksid ja sinnikkyyttd, ettd se toimisi samalla mahdollisimman thmismai-

sesti. (Risi et al, 2020)
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4.3 Vahvan tekodlyn toteutumisen haasteet

Vahvan tekodlyn kasite on hyvin abstrakti, jonka vuoksi sen toteutumisessa on tek-
niikan lisdksi muita haasteita ja ongelmia ratkottavana. Yhdistden tutkijoiden maa-
ritelmid, vahva tekodly on algoritmi, joka pystyy suorittamaan useita erilaisia tehta-
vid niin virtuaaliymparistossa tai reaalimaailmassa. Toimintaympdristd riippuu pit-
kalti mallista, jota sithen sovelletaan. Vahvan tekodlyn toteutumisen haasteet tieto-
jenkdsittelyn osalta perustuvat sen toimintatavan menetelmiin. Mikéli vahvan teko-
alyn runkona toimii jalostettu versio vahvistusoppimisen ja syvdoppimisen menetel-
mistd, on ndiden kyseisten menetelmien ongelmat my6s vahvan tekodlyn ongelmia.
Télloin vahvan tekodlyn toteutumisen haaste perustuu kdytettdvissd olevan datan
madrddn, siirrettavyyteen sekd laskennalliseen tehoon. Erilaisissa simulaatioissa ja
virtuaalisissa ymparistdissa vahvistusoppimisen algoritmit voivat ajaa ja opettaa itse-
dan kohtalaisen tehokkaasti ympadristdjen ollessa kiithdytettdvissd. Ympdaristod voi-
daan nopeuttaa ja ajettava algoritmi voi toteuttaa miljoonia yrityksid tehtdvan opet-
teluun muutamassa viikossa. Kun tehtdvan suoritus ylittdd saatavilla olevan koneel-
lisen laskentatehon, koituu laajempien monimutkaisempien tehtdvien toteuttami-
sesta haasteellista.

Erdana tiend vahvaan tekodlyyn on pidetty ihmisaivojen dlykkyyden periaatteita.
Kyseisten periaatteiden ymmartdminen on kuitenkin yksi vaikeimmista ihmisten rat-
kaistavista haasteista, joten vahvan tekodlyn toteuttaminen tdman avulla luo yha
suuremman haasteen jo vaikealle olemassa olevalle haasteelle. (Huang, 2017)

Goerzel (2014) kisittelee my6s vahvan tekodlyn toteuttamista aivojen mallinnuk-
sen ja muiden laskennallisten neurotieteiden osa-alueiden kautta. Goerzel mainitsee
aivojen olevan ainoa konkreettinen 1dhde dlykkyydelle, jonka mallintamista ja tutki-
musta voitaisiin tulevaisuudessa hyddyntdd vahvan tekodlyn saavuttamisessa. Neu-
rotieteiden kithtyva kasvu antaa my0s toivoa vahvan tekodlyn syntymisen mahdolli-
suuksille. Tastd huolimatta, Goerzel (2014) kuitenkin on skeptinen neurotieteiden
menetelmien puolesta vahvan tekodlyn toteutumisessa. Neurotieteiden alueelta tut-
kijoilta puuttuu edelleen tarkat madrittelyt aivojen rakenteesta, ja siitd kuinka ne esit-
tavat abstraktia tietoa. Taman lisdksi aivojen rakenteen mukaan tuottama vahva te-
koadly ei valttamatta kuitenkaan olisi kaikista toimivin. Monimutkaisemmat menetel-
mat, jotka toimivat aivoissa eli niin sanotussa biologisessa laitteistossa eivat valtta-

mattd toimi yhtd tehokkaasti perinteisissd nykyteknologian ohjelmistoissa. Mikali
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laskennalliset jarjestelmdt saavuttavat paremman tehon, olisi tdlld mahdollisesti pa-
remmat mahdollisuudet toteuttaa vahvan tekodlyn algoritmia sille soveltuvampaan
laitteistoon.

Toinen ndkokulma toteutumisen haasteeseen on informaation puute ja maaritel-
mien ristiriidat suhteessa tekodlyn kriteereihin. Vahvan tekodlyn ollessa yleisesti dly-
kds, vaaditaan sen toimivan riittdvdn hyvin dlykkyyden eri osa-alueilla. Ongelmia
tuottaa se, ettei tieteelld ole standardoitua mallia kaikista dlykkyyden osa-alueista
varsinkaan, kun sen suhteuttaa vahvan tekodlyn vaatimuksiin. Voss (2007) jakaa
dlykkyyden piirteitd karkeasti kolmeen osaan, kun taas Goerzel (2014) jakaa ne kah-
deksaan.

Tama keskustelu johtaa my6s ongelmaan, jossa vahvan tekodlyn ja ihmistason
tekodlyn ristiriitoihin. Vahva tekodly on itsessddn erittdin abstrakti kdsite, eikd se ole
tdydellisesti verrattavissa ihmisen kaltaiseen dlykkyyteen. Thmistason tekodly puoles-
taan on paljon konkreettisempi, silld timdn toteutumiselle voidaan maarata selkedsti
kriteereiksi toimia samalla tavalla kuin ihminen. (Goerzel, 2014) Taménlaiselta il-
mentymaltd voitaisiin vaatia paljon suurempaa itsensa tiedostamista niin filosofisesti

kuin psykologisestikin.

5 Pohdinta

Vahvaa tekodlyd mdadriteltdessd e1 ole ylldtys, ettd tieteen saralla aiheessa esiintyy
ristiriitoja monen eri alan ollessa yhteydessa kyseiseen kasitteeseen. Vahvan tekodlyn
ongelmat eivat rajoitu niinkddn vain teknisen ohjelmistoalan ongelmien osalle vaan
madritelmien yhtendisyys lisdd my0s konflikteja tutkijoiden teorioissa. Tutkielmassa
esiin tuotu Michio Kakun maéaritelma tietoisuudesta ei ole tdysin aukoton, mutta se
soveltuu perusasetelmien mddrittdimiseen mahdollisimman monelle vertauskoh-
teelle. Talla hetkelld kehittyneimmat tekodlyn sovellukset ovat Kakun tietoisuuden
mallin mukaan tasolla 1, silld osa niistd pystyy tiedostamaan oman aseman tilan suh-
teen kuten robotit ja dlykkaat autot. (Cosmology today, 2016)

Tekoalyn tutkimus on kasvanut merkittavasti viimeisen 20 vuoden aikana ja mo-
niin projekteihin ja koulutuksiin alueen saralta on panostettu myos taloudellisesti.
Siitd huolimatta vahvan tekodlyn toteutus on vield huomattavan kaukana, silld ny-
kyiset saavutukset ovat perustuneet kohtalaisen pieneen ympdaristoon: Peliin, simu-

laatioon tai vastaavaan. Nadissd ympadristOissd tulevat vastaan kohtalaisen selkedt ja
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yksinkertaiset sidnnot suhteutettuna reaalimaailman yleisiin toimintoihin. Vahvan
tekodlyn ominaispiirteitd tavoittelevat ohjelmistot ja jarjestelmét ovat suorittaneet
niille annettuja tehtdvid vain osittaisen ohjaamattoman oppimisen kautta. Virtuaali-
maailman simulaatioissa ajettavat vahvistusoppimiseen perustuvat algoritmit pysty-
vdt toteuttamaan monimutkaisiakin prosesseja oikeilla menetelmilld. Datan ja vaa-
dittavan suoritusmenetelmdn kasvun jilkeen laskennallinen teho koituu kuitenkin
ongelmaksi. Vahvan tekodlyn implementaatio on vield kaukana, mutta samaan ai-
kaan se lymyéaa jo nurkan takana. Kun menetelmat dlykkyyden ratkaisemisesta ja
tiedon siirtdmisestd kehittyvdt, vahvan tekodlyn toteutumisen mahdollisuudet kasva-
vat.

Teknisten haasteiden ja mahdollisen vahvan tekodlyn toteutumisen jdlkeen uusia
haasteita tuo esille erityisesti eettiset ja juridiset aspektit. Mikédli vahva tekodly saa-
vuttaa yleisen ongelmanratkaisun ja tietoisuuden lisdksi humanoidin rakenteen, oli-
siko vahva tekodly edelleen sen kehittdjan omistuksessa vai olisiko silld myOs omia
velvoitteita? Tdmadn tutkielman alussa mainitsin erityisesti tieteistarinallisista uhka-
kuvista, joissa esimerkiksi vahva tekodly kehittyy thmistd kyvykkdammaksi elamén-
muodoksi saavuttaen lopulta teknologisen singulariteetin. Jalkimmaisen konseptin
toteutuminen on hyvin kiistanalainen, eikd mahdollisen supertekodlyn toteutumisen
seuraukset ole tutkielman pddtavoitteena. Kyseinen tapahtuma on kuitenkin mah-
dollinen seuraus, joka vahvan tekodlyn ilmentyessa ja kehittyessd saattaisi tulla vas-
taan yhteiskunnalle. Tdmadn vuoksi yksi vahvan tekodlyn haasteista on my0s kehittda

siitd mahdollisimman turvallinen.

6 Yhteenveto

Téssa tutkielmassa kasiteltiin vahvaa tekodlyad ja sen kehittymisen mahdollisuuksia
teknisen toteutumisen suhteen. Tarkastelin vahvan tekodlyn taustoja ja nykyista ti-
lannetta, johon liittyi vahvan tekodlyn kriteerien ja kisitteiden méarittelyd. Nykyisen
teknologian puolesta kdy ilmi, ettd suurin osa vahvan tekodlyn ominaisuuksia ja sen
rakenteiden osia ratkaisevat menetelmat perustuvat tdlld hetkelld syvdoppimiseen ja
vahvistusoppimiseen. Suurimmat haasteet vahvan tekodlyn kehittymisessd ovat ko-
neoppimisen tekniikoiden omien haasteiden lisdksi yleisen dlykkyyden toiminnan

madrittdminen ja mallintaminen. Mikédli ndistd haasteista pddstddn eteenpdin, on
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vahvan tekodlyn toteutumisen mahdollisuudet taas askelta lahempédna, kunnes mah-

dollisia uusia haasteita ilmentyy vastaan.
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