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tutkimusaloista on hyvin karkea yksinkertaistus kehityksen viimeisimmasta tasosta. Taman asiakirjan tarkoituksena
ei ole maaritelld tarkasti ja kattavasti kaikkia tekoalytekniikoita ja -valmiuksia vaan kuvailla yhteenvedonomaisesti
se yhteinen kasitys tasta alasta, jota korkean tason asiantuntijaryhma kayttaa tuotoksissaan. Toivomme kuitenkin,
etta tdma asiakirja voi toimia hyodyllisena lahtékohtana henkildille, jotka eivat ole tekodlyn asiantuntijoita ja jotka
sitten voivat jatkaa laajempiin ja syvallisempiin pohdintoihin tekodlystd saadakseen tarkempaa tietoa tdsta alasta
ja teknologiasta.

Tekodlya kasitteleva korkean tason asiantuntijaryhma on Euroopan komission kesdkuussa 2018 perustama riippumaton
asiantuntijaryhma.
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Euroopan komissio
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Asiakirja julkaistiin X. huhtikuuta 2019.

Tamadn asiakirjan ensimmadinen luonnos julkaistiin 18. joulukuuta 2018 yhdessa tekodlyd kasittelevan korkean tason
asiantuntijaryhman (Al HLEG) laatimien luotettavaa tekodlya koskevien eettisten ohjeiden ensimmadisen luonnoksen kanssa.
Sitd tarkistettiin eurooppalaisen tekodlyallianssin kautta ja ohjeluonnoksista jarjestetyssd avoimessa kuulemisessa saatujen
kommenttien perusteella. Haluamme kiittdd nimenomaisesti ja lampimasti kaikkia niitd, jotka antoivat palautetta asiakirjan
ensimmdisestd luonnoksesta.

Euroopan komissio ja sen nimissa toimivat henkilot eivat vastaa siitd, miten tassa asiakirjassa olevia tietoja kdytetaan. Taman
tyOasiakirjan sisdltdo on yksinomaan tekodlya kasittelevan korkean tason asiantuntijaryhman (Al HLEG) vastuulla. Vaikka
komission henkilostd on edesauttanut tdmdan asiakirjan laatimista, siind esitetyt nakemykset edustavat Al HLEG:n kantaa eika
niitd voida missaan olosuhteissa katsoa Euroopan komission viralliseksi kannanotoksi.

Lisdtietoa tekoalyd kasittelevastd korkean tason asiantuntijaryhméstd 16ytyy verkosta (https://ec.europa.eu/digital-single-
market/en/high-level-expert-group-artificial-intelligence).

Euroopan komission asiakirjojen uudelleenkédytostd saddetdan paatoksessa 2011/833/EU (EUVL L 330, 14.12.2011, s. 39).
Sellaisten valokuvien tai materiaalin kdyttoon, johon EU:lla ei ole tekijanoikeutta, on pyydettava lupa suoraan tekijanoikeuden
haltijalta.




TEKOALYN MAARITELMA:
TARKEIMMAT VALMIUDET JA TIETEENALAT

Kaytdamme lahtokohtana seuraavaa tekoalyn maaritelmaa, joka esitetddn Euroopan komission tekodlya koskevassa
tiedonannossa':

“Tekodly on jdrjestelmd, joka pyrkii dlykkddsti saavuttamaan asetettuja tavoitteita analysoimalla
ympdristdddn ja toimimalla osittain itsendisesti.

Tekodlyjdrjestelmdt voivat olla tdysin ohjelmistopohjaisia ja toimia virtuaalimaailmassa (esimerkiksi
ddnikomennoilla  ohjattavat  digiapulaiset,  kuva-analyysiohjelmistot, —hakuohjelmistot, puheen- ja
kasvojentunnistusohjelmistot) tai laitteistojen osia (esimerkiksi edistyneet robotit, itsendiset autot, nelikopterit
(drone) tai esineiden internetin sovellukset).”

Tassa asiakirjassa tatd maaritelmaa laajennetaan, jotta voidaan selventaa eraita tekoalyn nakokohtia tieteenalana ja
teknologiana. Tarkoituksena on valttdaa vaarinkasityksia, luoda tekodlya koskeva yhteinen kasitys, jota myds muut
kuin tekodlyasiantuntijat voivat kdyttda hedelmallisesti, sekd antaa hyodyllisida tietoja, joita voidaan kayttaa
keskustelussa seka tekoalya koskevista eettisistd ohjeista etta siihen liittyvista politiikkasuosituksista.

1. Tekoalyjarjestelmat

Termi ‘tekoaly’ sisédltda selvdsanaisen viittauksen alykkyyden kasitteeseen. Koska alykkyys (niin koneiden kuin
ihmisten alykkyys) on kuitenkin epdmaarainen kasite, vaikka psykologit, biologit ja neurotieteilijat ovat tutkineet sita
jo kauan, tekodlyn tutkijat kayttdavat useimmiten rationaalisuuden kasitetta. Talla tarkoitetaan kykya valita paras
toimintatapa tietyn tavoitteen saavuttamiseksi ottaen huomioon tietyt optimoitavat kriteerit ja kdytettavissa olevat
resurssit. Rationaalisuus ei luonnollisesti ole alykkyyden kasitteen ainoa ainesosa, mutta se muodostaa siitd
merkittdavan osan.

Seuraavassa termilld tekodlyjdrjestelmd tarkoitetaan kaikkia tekodlyyn perustuvia komponentteja, ohjelmistoja ja/tai
laitteistoja. Tekodlyjarjestelmat ovatkin yleensa suurempiin jarjestelmiin upotettuja komponentteja pikemmin kuin
erillisia jarjestelmia.

Nain ollen tekoalyjarjestelma on yhden yleisimmin kdytetyn tekoalya koskevan perusteoksen mukaan ensi kadessa
rationaalinen.? Mutta miten tekoalyjirjestelmi saavuttaa rationaalisuuden? Kuten edell3 esitetyn tekoalyn alustavan
maaritelman ensimmaisessd virkkeessd todetaan, se saavuttaa sen havainnoimalla jarjestelman ymparistoa
sensorien avulla ja keradamalla ja tulkitsemalla tdlla tavoin tietoja, tekemalld paatelmid havainnoistaan tai
kasittelemalld tasta datasta saatuja tietoja ja paattamalld, mikda on paras toimintatapa, ja toimimalla sitten taman
mukaisesti toimilaitteiden avulla ja muuttaen nadin mahdollisesti ymparistoa. Tekoalyjarjestelmat voivat joko kayttaa
symbolisia saantoja tai oppia numeerisen mallin, ja ne voivat myés mukauttaa kdyttaytymistaan analysoimalla, miten
niiden aiemmat toimet vaikuttivat ymparistoon. Kaaviossa 1 oleva tekoélyjarjestelman kuvaus havainnollistaa asiaa.

1 Komission tiedonanto Euroopan parlamentille, neuvostolle, Euroopan talous- ja sosiaalikomitealle ja alueiden komitealle —
Tekodly Euroopassa, Bryssel, 25.4.2018, COM(2018) 237 final.
2 " Artificial Intelligence: A Modern Approach”, S. Russell ja P. Norvig, Prentice Hall, 3. painos, 2009.
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Kaavio 1: Tekodlyjérjestelmén kaavakuva.

Sensorit ja havainnointi. Jarjestelman sensorit on kuvattu kaaviossa WiFi-symbolilla. Kdytannossa ne voivat olla
kameroita, mikrofoneja, nappaimistd, verkkosivusto tai muita syotelaitteita sekd fyysisten suureiden (kuten
ldmpéotilan, paineen, etdisyyden, voiman/vdannon) antureita tai kosketussensoreita. Yleisesti ottaen
tekoadlyjarjestelma on varustettava sensoreilla, joilla se voi havainnoida riittavasti ymparistdssa olevaa dataa, jolla on
merkitystd sen ihmissuunnittelijan tekoalyjarjestelmalle antaman tavoitteen kannalta. Jos esimerkiksi halutaan
rakentaa tekoalyjarjestelmad, joka automaattisesti siivoaa lattian, kun se on likainen, sensoreina voisi olla muun
muassa kameroita, jotka ottavat kuvan lattiasta.

Kerdtyn datan suhteen on usein hyodyllistd erottaa toisistaan jasennelty ja jasentamaton data. Jdsennelty data on
jarjestetty ennalta maariteltyjen mallien mukaan (kuten relaatiotietokanta), kun taas jdsentdmdton data ei ole
missadn tunnetussa jarjestyksessa (kuten kuvan tai tekstin sisdltama data).

Paattely/tiedonkasittely ja  paitoksenteko. Tekoilyjarjestelmdn  ytimen muodostaa sen  péaattely-
/tietojenkasittelymoduuli, joka kayttda syotteend sensoreista tulevaa dataa ja ehdottaa toteutettavia toimia
saavutettavan tavoitteen mukaisesti. Tama tarkoittaa, etta sensorien kerddama data on muunnettava tiedoksi, jonka
paattely-/tietojenkasittelymoduuli voi ymmartaa. Siivoavan tekoalyjarjestelman esimerkissé kamera tuottaa
paattely-/tietojenkasittelymoduulille kuvan lattiasta ja moduulin on paatettava, siivoaako se lattian vai ei (eli miké on
paras toimintatapa halutun tavoitteen saavuttamiseksi). Vaikka ihmisistd vaikuttaa helpolta ratkaista lattian kuvan
perusteella, onko se siivottava, tdma ei ole yhtad helppoa koneelle, koska kuva on vain sarja nollia ja ykkosia. Paattely-
/tietojenkasittelymoduulin on néin ollen

1. tulkittava kuva voidakseen ratkaista, onko lattia puhdas vai ei, mika edellyttda yleensd, ettd sen on pystyttava
muuntamaan data tiedoksi ja mallintamaan tdma tieto suppeasti mutta kuitenkin siten, ettd kaikki
merkityksellinen data otetaan mukaan (tdssa tapauksessa lattian puhtaus tai likaisuus)

2. tehtdvd tdman tietdmyksen perusteella padtelma tai kasiteltdvd tdma tieto numeerisen mallin (eli
matemaattisen kaavan) tuottamiseksi, jonka avulla se paattaa, mika on paras toimintatapa. Jos tassa esimerkissa
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kuvasta johdettu tieto on se, etta lattia on likainen, paras toimintatapa on aktivoida siivous, muussa tapauksessa
paras toimintatapa on olla tekematta mitdan.

On syytd huomata, etta termi 'paatods’ tulee kdsittaa laajasti kaikenlaiseksi toteutettavan toimen valinnaksi eika se
valttamatta tarkoita, ettd tekoalyjarjestelmat ovat taysin autonomisia. Paatds voi olla myds jonkin ihmiselle — joka
tekee lopullisen pdatoksen — annettavan suosituksen valinta.

Toiminta. Kun toimesta on tehty pdatds, tekodlyjarjestelma on valmis toteuttamaan sen kaytettavissadan olevilla
toimilaitteilla. Edelld olevassa kaaviossa toimilaitteet on kuvattu nivellettyina jasenina, mutta niiden ei tarvitse olla
fyysisia laitteita. Toimilaitteet voivat olla myds ohjelmistoja. Siivousesimerkissa tekodlyjarjestelmd voisi tuottaa
signaalin, joka kdynnistaa polynimurin, jos valittu toimi on lattian siivous. Toinen esimerkki on keskustelujdrjestelma
(niin kutsuttu chatbot), joka toimii tuottamalla teksteja vastauksena kayttdjan lausumiin.

Suoritettu toimi saattaa muuttaa ymparistod, joten seuraavalla kerralla jarjestelman on kdytettava taas sensoreitaan
havainnoidakseen muuttuneesta ympadristosta tulevaa mahdollisesti erilaista tietoa.

Rationaaliset tekodlyjarjestelmat eivat aina valitse tavoitteensa kannalta parasta toimintatapaa ja saavuttavat ndin
ollen vain rajoitetun rationaalisuuden ajan ja laskentatehon kaltaisten resurssien rajoitusten vuoksi.

Rationaaliset tekodlyjdrjestelmdt ovat hyvin  yksinkertaisia tekodlyjarjestelmien versioita. Ne muuttavat
ymparistddaan mutta eivat mukauta kayttaytymistddn ajan mittaan saavuttaakseen tavoitteensa paremmin. Oppiva
rationaalinen jérjestelmd on rationaalinen jarjestelm3, joka toimen toteutettuaan arvioi ympariston uuden tilan
(havainnoimalla) maarittaakseen, kuinka menestyksellinen sen toimi oli, ja mukauttaa sitten paattelysaantojaan ja
paatoksentekomenetelmidan.

2. Tekodly tieteenalana

Edelld esitettiin hyvin yksinkertainen tekoalyjarjestelman abstrakti kuvaus, joka perustuu kolmeen tarkeimpaan
valmiuteen: havainnointiin, pédattelyyn/paitoksentekoon ja toimintaan. Se on kuitenkin riittdva, jotta voimme
esitelld ja ymmartda useimmat tekodlyjdrjestelmien rakentamiseen nykyisin kaytettdvat tekoalytekniikat ja osa-
alueet, koska ne kaikki liittyvat jarjestelmien eri valmiuksiin. Laajasti ottaen kaikki tallaiset tekniikat voidaan jakaa
kahteen ryhmaan, jotka perustuvat kykyyn pddtelld ja oppia. Robotiikka on eras toinen hyvin tarkea ala.

Paattely ja paatoksenteko. Tama tekniikoiden ryhma sisaltaa tietdmyksen esittdmisen ja paattelyn, suunnittelun,
vuoronnuksen, haun ja optimoinnin. Naiden tekniikoiden avulla sensoreista tulevasta datasta voidaan tehda
paatelmia. Jotta tama olisi mahdollista, data on muunnettava tietamykseksi, joten yksi tekodlyn ala kasittelee sita,
miten tallainen tietdamys parhaiten mallinnetaan (tietdmyksen esittdminen). Kun tietdmys on mallinnettu,
seuraavassa vaiheessa siitd tehddan paatelmia (tietdmykseen perustuva pddttely), mihin sisdltyy paatelmien
tekeminen symbolisten sdantéjen avulla, suunnittelua ja vuoronnusta koskevia toimia, haku suuresta maarasta
ratkaisuja ja optimointi ongelman kaikista mahdollisista ratkaisuista. Viimeinen vaihe on pdatos toteutettavasta
toimesta. Tekoalyjarjestelmaan kuuluva paattely/paatoksenteko on tavallisesti hyvin monimutkaista ja edellyttaa
useiden edellda mainittujen tekniikoiden yhdistelmaa.

Oppiminen. Tama tekniikoiden ryhma sisdltdd koneoppimisen, neuroverkot, syvaoppimisen, paatéspuut ja monia
muita oppimistekniikoita. Naiden tekniikoiden avulla tekoalyjarjestelma voi oppia ratkaisemaan ongelmia, joita ei
voida esittdd tasmallisesti tai joiden ratkaisumenetelmaa ei voida kuvata symbolisilla paattelysaannaéilla. Esimerkkeja
tallaisista ongelmista ovat ongelmat, jotka liittyvat havainnointikykyyn, kuten puheen ja kielen ymmdrtéminen seka
tietokonendkd tai kdyttdytymisen ennustaminen. On syytd huomata, ettd nama ongelmat vaikuttavat helpoilta, koska
ne tosiaan ovat tavallisesti helppoja ihmisille. Ne eivat kuitenkaan ole helppoja tekoalyjarjestelmille, koska nama
eivat (ainakaan vield) voi kdyttda yleisjarjen paattelyd, ja ne ovat erityisen vaikeita, jos jarjestelman on tulkittava
jasentymatonta tietoa. Tallaisissa tapauksissa koneoppimista noudattavat tekniikat ovat hyodyllisia.
Koneoppimistekniikoita voidaan kuitenkin kayttdd moniin muihinkin tehtdviin kuin vain havainnointiin.
Koneoppimistekniikat tuottavat numeerisen mallin (eli matemaattisen kaavan), jota kaytetddn paatoksen
laskemiseksi datasta.



On olemassa useita koneoppimisen muotoja. Yleisimmat menetelmat ovat valvottu oppiminen, valvomaton
oppiminen ja vahvistusoppiminen.

Valvotussa koneoppimisessa jarjestelmédlle annetaan kayttdytymissdantdjen sijasta esimerkkejd syote-tulos-
kayttaytymisestd toivoen, ettd se pystyy tekemddn esimerkeistd yleistyksia (jotka tavallisesti kuvailevat menneita
tapahtumia) ja toimimaan hyvin myo6s tilanteissa, joita esimerkeissd ei esitetd (ja joita voidaan kohdata
tulevaisuudessa). Kayttdmassamme esimerkissd antaisimme jarjestelmaélle useita esimerkkikuvia lattiasta ja niiden
vastaavat tulkinnat (eli onko lattia kuvassa likainen vai ei). Jos annamme riittdvasti esimerkkeja, jotka ovat riittavan
moninaisia ja kattavat riittavasti useimmat tilanteet, jarjestelma pystyy koneoppimisalgoritminsa avulla yleistamaan
ne siten, ettd se osaa tulkita hyvin myos sellaisia kuvia lattioista, joita se ei ole ndahnyt. Joissain koneoppimisen
menetelmissa kdytetdan algoritmeja, jotka perustuvat neuroverkkojen kasitteeseen. Niiden esikuvana ovat |0yhasti
ihmisaivot sikali, ettd neuroverkko koostuu pienistd (ihmisen hermosoluihin rinnastettavista) tiedonkasittely-
yksikoistd, joiden valilld on paljon painotettuja kytkentdja. Neuroverkon sydtteend on sensorien toimittama data
(esimerkissimme kuva lattiasta) ja tuotoksena tulkinta kuvasta (onko lattia puhdas vai ei). Esimerkkien analysoinnin
aikana (verkon koulutusvaiheessa) kytkentdjen painotuksia mukautetaan mahdollisimman paljon kaytettavissa
olevien esimerkkien antaman tiedon mukaiseksi (eli odotetun tuloksen ja verkon laskeman tuloksen vélisen virheen
minimoimiseksi). Koulutusvaiheen lopuksi testausvaiheella, jossa testataan neuroverkon kayttdytymistd aiemmin
nakemattomillad esimerkeilld, tarkistetaan, ettd tehtava on opittu hyvin.

On tdrkedd huomata, ettd tdhdn menetelmaan (kuten kaikkiin koneoppimistekniikoihin) liittyy aina tietty
virheprosentti, joskin se on yleensa pieni. Nain ollen tarkkuus, joka mittaa sitd, kuinka suuri oikeiden vastausten
prosenttiosuus on, on keskeinen kasite.

On olemassa useita neuroverkkoja ja koneoppimista koskevia ldhestymistapoja, ja yksi menestyksekkdimmistd on
syvédoppiminen. Tama menetelmd perustuu siihen, ettd neuroverkossa on sydtteen ja tuloksen valilld useita
kerroksia, joiden avulla se voi oppia yleisen syote-tulos-suhteen vaiheittain. Tama tekee menetelmasta
kokonaisuutena tarkemman, ja se tarvitsee vdhemman ihmisen ohjausta.

Neuroverkot ovat vain yksi koneoppimisen valine, ja on olemassa monia muitakin valineita, joilla on erilaisia
ominaisuuksia: satunnaismetsat ja tehostetut puut, klusterointimenetelmat, matriisin faktorointi jne.

Toinen hyoédyllinen koneoppimisen menetelma on vahvistusoppiminen. Tassa menetelmdassa tekoalyjarjestelma voi
tehda paatoksensd vapaasti ja kustakin paatoksesta annetaan jarjestelmalle palaute, joka kertoo sille, oliko pdatos
hyva vai huono. Jarjestelman tavoitteena on ajan mittaan maksimoida saatu mydnteinen palaute. Tatd menetelmaa
kaytetdan esimerkiksi suositusjarjestelmissa (esimerkiksi useat verkossa toimivat suositusjarjestelmat, jotka
ehdottavat kayttdjille tuotteita, joita ndma saattavat haluta ostaa) ja myos markkinoinnissa.

Koneoppimisen menetelmat ovat hyodyllisida havainnointitehtdvien, kuten nakemisen ja tekstin ymmartamisen,
lisdksi my0s kaikissa sellaisissa tehtavissd, joita on vaikea maaritelld ja joita ei voida kuvailla kattavasti symbolisilla
kayttaytymisaannoilla.

On syyta pitda mielessa ero yhtaalta sellaisten koneoppimisen menetelmien, joissa opitaan uusi tehtava, jota ei voida
kuvailla hyvin symbolisesti, ja toisaalta sellaisten (edellisessd jaksossa mainittujen) rationaalisten toimijoiden
oppimisen valilla, jotka mukauttavat kdyttdytymistadn ajan mittaan saavuttaakseen paremmin annetun tavoitteen.
Nama kaksi tekniikkaa saattavat toimia paallekkain tai yhdessa, mutta ne eivat ole valttamatta sama asia.

Robotiikka. Robotiikka voidaan maaritella ”fyysisessa maailmassa toimivaksi tekoalyksi” (tatd kutsutaan myos
kehollistetuksi tekodlyksi). Robotti on fyysinen kone, jonka on selviydyttdva fyysisen maailman dynamiikasta,
epdvarmuudesta ja monitahoisuudesta. Havainnointi-, paattely-, toiminta- ja oppimiskyky sekda kyky olla
vuorovaikutuksessa muiden jarjestelmien kanssa on yleensa integroitu robotiikkajarjestelman hallintarakenteeseen.
Robottien suunnittelussa ja kdytdssa ovat merkittavia tekoalyn lisdksi myds muut alat, kuten koneenrakennus ja
saatoteoria. Esimerkkeja roboteista ovat robottimanipulaattorit, autonomiset ajoneuvot (kuten autot, nelikopterit
[drone], lentavat taksit) ihmisen kaltaiset robotit, robottipdlynimurit jne.

Kaaviossa 2 esitetddn useimmat edelld mainituista tekodlyn osa-alueista seka niiden suhteet. On kuitenkin tarkeaa
huomata, ettd tekodly on paljon monitahoisempi kuin tastd kaaviosta kay ilmi, silla se sisdltdd monia muita osa-
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alueita ja tekniikoista. Kuten edelld todettiin, robotiikassa kdytetdan myos tekniikoita, jotka eivat kuulu tekodlyn
piiriin. Katsomme kuitenkin, ettd tama riittad antamaan hedelmallisen panoksen tekodlya, tekodlyn etiikkaa ja
tekoélypolitiikkaa koskevaan kokemusten jakoon, tietoisuuteen ja keskusteluun, jota on kaytava hyvien erilaisia aloja
ja sidosryhmia edustavassa korkean tason asiantuntijaryhmassa.

Koneoppiminen
Syva- Vahvistus-
oppiminen oppiminen Robotiikka

Pddttely

Haku/ Suunnittelu/
Optim. Vuoronnus
Tietimyksen esitt. o'
ja paittely

Kaavio 2: Yksinkertaistettu yleiskuva tekodlyn osa-alueista ja niiden suhteista.
Sekd koneoppimiseen ettd -pddttelyyn siséiltyy monia muita tekniikoita, ja robotiikka sisdltdé tekodlyn ulkopuolisia tekniikoita.
Tekodly kokonaisuudessaan kuuluu tietojenkdsittelyopin piiriin.

3. Muita merkittavia tekodlyn kasitteita ja kysymyksia

Kapea (tai heikko) ja yleinen (tai vahva) tekodly. Yleisen tekodlyjarjestelman on tarkoitus olla jarjestelm3, joka voi
suorittaa useimmat sellaiset toiminnot, joita ihmiset voivat suorittaa. Kapeat tekoalyjarjestelmat ovat sen sijaan
jarjestelmia, jotka voivat suorittaa yhden tai muutaman rajoitetun tehtdvan. Talld hetkelld kayttoon otetut
tekoélyjarjestelmat ovat esimerkkeja kapeasta tekoalysta. Tekoédlyn alkuaikoina tutkijat kayttivat eri termeja (heikko
ja vahva tekodly). On yha olemassa useita ratkaisemattomia eettisid, tieteellisid ja teknologisia vaikeuksia luoda
valmiudet, jotka tarvittaisiin yleisen tekoadlyn aikaan saamiseksi, kuten yleisjarkeen perustuva paattely, tietoisuus
itsesta ja koneen kyky maaritella oma tarkoituksensa.

Dataa koskevat kysymykset ja vaaristymat. Koska monet tekoalyjarjestelmat, kuten ne, joihin sisdltyy valvotun
koneoppimisen komponentteja, tarvitsevat valtavia maaria dataa toimiakseen hyvin, on tarkeda ymmartaa, miten
data vaikuttaa tekoalyjarjestelman kayttaytymiseen. Jos esimerkiksi koulutusdatassa on vaaristymia eli se ei ole
riittdvan tasapainoista tai kattavaa, tdllaisella datalla koulutettu tekoalyjarjestelma ei pysty yleistimaan kunnolla ja
se saattaa tehda epdoikeudenmukaisia pdatoksia, jotka suosivat ehkd joitakin ryhmid toisten kustannuksella.
Tekoély-yhteiso on viime aikoina pyrkinyt kehittdmaan menetelmis, joilla havaitaan vaaristymat koulutustietueissa ja
myo6s muissa tekoalyjarjestelman osissa ja lievennetdan niita.

Mustan laatikon tekodly ja selitettavyys. Jotkin koneoppimistekniikat ovat hyvin menestyksellisid tarkkuuden
kannalta, mutta on erittdin vaikeaa ymmartdaa, miten ne tekevat paatoksida. Mustan laatikon tekodlyn kasitteella
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viitataan tallaisiin tilanteisiin, joissa tiettyja p&datoksida ei ole mahdollista jaljittda takaisin niiden perusteisiin.
Selitettavyys on yksi tallaisten tekodlyjarjestelmien ominaisuus, joka voi tdmdn sijaan tarjota jonkinlaisen selityksen
niiden toiminnasta.

Tavoitesuuntautunut tekodly. Nykyiset tekodlyjarjestelmat ovat tavoitesuuntautuneita, eli ihminen madrittelee niille
saavutettavan tavoitteen ja ne kayttavat tiettyja tekniikoita timan tavoitteen saavuttamiseksi. Ne eivat madrittele
omia tavoitteitaan. Joillakin tekodlyjarjestelmilld (kuten tiettyihin koneoppimistekniikoihin perustuvilla jarjestelmilla)
voi kuitenkin olla enemman vapautta valita, milla toimintatavalla ne saavuttavat annetun tavoitteen.

4. Tekodlyn paivitetty maaritelma
Ehdotamme, ettd kdytetddn seuraavaa paivitettya tekodlyn maaritelmaa:

"Tekodlyjarjestelméat ovat ihmisten suunnittelemia® ohjelmisto- ja mahdollisesti myés laitteistojirjestelmis, joille
annetaan monitahoinen tavoite ja jotka toimivat fyysisessd tai digitaalisessa ulottuvuudessa havainnoimalla
ymparist6a hankkimalla dataa, tulkitsemalla keratyn jasennellyn tai jasentdamattéman datan, tekemalld paatelmia
tasta datasta johdetusta tietdmyksesta tai kasittelemalld siitda johdettuja tietoja ja tekemalla paatoksen parhaasta
toimesta tai toimista annetun tavoitteen saavuttamiseksi. Tekoalyjarjestelméat voivat joko kdyttda symbolisia
saantoja tai oppia numeerisen mallin, ja ne voivat myds mukauttaa kayttdaytymistaan analysoimalla, miten niiden
aiemmat toimet vaikuttivat ymparistoon.

Tieteenalana tekoalyyn sisdltyy useita l|dhestymistapoja ja tekniikoita, kuten koneoppiminen (josta
syvdoppiminen ja vahvistusoppiminen ovat erityisid esimerkkeja), konepdattely (johon sisdltyy suunnittelu,
vuoronnus, tietamyksen esittdminen ja paattely, haku ja optimointi) ja robotiikka (johon sisaltyy hallinta,
havainnointi, sensorit ja toimilaitteet seka kaikkien muiden tekniikoiden integrointi kyberfyysisiin jarjestelmiin)."

Ehdotamme myos, etta tata asiakirjaa kdytetaan lisatiedon lahteena tdman maaritelman tukemiseksi.

lhmiset suunnittelevat tekoalyjarjestelmia suorasti, mutta he voivat myos kayttaa tekoalytekniikoita niiden suunnittelun
optimointiin.
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