Kaisa Huotari, Garage Garden (Expanded) (2020), installaatio (8ljyvari, akryylikollaasi, puuvillakangas, puu, pahvi). Kuva: Kaisa Huotari
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Miti toistettavuusongelmat

tuovat tullessaan

tekodlytutkimukseen?

Tilastollisten metodien kiytté on sydssyt monia aloja toistettavausongelmiin. Erityisen
herkkii tille ongelmalle ovat olleet tekoilyyn liittyvit ja sitd hyédyntivit tutkimukset. Jir-
jestelmien nopea kehitys on johtanut my6s niiden nopeaan kiytto6nottoon melkeinpi alalla
kuin alla. Tekoilyn toimintaperiaatteiden seki niiden heikkouksien ja vahvuuksien ymmiir-
timinen vaatii tietenkin erityisosaamista, joka ei kuitenkaan ole kasvanut samassa tahdissa
jirjestelmien kiytt6onoton kanssa. Toistettavuuteen liittyvit ongelmat ovat synnyttineet
vyyhdin, joka ei niyttiisi olevan aukeamassa ainakaan hetkeen.

ammikuussa vuonna 2020 julkaistiin ar-

vostetussa Nature-lehdessd artikkeli, joka

esitteli koneoppivaa algoritmia' hyddyn-

tivin jirjestelmin rintasydpiseulontaa

varten®. Tutkijajoukko oli ajanut kokeita
isolla otoksella niin Yhdistyneissd kuningaskunnissa (UK)
kuin Yhdysvalloissa®. He alleviivasivat, ettd kyseinen jir-
jestelmi ylitti ihmisasiantuntijan kyvyt rintasyévin enna-
koinnissa: koe antoi varhaista niytt64 siitd, ettd tekodlyn
avulla potilaista kerdttyd kuvadataa voidaan luokitella ja
yleistid ihmissilmdid tarkemmin.? Titd yleistettivyyttd
he perustelivat silld, ettd koneoppiva malli oli koulutettu
kiyttden pelkkid UK:sta saatua dataa, minki jilkeen jir-
jestelmi oli koeajettu Yhdysvaltojen datalla. Tutkija esit-
tivit, ettd jirjestelmi oli “suoriutunut paremmin kuin
radiologit™. Kaiken kaikkiaan niytdi siis siltd, ettd kehit-
tdjit ja tutkijat — joista iso osa tydskenteli muun muassa
Alphabetin omistamilla Google Healthilla seki DeepMin-
dilla — olivat onnistuneet kehittimiin tirkein tyckalun,
joka parantaisi rintasyovin l6ydettivyytti.

Tulokset olivat tietysti tervetulleita, onhan rintasyopd
yleinen niin maailmalla kuin esimerkiksi Suomessa, jossa se
on yleisin naisten syopi°. Tutkimusartikkelissa vield muis-
tutettiin, ettd mammografian ammattilaisista on pulaa,
ja tekodly voisi myos parantaa korkealaatuisen tervey-
denhuollon saavutettavuutta’. Tulokset eivit kuitenkaan
vakuuttaneet kaikkia, ja jo samaisen vuoden lokakuussa
Naturessa ilmestyi huolestuneiden tutkijoiden vastine®.
Heididn karu tuomionsa oli, ettd “yksityiskohtien puute
metodeissa ja algoritmin koodissa heikentdd julkaisun
tieteellistd arvoa™. Muut eivit siis voineet todentaa artik-
kelissa esitettyjen tulosten ja pddtelmien pitdvyyttd. Vas-
tineen tekijit viittasivat myos Naturen omiin julkaisupe-
riaatteisiin, joita artikkeli ei selvisti tdyttinyt. He periin-

kuuluttivat tillaisen tekoilytutkimuksen lipindkyvyytti ja
huomauttivat, ettei pelkki ”tekstuaalinen kuvaus” syviop-
pivan mallin toimintaperiaatteista riittinyt, vaan tarvitaan
myds yksityiskohtaista tietoa kokeiden metodeista seki itse
koodista. Lisiksi vastineessa esiteltiin toimia, joilla avoi-
muutta olisi voitu lisitd ilman, ettd se olisi vaarantanut
koehenkilsiden yksityisyyden suojaa tai yrityssalaisuuksia.
Kirjoittajat huomauttivat my®és, ettd tillaisissa tapauksissa,
joissa jopa ihmishenget saattavat olla vaakalaudalla, lipi-
nikyvyyden vaatimuksen olisi oltava entistd kovempi. He
alleviivasivat, ettd artikkelin nykyiset heikkoudet eivit tee
tutkimuksesta tiedettd, vaan lihinni suljetun teknologian
mainostusta. '’

Samassa numerossa julkaistiin myds alkuperiistd
tutkimusta tekemiissi olleen ryhmin vastaus''. Heidin
kantansa oli, ettd he olivat julkaisseet riittdvisti dataa
itse algoritmista ja hyddynnetysti otoksesta. He mainit-
sivat my®ds, ettd heidin esitteleminsi teknologia lasketaan
yleensi "lddketieteelliseksi teknologiaksi” (medical device
software), jonka julkaiseminen ilman minkiinlaista sadn-
telyd tai valvontaa voisi johtaa sen vidrinkdytt6on'? ja
keskeneriisen jirjestelmin julkaiseminen voisi tuottaa
myds ongelmia, joita ei ole tunnistettu. Ryhmin mukaan
tekodlyn kiyttoon terveydenhuollossa liittyvit vastuukysy-
mykset ovat vielakin ratkaisemattomia, joten olisi vastuu-
tonta julkaista jirjestelmi kokonaisuudessaan'®. Lopuksi
kirjoittajat myds lupasivat itse varmistaa, ettd heidin jir-
jestelminsi testataan laajamittaisesti ennen kiyttod kliini-
sessd ymparistossi.

Replikaatio kriisissi tieteessd kuin tieteessi?

Edelld kuvattu tapaus on yksi esimerkki tekodlytucki-
mukseen ja -kehitykseen liittyvistd kokeiden toistetta-
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”Replikaatio tai ’toistettavuus’ on
ajateltu yhdeksi luonnontieteen
peruskivisti. Tulokset ovat
luotettavia ja ’tieteellisi#’, koska
koetilanteet voidaan toistaa

ja nidin tuottaa samat tulokset
uudelleen.”

vuusongelmista. Nami ongelmat eivit kuitenkaan ole
alalla uusi asia, eivitkd ne koske vain tietojenkisittelyd
tai sen tutkimushaaroja. Esimerkiksi 2000-luvulla on
palattu erityisesti psykologian kohdalla niin sanottuun
“replikaatiokriisiin”, joka lyhykdisyydessiin tarkoittaa
ongelmia tieteellisten kokeiden ja tutkimustulosten tois-
tettavuudessa'®. Samaiset toistettavuusongelmat koskevat
tietysti myds muita tieteen aloja ja alueita (esimerkiksi
yhteiskunta-, kiyttiytymis- ja biolddketieteet)’’. Vaikka
niiden ongelmien taustalla voi olla monia syitd, usein
kuitenkin kvantitatiivisia metodeja hyddyntivit tieteet
ja tutkimukset ovat erityisen alttiita ongelmille. T4llaiset
ongelmart liittyvit yleensd datanhallintaan ja kerdykseen,
ohjelmistoihin, laitteistoihin sekid tutkijoiden monia-
laiseen asiantuntemukseen. Toisaalta erityisesti yhteis-
kuntatieteissd yleiset kvalitatiiviset tutkimustavat eivit
kuitenkaan ole alttiita niille ongelmille, silli ne perus-
tuvat hieman erilaisiin tieteentekemisen tapoihin'®.

On kuitenkin hyvd muistaa, ettd tutkijat yleensd ym-
martavit koetilanteen muodostavien tapahtumien rapor-
toinnin merkityksen. Kaiken kaikkiaan koetilanteisiin
liiteyvét raportointikiytinteet ovat vanhempia kuin vii-
meisen parikymmenen vuoden kriisit tai tutkimusperiaat-
teiden penkomiset."” Replikaatio tai "toistettavuus” onkin
ajateltu yhdeksi luonnontieteen peruskivisti. Tulokset ovat
luotettavia ja “tieteellisid”, koska ne tuottaneet koetilanteet
voidaan toistaa ja ndin tuottaa samat tulokset uudelleen.'®
Erityisesti tarkka toistettavuus voi kuitenkin olla vaikeaa

joillain aloilla, kuten sellaisilla, joissa tutkimuksissa kisi-
telldin valtavaa joukkoa kliinisid ndytteitd tai historiallista
dataa®.

Aluksi on hyvi erotella kolme eri kisitettd, jotka yh-
distetddn replikaatiokriisiin®. Niille kisitteille on eri-
laisia madritelmii ja ne saattavat viitata joko samoihin tai
toisistaan poikkeaviin asioihin ja toimiin?'. Myés kiin-
noksessi saattaa piilld ongelmia. Englannin repeatability
voidaan kidintidd "toistettavuudeksi”, kun taas reproduci-
bility on selvisti enemminkin "uusinnettavuutta”. Niiden
lisiksi on hankala ja jo edelld esitelty termi replicability (tai
replication), joka voidaan kdintid anglismilla “replikaatio”.
Termeilld saattaa olla suuria eroja myos eri tieteenalojen
vililla. Esimerkiksi tietojenkisittelyssd “uusinnettavuus”
viittaa usein komputaatioiden (laskentojen) toistetta-
vuuteen, kun taas vaikkapa psykologiassa uusinnettavuus
on joko laskentojen tai kokeiden uusintamista.?

Tieteenfilosofi Fiona Fidler ja kognitiotieteiliji John
Wilcox esittdvit, ettd yleensd kun ihmiset sanovat jonkin
tutkimuksen olevan “replikoitavissa”, he saattavat tar-
koittaa silld kahta asiaa: Tutkimus voi olla “yleisesti” (i
principle) replikoitavissa niin, ettd se voidaan tehdi uu-
delleen, kun sen metodit, proseduurit ja analyysit on esi-
telty lapindkyvisti ja riittivin tarkasti. Toisaalta ihmiset
voivat viitata replikoitavuudella siihen, ettd tutkimus on
replikoitavissa niin, etti se voidaan toistaa onnistuneesti,
ja timid toistaminen tuottaa samat tai riittivin samat
tulokset kuin alkuperiinen.? Tieteenfilosofi Eduardo
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Machery esittelee tieteellisen replikaatiokokeen raken-
tuvan alkuperiisen kokeen “koekomponenteista” (experi-
mental components), joita kohdellaan satunnaismuuttujina.
Tillainen koekomponentti on siis erddnlainen kokeen osa,
jota voidaan kuitenkin muokata tai muuntaa itseniisesti.
Esimerkiksi psykologiassa erotellaan tillaisiksi komponen-
teiksi mittaukset tai esimerkiksi kokeen puitteet.**
Tietojenkisittelytieteessi replikaatioon liittyvid on-
gelmia kisitteli jo 1990-luvun alussa esimerkiksi Stan-
fordin yliopiston geofyysikko Jon Claerbout®. Alalla
erotellaan usein “suora” (direct) ja “kisitteellinen”
(conceptual) uusinnettavuus. Edeltivd viittaa tiettyyn
tulokseen, joka saadaan samasta datajoukosta samalla
koodilla ja ohjelmistolla. Kisitteellinen uusinnettavuus
on nimensi mukaisesti abstraktimpi ja viittaakin vain
saman raakadatajoukon kiytt6on.”® Yleisesti ottaen
tietojenkisittelyssd wusinnettavuuden ajatellaan olevan
kokeen uusintamista vaikkapa toisessa laboratoriossa
(kehitysymparistossd). Toistettavuus taas saattaa olla vain
kokeen toistamista, joka lopulta néiyttiytyy alkuperiisen
tutkimuksen osana. Niytedisikin siltd, ettd uusinnettavuus
ja replikaatio ovat alalla suurelta osin synonyymeji.?
Arvovaltainen Association for Computing Machinery
(ACM) on esittinyt, ettd edelld mainitut kolme kisitettd
voitaisiin tulkita seuraavalla tavalla?. Toistettavuus (re-
peatability) vaatisi tissi miiritelmissi saman tutkija-
ryhmin ja samat tutkimuspuitteet. Niin ollen ainakin
tutkijat itse voisivat toistaa oman kokeensa. Uusinnet-

”Tekoilytutkimuksen ja
-kehityksen yhteydessi
replikaation arvioiminen on
hankalaa siksi, etti ala saattaa
yhdistelld monia tieteenaloja.’

M

tavuus (reproducibility) taas viittaa tilanteeseen, jossa
niin ryhmi kuin puitteet poikkeavat alkuperiisesti. Tie-
tojenkisittelyn tapauksessa itseniinen tutkijaryhmi voi
saavuttaa samat tulokset vilineilld, jotka he ovat kehit-
tineet itse. Replikaatio (replicability) taas kattaa saman
tutkimuspuitteen kuin alkuperdinen koe, mutta toisella
tutkijaryhmilld. Tietojenkisittelyn kohdalla timi tar-
koittaa, etti toinen ryhmi voi saavuttaa samat tulokset
alkuperdisen ryhmin vilineilld (artifacts).
Tekoilytutkimuksen ja -kehityksen yhteydessi rep-
likaation arvioiminen on hankalaa siksi, ettd ala saattaa
yhdistelld monia tieteenaloja — informaatiotiedetti, tie-
tojenkisittelytiedettd, psykologiaa, kognitiotiedettd, fi-
losofiaa ja biologiaa. Etenkin koneoppivia malleja myds
hyddynnetddn monilla aloilla, aina terveystieteesti biolo-
giaan, fysiikkaan, kemiaan, sosiologiaan, historiaan ja kir-
jallisuustieteeseen. Nykypiivini alaa kuitenkin hallitsee,
erityisesti koneoppivien algoritmien osalta, tilastotiede
ja sen metodit. Tilastotiedettd sovelletaan niin erityis-
tieteiden kiytinteissi kuin myos itse tietojenkisittelyn
metodeissa ja sovelluksissa. Suuri osa toistettavuuden on-
gelmista liittyy juuri ndihin metodeihin, esimerkiksi tilas-
tojen otoskokoon, kiytté6n ja niiden tulkintaan. Toisaalta
ongelmia voi syntyd esimerkiksi replikaatiokokeen paikan,
kokeen suorittajien, laitteiden (ja niiden toimintojen) sekd
hyodynnettyjen datajoukkojen (tai populaatioiden) koh-
dalla.?” Viimeisend muttei vihdisimpini ongelmana on
usein my®ds suljettu, yrityssalaisuuden alainen koodi.
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Sivupolku: algoritmit ja koneoppiminen®
On hyvi palauttaa lyhyesti mieleen, millaisia jirjestelmid
nykypiivin koneoppivat sovellukset ovat. Koneoppimi-
sessa korostuvat nykyiin neuroverkot, vaikka koneoppi-
misen tehtiviin voidaan soveltaa my6s monia perinteisid
ja hyvin tunnettyja tilastollisia malleja. Karkeasti ottaen
neuroverkot voidaan jakaa kahden tyyppisiin malleihin:
niin sanottuihin syvioppiviin (deep learning) seki ei-sy-
vioppiviin (esimerkiksi perceptron). Tiivistien: neuro-
verkoiksi nditd jirjestelmid kutsutaan siksi, ettd niiden
toiminta perustuu jokseenkin samankaltaiseen prosessiin
kuin ihmisaivojen neuronit. Yksinkertaiset verkot (esi-
merkiksi perceptron) sisiltivit vain sydte- ja tulostetasot,
mutta syvioppivat verkot taas rakentuvat useista piilo-
tetuista neuronitasoista (bidden layers), joiden suhteiden
ja niiden painotusten vilisind ketjuina algoritmin las-
kenta” tapahtuu. Monimutkaisimmissa jirjestelmissi voi
olla jopa satoja tasoja.

Hieman yksinkertaistaen voidaan sanoa koneoppivien
mallien perustuvan siihen, ettd niitd “opetetaan” tiettyjen
parametrien avulla 18ytimiin esimerkiksi suhteita tie-
tystd datajoukosta. Koulutuksessa tuotetaan “malli”, joka
sitten sisillytetddn lopulliseen algoritmiseen jirjestelmiin
— tavallaan “kidnnetidn” algoritmiseen muotoon. Kou-
lutusta on monenlaista, mutta karkeasti voidaan todeta,
ettd on ohjattua oppimista (supervised learning) seki oh-
jaamatonta oppimista (unsupervised learning). Ohjatussa
oppimisessa ihminen jatkuvasti avustaa mallia (ja on an-
notoinut opetusdatan), kun taas ohjaamaton perustuu
suurelta osin mallin omiin tai ympiriston palautteisiin (ja
opetusdata saattaa olla tuntematonta).

Tillaisen mallin muodostaminen tapahtuu periaat-
teessa niin, ettd malli yritetdin saada tietynlaiseen tasa-
painotilaan, joka vuorostaan miirdytyy haluttujen (tai
saavutettujen) painotusten mukaan. Erityisesti syviop-
pivien jirjestelmien, neuroverkkojen, kohdalla tirkeiksi
kisitteiksi ovat nousseet gradienttimenetelmi (gradient
descent) (backpropagation).
Syéte-, tuloste- ja mahdolliset piilotasot rakentuvat neu-

seki  vastavirta-algoritmi

ronikimpuista, joiden suhteilla on jokin painoarvo. Til-
laisen verkon koulutuksessa pidsosassa on oppimissiints,
jonka avulla voidaan muokata suhteiden painoja niin,
ettd saavutetaan pysyvi rakenne — eli "malli” —, jolla sitten
saadaan aikaan haluttu kohdetuloste. Vastavirta-algoritmi
viittaa siihen, ettd, sen sijaan, ettd jirjestelmin prosessit
kulkisivat syotteestd (mahdollisten piilotasojen kautta) tu-
losteeseen, tapahtuu myos ikdin kuin kiinteistd prosessia.
Jarjestelmissd saadun tuloksen ja halutun kohdetuloksen
vilisistd aste-eroista rakentuva tieto palautuu takaisin
piin, jotta jirjestelma voi vilittomaisti asettua uudelleen
vastaamaan entistd paremmin haluttua kohdetulostetta.
Vastavirta-algoritmi siis varmistaa ”progressiivisen vir-
heiden minimoinnin”. Tdm3 "vastavirta” on samalla myds
mallin oikeanlaisen painotuskokonaisuuden etsimistd — ja
koko neuroverkon malli rakentuu tavallaan oikeanlaisten
neuronisuhteiden painoarvojen kokonaisuudesta, jolla
saavutetaan haluttu kohdetuloste. Timin kokonaisuuden
etsintdd voidaan kutsua gradienttimenetelmiksi.?!

Kaiken kaikkiaan suuressa osassa koneoppimista on
kyse ennakoitavuusmallien rakentamisesta: esimerkiksi
milld todennikéisyydelld kuvantunnistamisalgoritmien —
jotka on koulutettu erottelemaan kuvajoukko kissakuviksi
ja ei-kissakuviksi — avulla voidaan tunnistaa uudesta data-
joukosta kissat ja ei-kissat. Koko algoritmin koulutuksen
tirkein elementti onkin juuri data. Jirjestelmi toimii oi-
keastaan vain niin hyvin kuin mihin koulutusdata antaa
mahdollisuudet. Datan tdytyykin olla mahdollisimman
kattavaa ratkaisua vaativan ongelman kannalta. Niin on
varsinkin silloin, jos halutaan, ettd algoritmin malli on
yleistettivissi mahdollisimman moninaisiin datajouk-
koihin. Tietenkiin algoritmi ei kykene kisittelemédin mitd
tahansa dataa, vaan uuden, opetusdatasta poikkeavan tes-
tidatan on jollain tavalla vastattava opetuksessa kiytettyi
dataa. Esimerkiksi kissakuvatunnistusalgoritmin uuden
datan on oletettava sisiltivin ainakin joitain kissoja, eikd
esimerkiksi vain norsuja ja pidstiisid, jolloin mallin an-
tamat tulokset eivit olisi hyddyllisii.

Tiivistien voidaan todeta, ettd toistettavuusongelmien
nikokulmasta haasteena on ensinnikin se, ectd #illaisten
algoritmien laskenta perustuu tilastollisiin metodeibin. Toi-
sekseen syvioppivien jirjestelmien laskenta — ja erityisesti
se, mitd tapahtuu piilotasoilla — on erdinlainen “musta
laatikko” (black box): usein kehittdjitkddn eivdt tiedd,
miten jdrjestelmd péityy lopulliseen malliinsa. Algorit-
meihin yleisesti liittyy tietysti my6s paljon muita on-
gelmia (esim. vinoumat ja adversariaalit), jotka kuitenkin
kytkeytyvit tavalla tai toisella laskennassa kiytettyihin
metodeihin®.

Tekoily ja tietojenkisittely erityissyynissi?

Yksi syy, miksi syvdoppiminen katsotaan erityisen alttiiksi
niille ongelmille, on sen suhteellisen lyhyt historia. Kuten
Meta Al:n tutkija ja McGillin yliopiston apulaisprofessori
Joelle Pineau toteaa, alan koeluonteisuus on muotoutunut
vasta viime vuosikymmenilli®. Vaikka tekoilytutkimus
on jatkunut vuosikymmenii, syvioppivat algoritmit ovat
saaneet nykymuotoaan vasta 1980-luvun loppuvuosina.®
Se, tulkitaanko timi historia lyhyeksi” vai ”pitkiksi”
ndytedisi rippuvan tulkitsijasta. Esimerkiksi tietojenki-
sittelyn professori Arvind Narayanan ja jatko-opiskelija
Sayash Kapoor esittdvit preprint-artikkelissaan, ettd niin
sanotun syvioppivan jirjestelmin “keskeiset innovaatiot”
esiteltiin jo vuoden 1986 Nature-artikkelissa®. He kut-
suvat nditd innovaatioita “muinaisiksi”. On kuitenkin
tirkedd huomata, ettd laajemmin tekoilyn historian voi
johtaa jopa antiikin Kreikkaan asti, ja neuroverkkojakin
oli jo viimeistddn 1950-luvulla®. Viime vuosien laitteiden
kiytén ja tuotannon nopea kasvu ovat tietysti lisinneet
mahdollisuuksia kehittdd entistd parempia ja nopeampia
jarjestelmii. Toisaalta jirjestelmien ydinperiaatteiden ke-
hitys on ollut hidasta. Taustalla saattaa myos olla se fakta,
ettd jdrjestelmien pohjalla olevat tilastolliset mallit — ja laa-
jempi teoreettinen, poikkitieteellinen viitekehys — eivit ole
kehittyneet yhtd nopeasti. Niin empiirisen kehitystyon ja
teorian vilille on saattanut syntyi kuilu.
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”Ongelmat saattavatkin livistia
tekoilytutkimuksen lisiksi

lukuisia muita aloja, joilla niiti
teknologioita hyédynnetiin.”

Tietysti myos muut alat ovat alkaneet hyodyntid tie-
tokonesimulaatioita ja tekoilysovelluksia tutkimustulosten
koonnissa seki analysoinnissa. Niiden sovellusten kiyttod
ovat lisinneet my®ds laajasti kiytettdvissi olevat avoimet
tietokannat.”” Niin on niin luonnontieteissd kuin ihmis-
ja yhteiskuntatieteissikin®. Ongelmat saattavatkin ldvistdd
tekodlytutkimuksen lisiksi lukuisia muita aloja, joilla
niitd teknologioita hyddynnetiin. Esimerkiksi erdissi tut-
kimuksessa yritettiin toistaa 306 laskennallisia metodeja
hyodyntivin fysiikan alan tutkimusjulkaisun tulokset.
Replikaation tekijdt eivit kyenneet toistamaan yhdenkiin
tutkimusjulkaisun kaikkia tuloksia. Osa tuloksista on-
nistui, kun alkuperiisten tutkimusten tekijit tarjosivat
lisimateriaalia.?

Yhden esimerkin algoritmiavusteisten tutkimusten
toistettavuusongelmien laajuudesta tarjosi tutkijajoukko
vuonna 2019: heidin mukaansa yli 20 000 tekoilyi lai-
ketieteen kuvantamisessa hyddyntineen tutkimuksen
joukosta vain 5 prosenttia sisilsi riittivisti tietoa, jotta
ne voitaisiin toistaa®. Tind vuonna jo edelld mainitut
Kapoor ja Narayanan taas tarjosivat alustavia tutkimus-
tuloksia koneoppivien mallia hyddyntivien tutkimusten
toistettavuudesta?!. Heididn katsaus- ja toistettavuuskoe-
julkaisussaan kartoitettiin isoa joukkoa tekoilyd hyodyn-
tivien tutkimusalojen katsauksia. Kaiken kaikkiaan 329
tutkimusjulkaisun tuloksia ei voitu tdysin toistaa.

Kapoorin ja Narayananin oma toistettavuuskoe koski
politiikantutkimuksen aluetta, jossa hydodynnetdin koneop-
pimista sisillissodan ennakoinnin tutkimuksessa. Tutkijat

eivit keskittyneet kaikkiin mahdollisiin toistettavuuden
ongelmiin, vaan niin sanottuihin ”datavuotoihin” (data
leakage). Nimi vuodot viittaavat ongelmiin, joissa data,
josta koneoppiva malli “oppii”, on sisillytetty osittain tai
sen osia on sisillytetty sithen dataan, jonka avulla mallia
“arvioidaan”. Koulutuksessa siis opetusdata ja testidata ovat
sekoittuneet. Kiytinnossi timi tarkoittaa sitd, ettd “malli
on nihnyt vastaukset etukiteen” — ja niin ollen sen enna-
kointikykyd luullaan paremmaksi kuin se todellisuudessa
on*2., Kapoor ja Narayanan tunnistavat kahdeksan erityyp-
pistd vuotoa, joihin he myds tarjoavat ratkaisuja — tai ai-
nakin ohjeita kuinka minimoida niiti vuotoja.

“Vuotoja” ovat esimerkiksi koulutus- ja testausdatan
erottelemattomuus sekd mallissa kiytetyt epdoikeutetut
ominaisuudet. Lisiksi "otantavinouma” (sampling bias)
voi aiheuttaa datavuotoa: esimerkiksi testausdata va-
litaan maantieteellisesti sijainnista A, mutta sen pohjalta
tehdiin lopulta piitelmii maantieteellisesti paikasta B%.
Kapoor ja Narayanan esittelevit lyhyesti myos muita,
datavuotoihin liittymittémii ongelmia, joita kisitellddn
myShemmin. Datavuotojen Kisittelylle he kuitenkin
tarjoavat joukon ohjeita, jotka ovat hyvin suoraviivaisia,
kuten erota selvisti ja tarkasti koulutus- ja testidatat”, ja
“kiytd vain ominaisuuksia, jotka voidaan katsoa mallin
viitekehyksessi ’laillisiksi’ (legitimate)”. Kirjoittajat tar-
joavat myds laajempia ohjeita, joilla koneoppivia metodeja
hyddyntavid tutkimuksia voidaan parantaa. Palaamme
ndihin ohjeistuksiin sekd ongelmiin — joita my6s muut
tutkijat ovat kisitelleet — myshemmin.
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Kapoorin ja Narayananin esimerkkini kiyttimin
sisillissodan ennakoinnin kohdalla useat julkaisut ovat
paityneet korostamaan kuinka syvioppivat mallit toi-
mivat paremmin kuin esimerkiksi klassiset regressiomallit.
Heidin tutkimuksensa mukaan kaikki tarkastelun alaiset
julkaisut olivat kontaminoituneet datavuodoista, ja kun
nimi ongelmat pyrittiin korjaamaan, tulokset eivit osoit-
taneet, ettd syvioppivat mallit olisivat parempia tai tehok-
kaampia kuin niissi tutkimuksissa perinteisesti kidytdssi
olevat regressiomallit. Kapoor ja Narayanan tiivistivit,
ettd syvioppivia malleja hyddyntivin tieteen toistetta-
vuuskriisi johtuu kahdesta syysti:

”Ensinnikin tuloksemme osoittavat, etti toistettavuuden
ongelmat [...] ovat systemaattisia. Lihes jokaisella tie-
teenalalla, joilla on suoritettu jirjestelmallisid cutki-
muksia toistettavuuden ongelmista, julkaisut ovat tiynni
yleisid sudenkuoppia. [...] Niin ollen ndyttiisi myds
siltd, ettd samanlaisia ongelmia esiintyy lukemattomilla
aloilla, jotka ovat omaksuneet koneoppivia metodeja.
[...] Toisekseen, ei ole olemassa systemaattisia ratkaisuja,
joita olisi otettu kidyttoon niille heikkouksille. Tieteel-
liset yhteisot kohtaavat samoja ongelmia alasta toiseen,
mutta eivit ole vield piisseet yhteisymmairrykseen par-
haista kiytinteistd, joilla nditi toistettavuuden ongelmia

voisi vilttdd. 4

Jarjestelmien harjoittamat tarkat ennakoinnit ohjaavat
kehittdjid ja tutkijoita usein olettamaan, ettd nimi tek-

”Jarjestelmien harjoittamat tarkat
ennakoinnit ohjaavat kehittijii
ja tutkijoita usein olettamaan,
ettd nimi teknologiat
kykenisivit kisittelemiin

’ongelmien todellisia rakenteita

ihmisten tapaan’.”

nologiat kykenisivit kisittelemiin “ongelmien todellisia
rakenteita ihmisten tapaan™. Timi on erityisen huoles-
tuttavaa juuri silloin kun taustalla on vuodon aiheuttama
%, Tekoilytutkimuk-
sessa on tietysti myds muita ongelmia, joita erityisesti
kvantitatiivisiin metodeihin keskittyvissi tutkimuksissa
ja aloilla esiintyy. Esimerkiksi P-hakkerointi, HARKing
(Hypothesising After Results are Known), julkaisemiseen
liittyvit vinoumat seki tieteen palkitsemismekanismit.
Niistd esimerkiksi P-hakkerointi on suoraan kytkok-
sissi tilastoihin, ja se tarkoittaa 7sitd, ettd aineistosta ka-

lzhes tautologinen itsedin toistavuus

lastellaan tuloksia vaihtelemalla otoskokoa, muuttujia,
analyysitapoja tai jopa hypoteesia®”’. HARKing viittaa
sithen, ettd lihtoodotuksia ja -oletuksia muokataan vas-
taamaan esimerkiksi ylldttdvid tutkimustuloksia — eli esi-
tetdin, ettd ne olisivat olleet juuri odotettuja tuloksia®.
Julkaisemiseen sekd palkitsemismekanismeihin liittyvie
vinoumat ovat tietysti monisyisid. Ne pitdvit sisdllddn
esimerkiksi sen, ettd vain menestyneiti tai uusia tuloksia
julkaistaan, tai ettd tutkijat usein piilottavat "p&ytilaatik-
koonsa” esimerkiksi tilastollisesti merkityksettomat tut-
kimustulokset (file-drawer problem). Lisiksi akateemisen
tyon luonne — julkaise tai tuhoudu” — painostaa helposti
taivuttamaan tilastoja haluttua tulosta kohti.*
Tietojenkisittelyssi ja tekodlytutkimuksessa on
tietysti omia erityispiirteitd. Jon Claerbout onkin to-
dennut, ettd tietojenkisittelyssd toistettavuus voidaan
toteuttaa jopa niin yksinkertaisesti, ettei siithen tarvita
“asiantuntijaa”. Niin on varmastikin esimerkiksi ei-sy-
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vioppivien jirjestelmien kohdalla. Joka tapauksessa suuri
osa koevilineistd, -mittareista, -metodeista ja -puitteista
on oltava tallennettuna koodina, ja jokaisesta toimesta
voidaan tallentaa merkinti lokiin®'. Timi tietysti vaatii
ensinnikin sen, ettd koodi on avoimesti ja lipinikyvisti
saatavilla. Koodi ei kuitenkaan usein ole kokonaisuu-
dessaan saatavilla, vaan siitd saattaa olla vain otteita tai
algoritmeista saattaa olla pelkki tekstuaalinen kuvaus tai
vuokaavio. Saattaa my®és olla niin, ettd jos kehitysym-
piristod ei esimerkiksi jaddytetd johonkin palveluun tai
alustalle, vuosien kuluessa koodin hyodyntimit kirjastot
tai vaikka koko ohjelmointikieli saattavat vanhentua.
Toisaalta nimi voivat piivittyd my®s niin, ettei vanhoja
kiskyjd endd tunnisteta.

Koneoppivissa malleissa, joissa tarkoituksena on ke-
hitcdd “malli”, jota sitten opetetaan koulutusdatalla,
tirkedd on my®ds itse koulutusprosessi ja siind tapahtuva
parametrien sditiminen. Lisiksi alkuperidistd koulutus-
dataa ei vilttimitti ole tarjolla. Lopulta pidsemme klas-
siseen musta laatikko -ongelmaan: jirjestelmin kehicti-
jatkddn eivit vilttdimicdd tiedd, miten monimutkainen
koneoppiva neuroverkko piityy sydtteeseensi — "piilo-
tetut” neuroverkon tasot ovat todellakin piilossa. Ohjel-
mistopuolen lisiksi ongelmia saattaa syntyd myos laitteis-
topuolella: vanhat laitteet eivit vilctdmited ole yhteenso-
pivia uusien kanssa tai ne ovat saattaneet esimerkiksi vau-
rioitua.’® Niiden lisiksi vield kuvankisittelyn yhteydessi
mukaan voi tulla tahattomia ja tahallisia “artefakteja”,
pikseleiti, jotka saattavat ohjata kuvien tulkintaa suuntaan
jos toiseenkin®.

Toisinaan tutkijoilla saattaa olla vaikeuksia ymmirtdi
ennustettavuuden ja ennustamisen prosessien rajoja’*.
Abstraktimmin ajateltuna kehitysprosessissa on hyvi huo-
mioida se, mitd voidaan lopulta kidintid algoritmeiksi tai
ylipddtian digitalisoida ja mitd ei*>. Kun ilmidt ja asiat
kiddnnetddn digitaaliseen muotoon, jotain jii aina ulko-
puolelle. Kehitysprosessin aikana on tasapainoiltava tar-
kasteltavien ilmididen ja ratkaisuja vaativan, ongelmia
koskevan asiantuntijuuden seki teknisen asiantuntijuuden
vililld. Valtava laskentateho tai datamiiri eivit korvaa
laadullisia puutteita, joita mittaamisen tai ilmiétd numee-
riseksi kddntimisen prosesseissa on jo saattanut syntyi.
Havahduttavat laskennan aikaan saamat tai tekoilysovel-
luksen sylkemit upealta nayttivic “tulokset” on palau-
tettava ilmidmaailmaan ja tulkittava uudelleen.*®

Oikeanlainen asiantuntijuus onkin tirkedd. Esi-
merkiksi padasiassa ohjelmistokehittijistd ja -tutkijoista
koostuva ryhmi ei vilttdmattd kykene huomioimaan
kaikkia osa-alueita, joita sovellusympiristo vaatisi. TAimi
voi tietysti todellistua my6s kdidntien: humanisteilla” ei
véletdmaired ole riittdvdd osaamista ymmirtdd kdyttdmiensd
koneoppimisalgoritmien nyansseja ja rajoja. On myos
mahdollista, ettd ongelmat kasautuvat, kun tietojenka-
sittelyn tutkimuksessa ja siitd kumpuavassa kehitystyossi
kiytetdin ongelmallisia metodeja, joita sitten kiyttivit
myos luodut koneoppivat sovellukset sekd lopulta erityis-
tieteilijdt, jotka hyodyntivit jirjestelmii omalla osaamis-
alueellaan®.

Niiden lisiksi useissa tapauksissa — kuten edellikin
on jo todettu — on kyse yksityisen yrityksen omistamasta
tuotteesta, koodista. On tietysti ymmirrettivii, etti tuot-
teita valmistavat tahot pyrkivit siilyttimidn jonkinas-
teisen yrityssalaisuuden. Téstd huolimatta tieteellinen tut-
kimus vaatii metodien ja tulosten avoimuutta niin, etti
ne on mahdollista toistaa ja varmistaa. Muuten muu tie-
deyhteisd on vain kehittijien ja alkuperiisten tutkijoiden
sanan varassa. Tillaisissa tapauksissa myos tieteellisilld jul-
kaisuilla, kuten vaikkapa arvovaltaisella Nazurella, on oma
vastuunsa®. Joka tapauksessa on noussut monia yritysjit-
tildisid, jotka pyrkivit tuomaan nopeasti markkinoille mo-
nenlaisia sovelluksia. Niin monia tuotteita siirretdan no-
peasti arkielimin kdyttoon, myds sellaisiin ympiristoihin,
joissa ongelmat saattavat olla jopa hengenvaarallisia (kuten
terveydenhuoltoon)®.

Teknologiajdttildisten ja tutkimuksen wvilille on
noussut myos monia esteitd. Yksi syy siihen, ettd monet
tutkijat ovat siirtyneet Alphabetin, OpenAl:n tai Face-
bookin kaltaisten yritysten palkkalistoille, on niiden
toimijoiden suuret resurssit. Teknojittildisilli on mah-
dollisuuksia hankkia niin laitteistoja kuin dataa — toisin
kuin monilla puhtaasti akateemisilla tutkimusprojekteilla.
Monet tirkeit jirjestelmic maksavat valtavia summia. Esi-
merkiksi viime vuosina paljon esilld ollut tekstintunnistus
ja -tuottamisalgoritmi GPT-3:n kouluttaminen on mak-
sanut arviolta 10-12 miljoonaa dollaria — ja tilldin kyse
on vain viimeisesti mallista, ei esimerkiksi siti edeltivisti
kehitystydstd, joka on sisiltinyt prototyyppeji ja ndiden
koulutusta®. Myos monet ilmastotieteelliset mallinnukset
vaativat valtavaa konetehoa, jota kaikilta tutkimusprojek-
teilta ei [6ydy®'.

Ratkaisuja ja suuntaviivoja?

Alalla kuin alalla on tirkedd alleviivata, ettd replikaation
epdonnistuminen ei tietenkdin automaattisesti tarkoita
tutkimuksen epdonnistumista tai epitieteellisyyted eli
“huonoa tiedettd”. Monet tirkedt l6yddkset ja tulokset
ovat vaikuttaneet [ytohetkelld hyvin epitodennikaisiled,
ja toisaalta selkeiden ja ideaalisten kokeiden ja koeti-
lanteiden suunnittelu ja toteutus voivat olla vaikeita tai
jopa mahdottomia. Lisiksi epionnistuneet replikaatiot
saattavat itsessddn olla ”viirid negatiivisia® tuloksia (false
negative).*

Kuten jo aikaisemmin todettiin, replikaatio-ongelmat
eivit ole uusia oikeastaan millddn alalla, eivit myoskdan
tietojenkasittelyssi. Viime vuosina on kuitenkin ryhdytey
toden teolla laajamittaisempiin uusintamisyrityksiin. Toi-
sinaan niitd ovat toteuttaneet tutkijat ja kehittijit itse
omille vanhoille koodeilleen®. Esimerkiksi psykologiassa
on kiynnistetty 7he Reproducibility Project: Psychology, jota
koordinoidaan Center for Open Sciencen taholta. My6s
niin sanottu meta-science- tai meta-research-tutkimus-
suunnat ovat pyrkineet tarctumaan replikaatioon muiden
tieteen ongelmien ohella.*

Vastaiskuna teknologiajittien koneteholle on syntynyt
monia projekteja, joissa tarjotaan myds esimerkiksi yli-
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opistojen kiyttoon suuria laskentatehoja. Hieman saman
tyyppisid projekeeja on ollut jo aiemminkin, kuten esimer-
kiksi fysiikassa "suuri hadronitérmiytin” (Large Hadron
Collider), jonka kiyttdd on allokoitu erilaisille tahoille.
Suomeen perustettiin jo 70-luvulla CSC — Tieteen tie-
totekniikan keskus, joka on tarjonnut vuosikymmenet
Suomen yliopistoille laskentatehoa. CSC kunnostautunut
myds kvanttitietokoneiden tutkimuksessa, ja se on esimer-
kiksi Suomeen juuri rakennetun ja kidytté6notetun LU-
MI-supertietokoneen taustalla. Tutkimusprojektien on
tarkoitus pddstd kiyttdimiin citd konetta koko Euroopan
laajuisesti vuoden 2022 aikana.® Tillaisia projekteja on
kehitetty myds muualla®.

Samalla monet julkaisut ovat alkaneet vaatia, ettd
tutkimusprosessin eri vaiheet, kaikki data ja esimerkiksi
koodi olisivat lipinikyvid ja ne olisivat tavalla tai toi-
sella yloskirjattu. Lisiksi joissain julkaisuissa voi pyytdid
erikseen “replikaatioarviointia”. Julkaisujen kdytdnnoissd
on kuitenkin paljon eroja. Kaikissa ei esimerkiksi pyydetd
kaikkea materiaalia jaettavaksi, mutta saatetaan vaatia, ettd
tarkempaa dataa on jaettava pyydettiessi. Joissain julkai-
suissa on otettu kidyttoon — tai ainakin suunniteltu — myos
uudenlaisten tunnusten kiyttod niille tutkimusartikke-
leille, jotka ovat kidyneet ldpi replikaation. Vield ei kui-
tenkaan ole syntynyt mitidn laajoja ja yhteniisid toimin-
taperiaatteita — edes alojen sisilld.®” Yhteniiset periaatteet
vaatisivat my0s yhteniisid alustoja, joilla jakaa koodia
ja dataa. Joitain tillaisia tietysti jo on (esim. GitHub,
Zenodo), mutta ne eivit ole vilttimitti tulleet kaikilta

”Valtava laskentateho tai
datamiiri eivit korvaa
laadullisia puutteita, joita
mittaamisen tai ilmioti
numeeriseksi kiintimisen
prosesseissa on jo saattanut

syntyd.”

osin standardiksi. Lisiksi CodeOceanin kaltaiset palvelut
tarjoavat jopa "pilvilaskentaa” (cloud computing), jolla voi
luoda toistettavuuskoetta varten alkuperiisen tutkimuksen
kaltaiset "laskennalliset” olosuhteet®.

Avoimen tieteen kiytinnot ovat saaneet tuulta alleen
my®s replikaatiokriisien johdosta®. Timi on saattanut jo
jonkin verran muuttaa tieteen “palkitsemiskiytintojd’:
esimerkiksi Utrechtin yliopisto on suunnannut palk-
kaamiskriteerit huippujulkaisujen painotuksesta kohti
avoimen tieteen kiytintdjen painotusta. Myds Suomen
Akatemia vaatii nykyidn, ettd sen rahoituksen piirissi
tuotetut tulokset ovat avointa tiedettd.”® Replikaatiota voi-
taisiin tuottaa myos monien tutkijoiden toimesta eri vai-
heissa ja eri rajapinnoilla’. Toistokokeiden tekemisesti ei
tietystikdin sindnsi palkita, vaan se toimii hieman samaan
tapaan kuin vertaisarviotoiminta yleensd — tai tarkkaan
ottaen on osa vertaisarvioijien tyokalupakkia. Vertaisar-
vioijat ja replikoijat voivat my®s olla ylikuormittuneita
jo nyt, mikd entisestdin lisdd riskid julkaista heikkoa tie-
dettd”.

Replikaatiokriisi ndyttdytyy helposti vain tieteen si-
sdisend ongelmana, vaikka silld voi olla my®s laajoja yh-
teiskunnallisia vaikutuksia varsinkin hauraassa asemassa
olevien kansalaisten kannalta. Nykyisin monet tekoilyi
hyddyntivit, kansalaisille suunnatut tai heitd koskevat
sote-palvelut kehitetddn yhteistyossd julkisten organisaa-
tioiden ja yritysten vililld.”? Niihin projekteihin sisiltyy
monia jinnitteitd, jotka liittyvit erityisesti avoimuutta
korostavan tieteellisen tutkimuksen ja litketoiminnallisen
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tuotekehityksen vilille. Kun tutkimus- ja kehityshank-
keita koskevia raportteja ei ole avoimesti saatavilla yri-
tyssalaisuuden alaisten koodien takia, tutkimustulosten
seuranta ei ole mahdollista esimerkiksi replikaatiotutki-
muksen avulla. Kansalaisille keskeisten palvelujen kehi-
tystydn perusteet jadvit helposti pimentoon sekd padtti-
jiled ettd kansalaisilta. Lipinikyvyyden puuttumisella voi
olla merkittivid yhteiskunnallisia seurauksia varsinkin
silloin, kun palveluiden kiyttéonotto aiheuttaa kansalai-
sille terveydellisid tai taloudellisia ongelmia.”

Erityisesti tietojenkisittelyn ja tekoilykehityksen pro-
jekteissa jannite kehittyy usein juuri jaetun tieteellisen
tutkimuksen ja litketoiminnallisen tuotekehityksen vililld.
Onkin ehdotettu, ettd Naturen kaltaiset journaalit voisivat
timin tyyppisissd tapauksissa ottaa kiyttoon kaksi julkai-
sulinjaa. Yhdessi julkaistaisiin puhtaasti avoimia tieteel-
lisid tutkimuksia ja toisessa niin sanottuja tech showcases
-tapauksia, joissa voitaisiin esitelld kehitteilld olevia uusia
teknologioita”. Tami voisi helpottaa rahoittajien aset-
tamien vaatimusten ja tutkijoiden tieteellisten kriteerien
vilisid jannitteitd. Rahoittajat voivat vaatia “tuotoksia”
(deliverables), jotka ovat jotain muuta kuin tutkijoiden
tuottamia tieteellisii vertaisarvioituja artikkeleita. Zech
showcasen kiyttd6notto tosin saattaisi ajaa tutkijat nou-
dattamaan yhi enemmin rahoittajien toiveita tieteellisen
vertaisarvioinnin sijasta’®.

Myos poikkitieteellisyys voisi lisitd ja helpottaa on-
gelmien tunnistamista, jolloin myds kehitettdisiin pa-
rempia jirjestelmii. Toisaalta "monitieteisten tutkimusase-
telmien toteuttaminen voi kilpistyi jo lihtdasetelmissaan
menettelytapojen eroihin tai taustafilosofioiden ristirii-
taan””’. Lihestymistapojen erot voivat kirjistyd jopa yli-
mielisyydeksi: tekodlykehittdjit saattavat nihdd projektiin
osallistuvat muiden alojen asiantuntijat lihinni dataa

kerddvind tyoldisind, el vertaisinaan asiantuntijoina’®.
Ylimielisyyttd voi tietenkin ilmetd my®s toisin piin: hu-
manistit voivat kokea tietojenkisittelyn asiantuntijat vain
ohjelmien tuottajina, eivit tutkijoina. Monitieteisyys ja
erilaisten nyanssien huomioiminen varmasti hidastavat
omalla tavallaan kehitysprosessia, mutta tillainen ilmi-
6iden moniulotteinen kartoitus tuskin on lopulta huono
asia. Tietysti myds humanistisemmin orientoituneiden
alojen edustajat voisivat uskaltautua kiinnostumaan “uu-
denlaisista numeerista dataa hyddyntivisti teknologioista
ja padtoksenteon tavoista””®. Tami voisi vuorostaan roh-
kaista esimerkiksi tietojenkisittelytieteilijoitd kiinnos-
tumaan ilmididen sosiaalisista ulottuvuuksista®.

Kootusti voidaan todeta, ettd replikaatiokriisien koh-
dalla — alalla kuin alalla — uudistusta ja kehitysti kaipai-
sivat niin tutkijakoulutus, tutkimusmetodit, raportointi,
levitys, vertaisarvioprosessi kuin palkkiojirjestelmitkin.
Monet alleviivaavatkin yhteistydn ja avoimuuden peri-
aatteita. Replikaation kohdalla metodien toistettavuutta
voidaan parantaa tarjoamalla riittdvin yksityiskohtaiset
tiedot kiytinteistd ja datasta. Vaikka 7riittivd” voidaan
tdssd tietysti ymmairtdd monin tavoin, pitdisi tietojen
avulla ainakin pystyi toistamaan sama koe samoin toimin.
Niin myds tulokset ja johtopidtskset voisivat olla samat
tai lihes samat.®!

Replikaation mukana on tieteeseen siirtynyt myds
oletus tieteen itsekorjaavuudesta®?. Itsekorjaavuus ei kui-
tenkaan tarkoita, etti tieteessi ei voisi olla kiytinteiti, oh-
jeistuksia ja standardeja — nimihin myos ovat syntyneet
usein tieteen sisiltd kisin. Felipe Romeron mukaan saattaa
olla, ettd replikaatiokriisi (tai -kriisit) paljastavat kuilun
tiedekisityksemme ja todellisuuden vililli%. Jotkut ovat
jopa vield radikaalimmalla kannalla: replikaatiota ei pitiisi
kiyttdd onnistuneen tieteen mittana lainkaan®.

Viitteet

1

Tekstissd kiytetiin koneoppivia algorit-
meja, algoritmisia jirjestelmii ja tekodlyi
pidasiassa synonyymeind. Téstd huoli-
matta niilld kisitteilld on tietysti myds
eroja, ja esimerkiksi tekoily viittaa usein
niin kiytinnéllisiin (algoritmeja hys-
dyntiviin) teknologioihin, mutta myds
niiden tutkimukseen ja kehitykseen seki
esimerkiksi kognitiotieteen, psykologian
ja filosofian osa-alueisiin. Kiytimme ter-

mistd computer science yksinkertaisuuden
vuoksi suomennosta ”tietojenkisittely”
tai "tietojenkisittelyoppi”, vaikka termi
saatetaan kiddntdd myds toisin (esim.
tietotekniikaksi).

McKinney ym. 2020a. Ks. my6s Heaven
2020.

Esimerkiksi UK:n otos kattoi mam-
mografioita 25856 naiselta, ja nimi oli
otettu vuosina 2012-2015. Yhdysvalto-
jen osalta otos kattoi vuosina 2001—
2018 otettuja kuvia 3097 naiselta.
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