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Tiivistelmé: Tdmaé kirjoitelma on tehty kirjallisuuskatsauksena. Sen tavoitteena on tutkia
kovakoodatun tekoilyn sekéd neuroverkkoja hyodyntidvén tekoédlyn eroja ja miksi esimerkik-
si shakkia kiytetdin usein niitd kehitettdessd. Tutkielmassa kisiteltyjen artikkelien pohjalta
neuroverkot ovat todenndkdisimmin tulevaisuuden tekoédlyn pohja, mutta kovakoodattua te-

kodlya ei tule sulkea pois kaikissa tilanteissa.
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Abstract: This essay has been written as a literature review. Its aim was to examine the
differences between hard-coded artificial intelligence and artificial intelligence that utilizes
neural networks, and why, for example, chess is often used when developing them. Based
on the articles I have read, neural networks are likely to be the foundation of future Al, but

hard-coded AI should not be excluded in all situations.
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1 Johdanto

Tekodlyn alkuperdisend tarkoituksena oli luoda kehittyneitd sekd monimutkaisia jérjestel-
mid, jotka paihittdisivit ihmisen kaikissa tilanteissa (Poola 2017). Tekodly on ja tulee luulta-
vasti olemaan tulevaisuudessa iso osa ihmisten jokapdiviistd eliméid, riippuen suuresti siitd
miten ihmiset kykenevit ratkaisemaan eri eettiset, oikeudelliset seki sosiaaliset kysymykset
(Floridi 2019). Tdma on hyvin tirkedi ottaa huomioon varsinkin silloin, kun esimerkiksi au-
tomaattiohjattavia autoja tulee lisdi liikenteeseen. Kuka on vastuussa, jos tekoilyd ajaessaan

hyodyntévi itseohjautuva auto vahingoittaa ihmisti?

Téssi tutkielmassa vertaillaan neuroverkkoja kiyttivid tekodlyjd ja kovakoodattua tekoidlyéd
hyodyntédvid ohjelmia. Tutkielmassa késitellddn myds muun muassa sitd, miksi juuri shakkia
hyodynnetiin tekodlyd kouluttaessa ja ohjelmoidessa. Kaksi yleisesti tunnettua esimerkkid
shakkia pelaavista tekoilypohjaisista ohjelmista ovat Deep Blue ja AlphaZero. Tutkielmas-
sa kisitellddn juuri kyseistd AlphaZeroa, joka hyddyntdi useita paéllekkiisid neuroverkkoja
tekodlyssddn, sekd vanhaa kovakoodattua Deep Bluesta, joka pelasi kuuluisimman shakki-
pelinsd vuonna 1997 sen ajan suurinta shakkimestaria vastaan (Hassabis 2017)). Deep Bluen
pelityylin ollessa enemmin tietokonemainen pelaaja, AlphaZeron pelityyli muistuttaa enem-
mén ihmismaiistd pelaamista. Sen johdosta onkin leikilldén sanottu romanttisen shakin aika-

kauden palanneen (Klein 2022).

Koska oppiva tekoily ei tarvitse valmista dataa, sen voi opettaa tekemiin paljon erilaisia
tehtivid asiakaspalvelusta sairauksien diagnosointeihin. Kovakoodatussa tekoélyssi ohjelma
suorittaa usein vain tiettyd asiaa ennalta miératyilld ohjeilla, jolloin se ei sovella ollenkaan
suorittaessaan tehtidvidin. Oppivaa tekodlyd voitaisiin pitdd 1dhtokohtaisesti parempana kuin
kovakoodattua tekodlyé perustuen sen kykyyn oppia ympéristostiin ja omista ratkaisuistaan,
kuten kappaleessa aiemmin pohdittiin. Tutkielmassa selvitetdin, onko kovakoodattu tekodly
tosiaan huonompi ratkaisu kaikissa tilanteissa, vai onko molemmilla toteutustavoilla paikka

ihmisten tulevaisuuden tekoélyn hyddyntdmisessa.

Tissd tutkielmassa vertaillaan kovakoodattua tekodlyd neuroverkoilla toimivaan tekoélyyn.

Luvussa kaksi mietitddan, miksi shakkia kédytetddn tekodlyjen tehokkuuksia testatessa. Ti-



min lisdksi kidydién ldpi tekodlyn historiaa kahden eri tekoédlyohjelman nikokulmasta. Kol-
mannessa luvussa avataan enemmén kovakoodattua tekodlyd yleiselld tasolla ja selitetidin
tarkemmin sen toiminnasta. Luvussa neljid perehdytddn neuroverkkoihin seké niiden toimin-
taan ja kdyttotarkoitukseen. Viidennessa luvussa pohditaan tekodlyn roolia ihmiskunnan tu-
levaisuudessa, sekd kerrotaan hieman uudesta ChatGPT tekoalystd. Lopuksi tutkielmassa on

yhteenveto aiheista, joita kisitelldén tissi kirjallisuuskatsauksessa.



2 Tekoalyn historia

Tekodly on ollut esilld jo vuosikymmenien ajan esimerkiksi lddketieteessd, mutta vasta ldhi-
historiassa sitd on pystytty kehittdméén vield tehokkaammaksi eri menetelmien avulla. Esi-
merkiksi jo 70-luvulla kehitetty tekoédlyohjelma MYCIN kykeni potilastietojen perusteella
suosittelemaan oikeaa antibioottia potilaalle perustuen potilaan bakteeripatogeeneihin sekéa
hiinen painoonsa. Vastaavia tekoilyjd, jotka auttoivat muun muassa sairauksien diagnosoin-
nissa on ollut kdytossd useita MYCIN jidlkeen (Kaul, Enslin ja Gross 2020). Tédsséd luvussa
kerrotaan tekoilyn historiasta, miksi shakkia kiytetdin niiden testaamiseen sekd puhutaan

kahdesta eri tekodlysti ja niiden toteutuksesta.

2.1 Shakki osana tekoilyn kehitysta

Shakki on ajatustasolla ja sddnnoiltddn selkedd, mutta toiminnaltaan hyvin monimutkainen
ja taynnd erilaisia mutkikkaita siirtoja ja ratkaisuja. Pelin tarkoituksena on ajateltava pidem-
mille kuin vastustaja pelinappuloiden siirron suhteen, ja saavuttaa ylilyontiasema. Mité pi-
demmille pelaaja ajattelee pelitilannetta ja mahdollisia skenaarioita laudalla, sitd suuremmat
mahdollisuudet hinelld on voittaa peli. Juuri sen takia, ettd kyseisessd pelissd pitdd ajatella
siirtoja pitkille tulevaisuuteen, tekee siitd erinomaisen pelikohteen tekodlyille. Sen avulla

voidaan arvioida, kuinka tehokkaita kehitettidvit tekoilyt ovat.

Shakkia onkin hyddynnetty aiemmin mainitsemani Deep Bluen sekd AlphZeron kehitykses-
sd; ne ovatkin nimenomaan tekoidlyohjelmia, jotka on kehitetty pelaamaan shakkia. Koska
shakissa on lukematon mééara pelitilanteita ja siirtoja, tekodly tarvitsee valtavan mééréan pro-

sessointivoimaa. Télld voimalla se pystyy valitsemaan optimaalisimman pelisiirron.

Deep Blue ja AlphaZero ovat hyvin merkittdvid ohjelmia tekoidlyn kehityksen historiassa.
Vuonna 1997 shakin suurmestari Garry Gasparovin voittanut Deep Blue oli ensimméinen
tietokone, joka pdihitti ihmisen virallisessa shakkiottelussa. Yli 50 vuoden kehitystyon jal-
keen ihmisen péihittdvi shakkia pelaava tietokoneohjelma Deep Blue onnistui siind viimein
vuonna 1997, tehden siitd merkittdvin virstapylvidin tekoidlyn kehityksen historiassa (New-

born ja Newborn 2003). Voitto osoitti, ettd tietokoneet pystyivit péihittimédin ihmisen pe-



leissd, joissa tarvitaan lukuisia monimutkaisia siirtoja ja strategioita.

2.2 Deep Bluen toiminta ja merkitys

Deep Blue on kovakoodattu tietokoneohjelma, joka luotiin vain yhti tarkoitusta varten: sha-
kin pelaamiseen. Se kehitettiin IBM Research -yhtion toimesta 1990-luvulla, jolla saatiin
luotua maailmanluokan shakkikone vuosien tyoskentelyn tuloksena. Deep Bluella oli useam-
pia edeltdjid, joiden kehittiminen johti lopulta kyseessd olevaan viimeisimpdidn versioon
Deep Bluesta. Deep Bluella oli aiempi versio, joka pelasi ja hivisi shakkiottelun shakin
suurmestari Garry Gasparovia vastaan vuonna 1996. Vuotta myShemmin paranneltu versio
sai mahdollisuuden uusintaotteluun, jonka lopputuloksena tekoily voitti Garry Kasparovin
ja sai sen myotéd paljon huomiota maailmalla (Campbell, Hoane Jr ja Hsu |2002). Téssé tut-

kielmassa puhutaan vuonna 1997 Kasparovin voittaneesta tekoélysta.

Vaikka monet ovat luonnehtineet kyseisten shakkipelien olleen ihminen vastaan kone, Hsu
(2002) kertoo kirjassaan oman nikemyksensd shakkipelistd olleen ennemminkin kaksi ih-
mistd vastakkain, joilla kummallakin oli eri roolit: “esiintyjd” (Kasparov) sekd “tyokalunte-
kija” (Deep Bluen kehitystiimi). Vuoden 1996 shakkipelin voitti “esiintyjd” mutta 1997 vuo-
den pelin voitti lopulta ’tyokaluntekija”. Vuoden 1996 shakkipelin jilkeen IBM:ssd havait-
tiin ensimmaéisen version Deep Blue -tekoilyn sisdltdvin useita puutteita. Tadmén seuraukse-
na ohjelmaa alettiin kehittdméén tekoédlyn uusintaottelua varten, kuten Campbell, Hoane Jr

ja Hsu (2002) tekstissddn mainitsee.

Deep Blue sisiltdd yksisiruisen hakualgoritmin (joka toimii yhdelld CPU:lla), rinnakkain
toimivia valtavia jarjestelmi, tehokkaan hakualgoritmin, monimutkaisen arviointifunktion,
jolla ohjelma laski mitka siirroista olivat jirkevid, seki valtavan tiedoston sille syotetysti da-
tasta. Valtava maird dataa sisilsi tietoa lukuisista shakkipeleistd, niiden siirroista seki pelien
lopputuloksista. Deep Bluen ohjelmisto koostui kolmesta tasosta: yksi tietokoneen proses-
soreista oli valittu “mestariksi” ja loput “tyontekijoiksi”. Kyseinen “mestari” tutki shakin
pelipuun ylimpid tasoja, joista se sitten jakoi lehtiasemia “tyontekijoille”. Nami “tyonteki-
jat” puolestaan jakoivat tyonsd alemmille tasoille, jotka viimeistelivit viimeisten tasojen haut

(Campbell, Hoane Jr ja Hsu [2002). Vaikka Deep Blue on péddosin kovakoodattu, se sisdltda



tastd huolimatta my0s ei-kovakoodattuja elementtejd, kuten aiemmin mainittu puuhaku.

Jarjestelmin nopeus vaihteli paljon, riippuen juuri meneilldédn olevan shakkisiirron monimut-
kaisuudesta. Taktisissa pelitilanteissa, jossa pitkille ulottuvia tirkeitd pelinappuloiden siirto-
ja oli olemassa, Deep Blue kykeni laskemaan 100 miljoonaa eri siirtoa sekunnissa. Rauhalli-
sissa yksinkertaisissa pelitilanteissa siirtoja laskettiin jopa 200 miljoonaa. Kuuluisassa shak-
kipelissd Kasparovia vastaan, korkein saavutettu laskentateho oli 330 miljoonaa shakkisiir-
toa sekunnissa. Nidihin nopeuksiin pystyttiin Deep Bluen valtavan prosessointitehon ansiosta

(Campbell, Hoane Jr ja Hsu 2002).

2.3 AlphaZeron toiminta ja merkitys

Téassd kappaleessa kerrotaan Neuroverkkoja hyodyntdvistd AlphaZerosta, joka julkaistiin
vuonna 2017. Kyseinen AlphaZero on tietokoneohjelma, joka on tekodlytutkimusyrityksen
DeepMindin kehittdma tekoély. Toisin kuin Deep Blue, AlphaZero hyodyntidd ohjelmassaan
neuroverkkoja, minkd takia siitid pystyttiin kehittiméén oppiva tekoily. Kuten tutkielmassa
ailemmin mainittiin, oppiva tekodly ei ole riippuvainen siiti, miti se ohjelmoidaan tekemiin.
Se kykenee tarpeen mukaan oppimaan itsendisesti ympéristostdédn, esimerkiksi pelaamalla

erilaisia pelejd itsedin vastaan (David, Netanyahu ja Wolf 2016)).

Ennen AlphaZeroa, Microsoftin tytdryhtio DeepMind oli kehittinyt aiempia versioita kysei-
sestd tekodlystd: AlphaGo sekd AlphaGo Zero kuten Holcomb ym. (2018)) kirjoittamassa ar-
tikkelissa kerrotaan. Vaikka AlphaZeron aiemmat versiot ovat merkityksellisid syvdoppivan
tekodlyn kannalta, keskitytdén tdssd kirjallisuuskatsauksessa kutienkin vain viimeisimpiin

AlphaZeroon.

DeepMind, joka omistaa AlphaZeron tutkii oppivaa tekoélyd ja se on erityisesti perehtynyt
syvdoppimiseen. Juuri syvdoppimista on hyodynnetty AlphaZeron toteutuksessa seki sen ai-
emmissa versioissa. AlphaZeron tehokkaan algoritmin ansiosta, se pystyy saavuttamaan ’su-
perihmisen” suoriutumisen monissa haastavissa peleissd. Vaikka tekoilylle ei annettu muuta
kuin pelin ohjeet ja satunnainen pelitilanne, se piihitti senhetkisen maailmanmestariohjel-
man shakissa. Shakin lisidksi pelejd joissa se piihitti ihmisen oli Shogi (Japanilainen versio

shakista) sekd Go (Silver ym.|2018). AlphaZero on itsessdin merkkipaalu tekoédlyn kehityk-



sessd, Kuten Tomasev ym. (2022) artikkelissaan kirjoittaa.

Googlen DeepMindin kehittdiméd AlphaZero on merkittdvéd ohjelma tekoédlyn kehityksessa.
Pelaamalla toistuvasti itsedédn vastaan, se kykeni oppimaan pelaamaan shakkia, go:ta seki
shogia ilman etti sille annettiin etukéteen mitédén tietoa tai pelistrategioita. AlphaZeron ky-
vylléd oppia ja kehittyd omasta pelaamisestaan sai sen péihittdméin monet ihmisvastustajan-
sa kyseisissi peleissd. Tdma teki siitd hyvin merkittdvin tekodlyn sen kehityksen historiassa
(Silver ym.2018)). Ymmirtdmailld Deep Bluen ja AlphaZeron vaikutusta, voimme paremmin

ymmirtdd tekodlyteknologioiden vaikutusta tulevaisuuteemme.



3 Kovakoodattu tekodly

Téssd luvussa perehdytdin tarkemmin kovakoodattuun tekodlyyn yleiselld tasolla, tuodaan
ilmi sen kéyttotarkoituksia ja mitd se yleisesti tarvitsee toimiakseen. Kovakoodatun tekoédlyn

toimintaa tuodaan esille hyodyntiden kuuluisaa tekodlyohjelmaa Deep Bluea.

3.1 Kovakoodattu tekodly yleisesti

Kovakoodattu tekoily on tekodlyd, jonka jokainen valinta ja toiminto on koodattu jo valmiik-
si 1dhdekoodiin. Se on rajoittunut toimimaan sille ohjelmoitujen sidintdjen mukaan, toisin-
kuin ympiristostddn oppiva koneoppiva tekoidly. Kovakoodatulla tekodlylld on suuri midrd
saantdjd ohjelmassaan, joiden pohjalta se tekee paitokset ja ratkaisut ongelmiin. Se ei kykene
eiki sen ole tarkoitus kehittid uusia ratkaisuja tai oppimaan saamastaan datasta (Hayes-Roth
1985)). Jos kovakoodatulla tekodlylld olisi tehtdvéna etsid esimerkiksi oikea tilinumero tieto-
kannasta, se toteuttaa tehtivénsa ja etsii oikean tiedon automaattisesti. Se ei kuitenkaan pysty

kehittimain tapaa etsid vastaavaa tietoa tehokkaammin tai sopeutua muuttuviin tietoihin.

Kun kovakoodattua tekoilyd lihdetddn kehittiméén, sille suunnitellaan tavanomaisesti vain
yksi tarkoitus, kuten juuri shakin pelaaminen (Hassabis 2017). Ohjelmalle syotetdén valtava
midrd dataa shakin ammattilaisten pelistrategioista ja liikkeisti, joita kyseisen tekoédlyn ha-
kualgoritmi kdy ldpi pelatessaan vastustajaansa vastaan. Koska eri pelitilanteita on valtavasti,
tekodly kédy datan ldpi raa’an voiman avulla ja etsii parhaan mahdollisen ratkaisun kyseiseen
pelitilanteeseen. Tdma tapa vaatii ohjelmalta valtavasti prosessointitehoa seki tehokkaan ha-

kualgoritmin.

Tekodlyd verrataan usein vain koneeseen, joka oppii itse ympéristostddn ja omasta toimin-
nastaan. Tamai ei kuitenkaan pida tidysin paikkaansa. Tekodly voi olla sd@@ntopohjainen jérjes-
telmad, jossa on lukuisia kovakoodattuja sddntojd, esimerkiksi ’jos numero on kaksi, tulosta
ndytolle "Hei’ ”. Téllaisia sdint6jd voi olla jarjestelméssda kymmeniékin tuhansia. Kun kaik-
ki ndma sddnnot ketjutetaan yhteen, voi kyseinen jarjestelma tehdid paitoksid tai suorittaa
erilaisia tehtdvid uusilla saamillaan tiedoilla. Télld tavalla jarjestelmi voi toimia itsendisesti

ilman, ettd ihmisen tarvitsee puuttua sen toimintaa (Namatherdhala, Mazher ja Sriram [2022).



3.2 Kovakoodatun tekoilyn toiminta ja kayttotarkoitus

Kuten kappaleessa 3.1 mainittiin, kovakoodatussa ohjelmassa data on kirjoitettuna valmiik-
si ohjelman ldhdekoodiin. Tekodlyn ei silloin tarvitse eikd se edes voi saada dataa muualta
ympdristostddn. Tdmén takia kovakoodattu ohjelma tarvitsee toimiakseen mm. tehokkaan
hakualgoritmin sekd paljon prosessointivoimaa, jotta se voisi kdyda sille syotetyn datan no-
peasti ldpi. Niditd ominaisuuksia tarvitaan, jotta ohjelma pystyisi suorittamaan sille annetun
tehtidvidn nopeasti jarkevissi ajassa. Esimerkiksi 1990-luvulla kehitetylld kovakoodatulla te-
koidlyohjelmalla Deep Bluella oli kdytdssddn 256 prosessoria, jotka toimivat samanaikaisesti
rinnakkain ja jotka arvioivat jopa 200 miljoonaa erilaista shakkisiirtoa sekunnissa (“Deep

Blue” 2004).

Kuten kappaleessa 2.1 mainitsin, kovakoodattua tekoédlyd hyddynnetddn monissa eri paikois-
sa. Niitd ovat erilaiset yksinkertaiset asiakaspalveluchatit, 44nen ja kuvantunnistusohjelmat,
sekd esimerkiksi tuotannossa koneiden hallinnassa ja laadunvarmistuksessa. Ndma kaikki
hyodyntdmiskohteet toimivat hyvin kovakoodatulla tekodlylld, silld ne ovat toistoa vaativia
tehtdavid. Vaikka ohjelmat pystyisivitkin kasvattamaan osaamistaan niiden tietokantoja suu-
rentamalla, ne ovat suunniteltu ratkaisemaan pidasiassa jo tunnettuja ongelmia niille ohjel-

moitujen sddantojen mukaan (Hayes-Roth 1985)).

Datan ollessa valmiiksi syotettynd kovakoodatulla ohjelmalla, se ei voi oppia suorittamaan
uusia tehtdvid eikd sopeutumaan muutoksiin. Tdmé voi olla ongelmana, jos tehtdvini on suo-
rittaa kyseiselle tekodlylle tuntematon tehtdvd. Monissa asiakaspalveluchateissa tulee usein
vastaus monimutkaisiin kysymyksiin: "En ymmairrad kysymystési”. Kyseiselle tekoélyohjel-
malle on annettu vastausmahdollisuudet vain tiettyihin kysymyksiin, jolloin vastaavia ’en
osaa vastata” -tilanteita voi tulla usein. Vaikka kovakoodattu tekoély ei pystykdidn oppimaan
toiminnastaan tai ympéristostddn, sitd voidaan silti kehittdd paremmaksi. Kovakoodatun te-
kodlyn suorituskykyé voidaan parantaa esimerkiksi kehittimailld sen hyodyntamid hakualgo-
ritmeja, lisddmalld enemmén dataa ohjelmalle hyddynnettiviksi tai yksinkertaisesti paranta-

malla sen tietokonejérjestelmid (Hayes-Roth [1985)).



4 Neuroverkkoihin pohjautuva tekoaly

Téssid luvussa kerrotaan neuroverkkoja hyodyntéivisti tekodlysté yleiselld tasolla ja selitetddn
hieman niiden toiminnasta. Kappaleessa 4.2 puhutaan tarkemmin neuroverkkojen sydtteis-
td, painoista ja aktivaatiofunktioista. Viimeisessi kappaleessa kerrotaan lopuksi vield neuro-

verkkojen kayttotarkoituksesta.

4.1 Neuroverkot yleisesti

Keinotekoiset neuroverkot ovat yksi koneoppivan tekoilyn alalajeista, kuten O’Shea ja Nash
(2015) artikkelissaan mainitsee. Neuroverkot ovat laskennallisia jirjestelmid, joihin on otettu
vahvasti mallia oikeista biologisista hermostojirjestelmistd. Niitd ovat esimerkiksi ihmisai-
vot. Neuroverkot koostuvat suurilta osin valtavasta midrdstad toisiinsa yhteyksissd olevista
laskentayksikoistd, joita kutsutaan neuroneiksi. Ndmé neuronit toimivat ja oppivat yhteis-

tyOssd, optimoidakseen saamansa lopullisen tuloksen (O’Shea ja Nash 2015).

Neuroverkot ovat hyvin tehokkaita ratkaisemaan erilaisia ongelmia seké tulkitsemaan da-
taa, mitd voidaan kiittdd niiden kyvystd oppia niille annetusta informaatiosta (Krogh [2008)).
Neuroverkoissa on tasoja, joissa neuronit sijaitsevat. Tasojen neuronit aktivoituvat riippuen
niiden saamistaan signaaleista, jotka ldhettdvit sitten vuorostaan signaaleja eteenpdin itseen-
sd kytkettyihin neuroneihin. Yhdessd ne muodostavat suuren verkon, missi jokainen neuro-
ni on yhteydessi toiseen jotakin reittid pitkin. Yksinkertaisessa neuroverkossa nditéd tasoja
on vain muutama, mutta syvidoppivassa neuroverkossa tasoja voi olla hyvinkin suuri mia-
rd. Mitd enemman tasoja neuroverkoilla on, sitd monimutkaisempia ja syvempid tehtivia se
kykenee ratkaisemaan. Ensimmaiset kerrokset voivat tulkita esimerkiksi reunoja tai kulmia,
mikili syotetty data on otettu kuvasta. Myohemmiéit kerrokset voivat tdméin jdlkeen yhdistelld
muotoja muodostaen siitd kokonaisen kuvan. Aina ei vilttimatti edes tiedetd, mitd kaikkien

kerroksien vililla tapahtuu (Schmidhuber [2015).
Neuroverkkojen rakennetta voidaan mallintaa yksinkertaisella kuvalla kuvassa 1.

Data joka halutaan syo6ttdd neuroverkolle ladataan yleensd syotekerrokseen (input layer) mo-



Input Layer Hidden Layer Output Layer

Input 1

Output

Kuvio 1. Yksinkertainen kolmitasoinenneuroverkko (O’Shea ja Nash 2015, sivu 2) Kuvassa
on mallinnettuna syotekerros (input layer), piilokerros (hidden layer) seki tulostuskerros

(Output layer), jotka ovat tyypilliset lukuisille yleisille eri neuroverkko arkkitehtuureille.

niulotteisena vektorina, mikd vuorostaan jakaa datan piilokerroksiin (hidden layers). Piilo-
kerrokset tekevit paitoksid pohjautuen edelliseen kerrokseen ja arvioivat, miten stokastinen
muutos niissd heikentdd tai vahvistaa lopputulosta (Output). Neuroverkkojen toteuttamaa
lopputuloksen arvioimista kutsutaan oppimiseksi. Kun neuroverkoissa on lukuisia piillek-
kiin pinottuja piilokerroksia, sitd kutsutaan silloin yleisesti syvdoppimiseksi (O’Shea ja Nash

2015)).

4.2 Syotteet, painot ja aktivaatiofunktiot

Kuten kappaleessa 3.1 mainitaan, tyypillisessd neuroverkossa on kolme kerrosta. Syoteker-
ros, piilokerros seki tulostuskerros. Syétteet, mitd neuroverkoille voidaan antaa voi olla vek-
torien lisdksi kuvia, tekstid tai muita numeerisia arvoja. Ne tulee tédstd huolimatta muuttaa en-
sin dataksi, jota neuroverkot pystyvit tulkitsemaan. Eri neuroverkot voivat hyodyntdd nidita

riippuen niiden objektiivista ja sen hetkisetd toimintatarkoituksesta (O’Shea ja Nash [2015)).

10



Kaéytettdvin neuroverkon on oltava konfiguroituna ja ohjelmoituna niin, ettd joukko syotteiti

tuottavat halutut lopputulokset (Abraham 2005).

Kappaleessa 3.1 mainittujen neuronien vélilld on my0s painoja (weights), joiden perusteel-
la neuroverkko madrittdd, mitd reittid tieto kulkee neuroverkkojen eri kerrosten vélilld. Jos
verkko on suuri ja silld on sopiva rakenne seki oikein valitut painoton, se voi teoriassa suo-
rittaa hyvinkin haastavia funktioita tietyt rajoitukset tidyttden (Dongare, Kharde, Kachare
ym. 2012). Kun painoja muokataan neuronien vilill4, kutsutaan sitd oppimiseksi. Se on pro-
sessi, jossa neuroverkon satunnaisarvoiset parametrit muokkautuvat jatkuvasti ympéristos-

sddn suoritettavien simulaatioiden perusteella (Dongare, Kharde, Kachare ym. 2012).

Neuroverkoissa on neuronien seké painojen liséksi aktivaatiofunktioita (activation functions),
jotka maédrittdvat, miten data késitellddn ja millaisia aktivaatioita tuotetaan kussakin neuro-
nissa. Siind missd painot vaikuttavat neuronien vililli tiedon kulkureittiin neuronien vililla,
aktivaatiofunktiot madrddvit miten data kédsitellddn ja millaisia aktivaatioita kussakin neu-
ronissa tuotetaan. Aktivaatiofunktiot ovat tirkeitd neuroverkoissa, silld ne mahdollistavat ei-
lineaarisen oppimisen monimutkaisesta datasta tai -suhteista tietoaineistoissa. Se mahdol-
listaa tehokkaan ja tarkan mallintamisen, jos tarkoituksena on esimerkiksi tunnistaa kuvia.
Ilman aktivaatiofunktioita, tuloste olisi neuroverkoissa yksinkertainen. Kyseinen neuroverk-
ko ei kykenisi oppimaan tai tunnistamaan kuvaajia tai sille syotettyi tietoa (Sharma, Sharma

ja Athaiya 2017)).

4.3 Toiminta ja kdayttotarkoitus

Neuroverkkoja pystytddn hyodyntaméidn lukuisissa eri kohteissa. Kuten Dreyfus (2005) to-
teaa kirjassaan, neuroverkot voivat olla hyddyllisid ongelmissa joissa tarvitaan etsimistd, ko-
neoppimista tai ei-lineaarista suhdetta numeroiden vililld. ei-lineaarisella tarkoitetaan tissi
esimerkiksi biologisia prosesseja tai taloudellisia ilmidité, joiden tutkimiseen tarvitaan teho-
kasta tekodlyd. Tamin takia tdytyy ensimmaiisend selvittdd, tarvitaanko ongelmanratkaisussa

juuri neuroverkkoja.

Yksi kriteeri neuroverkkojen kiytolle on sen tarpeellisuus. Jos ongelman pystyy ratkaise-

maan tavallisella lineaarisella mallilla, silloin ei kannata tuhlata resursseja neuroverkon luo-
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miseen ja kdyttdmiseen. Jos sopivia tietojoukkoja on saatavilla, neuroverkkoja voidaan kayt-
tdd hyvin monissa ongelmanratkaisua vaativissa tehtdvissd. Data tulee muuntaa neurover-
kon ymmairtdmiin muotoon silloin, jos data ei ole numeerista vaan esimerkiksi symbolista

(Dreyfus 2005)).

Koska neuroverkot ovat erinomaisia ratkaisemaan ongelmia joissa on ei-lineaarisia suhteita
Dreyfus (2005), niitd voidaan kiyttdd lukuisissa eri kdyttotarkoituksissa. Néitd ovat esimer-
kiksi kuvan- ja puheentunnistus, luonnollisen kielen kisittely, lddketieteellinen diagnosointi
kuten luvussa 2 mainittiin, autonomiset ajoneuvot seké erilaiset taloudelliset ennusteet. Ni-
mi kaikki ovat kédyttokohteita, joiden ongelmien ratkaisemiseen voidaan kéyttda neuroverk-

koja.
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5 Tekoialyjen vertailu

Téssd luvussa keskitytiddn vertailemaan aiemmissa luvuissa ilmi tulleiden tekodlyjen eroja
sekd niiden asemaa tulevaisuudessa. Tdmin lisdksi mainitaan lyhyesti tekodlystd nimeltd

ChatGPT ja pohditaan sen vaikutuksia opetuksen seké turvallisuuden kysymyksiin.

5.1 Tekoilyjen vaikutus tulevaisuudessa

Luvussa 2 mainittiin, ettd kovakoodattua tekodlyd kdytetdédn toistoa vaativissa yksinkertai-
sissa tehtdvissid. Nditd ovat esimerkiksi asiakaspalveluchatit ja tuotantoyksikodissd koneiden
hallinta. Koska tdmin tekoélyn ei tule oppia ympéristostidin ja tehtdvistddn, on se suunni-
teltu toimimaan aina samalla tavalla poistaen siltd ominaisuuden kehittyd ja sopeutua uusiin
ympdristoihin. Tdma rajoittaa kovakoodattua tekodlyd paljon, jos vertailtavana kohteena on
tekodly joka toimii neuroverkoilla. Sen kyky sopeutua erilaisiin tehtiviin ja uusien asioiden

oppiminen tekevit siitd ylivertaisen tekodlymuodon.

Vaikka kovakoodattu tekodly ei ole yhti joustava kuin oppiva tekodly, kovakoodattua tekod-
lyd voidaan edelleen kayttdd tulevaisuudessa useissa yksinkertaisissa seki toistuvissa tehté-
vissid. Nditd ovat esimerkiksi teollisuuden monet alat seki erilaiset ddnen- ja kuvantunnistus
ohjelmat, joista mainitaan luvuissa 3 ja 4. Vaikka neuroverkot oppivat suorittamistaan teh-
tavistd, myos kovakoodattua tekodlyd voidaan kehittidd parantamalla sen hakualgoritmeja tai
paivittimalld jarjestelméa. Naitd molempia tekoilyjd voitaisiin mahdollisesti hyodyntdid yh-
dessd samassa jarjestelmissd. Kun molempien menetelmien parhaat puolet yhdistéd, voitai-

siin saada kehitettyd entistd kehittyneempi jarjestelma.

Neuroverkot tulevat luultavasti silti olemaan suurempi osa tulevaisuuden tekodlyd. Vield on
silti hyvin vaikeaa sanoa, millaisen roolin neuroverkot ottavat ihmiskunnan tulevaisuudes-
sa, kuten Nielsen (2015) kirjassaan mainitsee. Niiden kyvylld oppia ja sopeutua muuttuviin
ympadristoihinsd tekevit niistd monikdyttdisempid seki laaja-alaisempia kuin kovakoodattu
tekodly. Vaikka kovakoodattuihin ohjelmiin perustuva tekodly tulee luultavasti vdistymiin
neuroverkkojen tieltd, on silld silti ollut merkittdva rooli tekodlyn kehityksen historiassa. II-

man Deep Bluen kaltaisten ohjelmien aikaansaamia saavutuksia, nykyiset AlphaZeron tyyp-
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piset oppivat tekodlyt eivit vilttamittd olisi samanlaisia sekd yhtd kehittyneitd kuin miti ne

tdnd pdividnd ovat.

5.2 ChatGPT

Joulukuussa 2022 yritys nimeltd OpenAl julkaisi uuden tekodlyohjelman nimeltd ChatGPT.
Tamai tekodlyohjelma kykenee tulkitsemaan ihmisten kysymyksid sekd vastaamaan niihin
luontevasti monella eri kielelld. Taméa onnistuu koneoppimisella sekd luonnollisen kielen
kasittelylld, jota ChatGPT kiyttda tehden siitd hyvin vuorovaikutteisen chattitekodlyn (Thorp
2023).

ChatGPT:n kirjoitusmahdollisuudet ovat todella laajat. Ohjelma pystyy esimerkiksi kirjoitta-
maan esseevastauksia, tieteellisid artikkeleita tai jopa elokuvakésikirjoituksia. Ndiden teks-
tien laadussa voi tosin olla vield parantamisen varaa, silld ChatGPT viittaa kirjoituksissaan
joskus my06s olemattomiin artikkeleihin tai ldhteisiin. Toisinaan ne antavat vastauksissaan

tdysin epdvirallista tietoa (Thorp 2023).

ChatGPT:n kohdalla on ollut useita huolenaiheita, kuten esimerkiksi opiskelijoiden oppimi-
nen. Vaikka kyseinen tekodly onkin hyvé tyokalu oppimisen, tiedonhaun ja lukemisen tuek-
si, sitd voidaan kdyttdd myos védrin. Jos opiskelijat kdyttiavit kyseistd tekodlyd esseidensa
kirjoittamiseen tai tehtdviensd tekemiseen, he eivit kehitd omia taitojaan niissd. Tekodly on
hyodyllistd, jos opettajat ja opiskelijat voivat hyodyntéa sitd opetuksen tukena. Vield alkuvai-
heessa ihmisten on osattava hahmottaa kyseisen tekodlyn ongelmat, ja sen potentiaalia mm.
oppimisen tukemisessa on arvioitava kriittisesti (Kasneci ym.[2023). Yksi ongelma vield suu-
remmassa mittakaavassa on luotettavien tieteellisten artikkelien, seké tekoélyn kirjoittamien
artikkelien sekoittuminen toisiinsa. Tami on yksi syistd, miksi useat maat ovat jo estineet

ChatGPT:n kédyton kokonaan.
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6 Yhteenveto

Téssi tutkielmassa oli tavoitteena kertoa kahdesta tekoédlyn kehittimisratkaisusta, jotka oli-
vat kovakoodattu tekodly, sekid koneoppivan tekoidlyn alaluokkana olevat neuroverkot. Tut-
kielmassa kiytiin ldpi kovakoodatun tekodlyn rakennetta, tekodlyn kehityksen historiaa seké
hetked, missa tekodly péihitti ihmisen ensimmadistéd kertaa ihmiskunnan historiassa. Vuoden
1997 shakkipeli Deep Bluen ja sen hetkisen shakin maailmanmestarin vélilld asetti historial-

lisesti merkittdvin virstapylvididn tekodlyn kehityksessa.

Tutkielmassa selvitettiin kovakoodatun tekoélyn liséksi uudempaa menetelméé kehittéda te-
kodlyd, jotka olivat neuroverkot. Tutkielmassa havaittiin, ettd neuroverkkojen toimintaperi-
aate, ominaisuudet sekd tulevaisuuden hyodyntdmismahdollisuudet eri aloilla takaavat niille
mahdollisuuden olla merkittiva osa ihmisten tulevaisuutta. Niiden kyky oppia sopeutumaan

moniin eri kdyttotarkoituksiin vaikuttaa suuresti tdhin mahdollisuuteen.

Deep Bluen voitto kuuluisaa shakkimestaria vastaan merkitsi tekodlyn virstapylvddn, mikd
heritti kiinnostusta tekodlyn soveltamisesta monella eri alalla. Tekoédlyd hyddynnetidédn tini-
kin péivind peliteknologiassa, tiedonkdsittelyssd seki lddketieteessd. Vaikka AlphaZero on-
kin uudempi ohjelmisto, sen ominaisuudet ja sopeutumiskyvyt piihittivit Deep Bluen ohjel-
miston. Tété voitaisiin pitdd yhtend perusteluna, miksi neuroverkkoja tullaan hyddyntdmééan

tulevaisuudessa enemmén kuin kovakoodattua tekoilyé.

Tutkittavaa materiaalia ollessa paljon tarjolla, sen ldapikédynti kriittisesti tarkastellen oli haas-
tavaa. Valtavan tiedonmiirin takia aihetta oli rajattava niin, ettd tutkielmasta olisi saatu loo-
ginen sekd ymmairrettdvd kokonaisuus. Kyseisen tutkielman innoittamana neuroverkkojen
tulevaisuuden kiyttotarkoituksia voitaisiin selvittdd vield tarkemmin. Neuroverkkoja ollessa
useita erilaisia, voitaisiin my0s niitd ldhted tutkimaan erikseen ja selvittimééin esimerkiksi

niiden tarkempaa toimitapaa seké kehitysti.

15



Lahteet

Abraham, Ajith. 2005. “Artificial neural networks”. Handbook of measuring system design.

Campbell, Murray, A Joseph Hoane Jr ja Feng-hsiung Hsu. 2002. “Deep blue”. Artificial
intelligence 134 (1-2): 57-83.

David, Omid E, Nathan S Netanyahu ja Lior Wolf. 2016. “Deepchess: End-to-end deep neu-
ral network for automatic learning in chess”. Teoksessa Artificial Neural Networks and Mac-
hine Learning—ICANN 2016: 25th International Conference on Artificial Neural Networks,
Barcelona, Spain, September 6-9, 2016, Proceedings, Part Il 25, 88-96. Springer.

“Deep Blue”. 2004. Viitattu 27. huhtikuuta 2023. https://www.britannica.com/topic/Deep-
Bluel

Dongare, AD, RR Kharde, Amit D Kachare ym. 2012. “Introduction to artificial neural
network™. International Journal of Engineering and Innovative Technology (IJEIT) 2 (1):
189-194.

Dreyfus, Gérard. 2005. Neural networks: methodology and applications. Springer Science
& Business Media.

Floridi, Luciano. 2019. “What the near future of artificial intelligence could be”. Philosophy
& Technology 32:1-15.

Hassabis, Demis. 2017. Artificial intelligence: chess match of the century.

Hayes-Roth, Frederick. 1985. “Rule-based systems”. Communications of the ACM 28 (9):
921-932.

Holcomb, Sean D., William K. Porter, Shaun V. Ault, Guifen Mao ja Jin Wang. 2018. “Over-
view on DeepMind and Its AlphaGo Zero AI”, 67-71. https://doi.org/10.1145/3206157.
3206174.

Hsu, Feng-Hsiung. 2002. Behind Deep Blue: Building the computer that defeated the world

chess champion. Princeton University Press.

16


https://www.britannica.com/topic/Deep-Blue
https://www.britannica.com/topic/Deep-Blue
https://doi.org/10.1145/3206157.3206174
https://doi.org/10.1145/3206157.3206174

Kasneci, Enkelejda, Kathrin SeBler, Stefan Kiichemann, Maria Bannert, Daryna Dementie-
va, Frank Fischer, Urs Gasser, Georg Groh, Stephan Giinnemann, Eyke Hiillermeier ym.
2023. “ChatGPT for good? On opportunities and challenges of large language models for
education”. Learning and Individual Differences 103:102274.

Kaul, Vivek, Sarah Enslin ja Seth A Gross. 2020. “History of artificial intelligence in me-
dicine”. Gastrointestinal endoscopy 92 (4): 807-812.

Klein, Dominik. 2022. “Neural Networks for Chess”. arXiv preprint arXiv:2209.01506.

Krogh, Anders. 2008. “What are artificial neural networks?” Nature biotechnology 26 (2):
195-197.

Namatherdhala, Bharatwaja, Noman Mazher ja Gopal Krishna Sriram. 2022. “Artificial In-
telligence in Product Management: Systematic review”. International Research Journal of

Modernization in Engineering Technology and Science 4 (7).

Newborn, Monroe, ja Monty Newborn. 2003. Deep Blue: an artificial intelligence milestone.

Springer Science & Business Media.

Nielsen, Michael A. 2015. Neural networks and deep learning. Nide 25. Determination press
San Francisco, CA, USA.

O’Shea, Keiron, ja Ryan Nash. 2015. “An introduction to convolutional neural networks”.

arXiv preprint arXiv:1511.08458.

Poola, Indrasen. 2017. “How artificial intelligence in impacting real life everyday”. Interna-

tional Journal for Advance Research and Development 2 (10): 96—100.

Schmidhuber, Jiirgen. 2015. “Deep learning in neural networks: An overview”. Neural Networks
61:85-117. 1SSN: 0893-6080. https://do1.org/https://do1.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003.
https://www.sciencedirect.com/science/article/p11/S0893608014002135.

Sharma, Sagar, Simone Sharma ja Anidhya Athaiya. 2017. “Activation functions in neural

networks”. Towards Data Sci 6 (12): 310-316.

17


https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608014002135

Silver, David, Thomas Hubert, Julian Schrittwieser, loannis Antonoglou, Matthew Lai, Art-
hur Guez, Marc Lanctot, Laurent Sifre, Dharshan Kumaran, Thore Graepel ym. 2018. “A ge-
neral reinforcement learning algorithm that masters chess, shogi, and Go through self-play”.

Science 362 (6419): 1140-1144.
Thorp, H Holden. 2023. ChatGPT is fun, but not an author, 6630.

TomaSev, Nenad, Ulrich Paquet, Demis Hassabis ja Vladimir Kramnik. 2022. “The Chess
Metagame: Machine Learning as a Playground for Generative Models”. Communications of

the ACM 65 (2): 60—66. https://do1.org/10.1145/3460349.

18


https://doi.org/10.1145/3460349

	1 Johdanto
	2 Tekoälyn historia
	2.1 Shakki osana tekoälyn kehitystä
	2.2 Deep Bluen toiminta ja merkitys
	2.3 AlphaZeron toiminta ja merkitys

	3 Kovakoodattu tekoäly
	3.1 Kovakoodattu tekoäly yleisesti
	3.2 Kovakoodatun tekoälyn toiminta ja käyttötarkoitus

	4 Neuroverkkoihin pohjautuva tekoäly
	4.1 Neuroverkot yleisesti
	4.2 Syötteet, painot ja aktivaatiofunktiot
	4.3 Toiminta ja käyttötarkoitus

	5 Tekoälyjen vertailu
	5.1 Tekoälyjen vaikutus tulevaisuudessa
	5.2 ChatGPT

	6 Yhteenveto
	Lähteet

