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Tekoaly parantaa
kayttaytymisen
ennustettavuutta

il

Kayttaytymistieteet pyrkivat selittamaan ja ennustamaan kayttaytymista.
Nykyisin kayttaytymisen tutkimuksessa painottuu selittaminen ja
teoreettisten mallien rakentaminen. Ne pohjautuvat paaosin
laboratoriotutkimuksiin ja tilastollisiin menetelmiin. Ongelmana on kuitenkin
se, etteivat niiden tulokset ole helposti sovellettavissa reaalimaailmaan.
Tekoalyn ja aivotutkimuksen kehittyminen on johtanut mielenkiintoisiin
mahdollisuuksiin kayttaytymisen mallintamisessa ja ennustamisessa. Artikkeli
on yhteenveto projektien NeuroService (TEKES) ja Tekoaly viestin
luotettavuuden arvioitsijana (Helsingin Sanomain Saatid) tuloksista.

Klassiset laboratoriokokeet ja kvantitatiiviset
tutkimusmenetelmat

Kun tutkitaan ihmisen kaytosta perinteisilla kvantitatiivisilla menetelmilla, tutkittava ilmio
pyritaan tuomaan esiin mahdollisimman pelkistettyna. Muuttujia karsitaan mahdollisimman
paljon, jolloin parametriavaruuden dimensiosta tulee pieni. Taustalla on usein
nomoteettiseen perusoletukseen, jonka mukaan ihmisaivot kayttavat suurta maaraa hyvin
yksinkertaisia saantdja - ikaan kuin palapelin paloja - joiden avulla ne tulkitsevat
ymparistdoaan. Saantdjen Ioydyttya, monimutkainenkin kayttaytyminen voidaan selittaa
niiden avulla. Nain perinteiset tutkimusasetelmat karsivat pois "ylimaaraiset”
taustamuuttujat ja jattavat jaljelle keskeiset muuttujat, joihin kayttaytyminen oletettavasti
perustuu. Lisaksi tuloksia analysoidaan monesti tilastollisilla lineaarisilla menetelmilla. Tahan
lahestymistapaan liittyy kuitenkin vakavia rajoituksia.

Littean maan harha

Tutkimustulosten sovellettavuuden ongelma korostuu, kun uusia laboratoriokokeita ja
teoreettisia malleja tehdaan entisten, pelkistettyjen kokeiden pohjalta. Tall6in on vaarana
ajautua teoreettiseen umpikujaan ja toistettavuuskriisiin, jolloin havaintoja on yha vaikeampi
yhdistaa todellisen maailman kanssa. Toisin kuin laboratoriokokeet, jotka vastaavat
rajattuihin kysymyksiin vain kourallisella muuttujia, aivot osaavat toimia moniulotteisessa
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ymparistossa. Tasta syntyy jannite tutkimuksellisen kontrollin ja tulosten sovellettavuuden
valilla, kun reaalimaailma ei noudata laboratoriokokeiden lainalaisuuksia ja oletuksia.
Reaalimaailma on yleensa epalineaarinen ja moniulotteinen. Lisaksi se on vahvasti
aikariippuva ja muuttujien valilla on hankalasti ennakoitavia yhteyksia.

Kayttaytymisen tutkimuksessa tulee katsoa syotteen (arsyke) ja vasteen (tulos) valista
kuvausta moniulotteisena prosessina. Jos tutkijan valinnat kutistavat prosessin
parametriavaruutta liikaa, tama voi johtaa ns. littean maan harhaan (eng. flatland fallacy).
Tama helpottaa tutkimuksen tekemista, mutta samalla kadottaa oleellisia muuttujia ja
vuorovaikutuksia, joita ei osata ennakoida. Kuvitellaan, etta tutkija haluaa selvittaa, mitka
tekijat vaikuttavat hyddykkeen X ostamiseen lahikaupasta. Kuluttajan paatokseen vaikuttaa
ainakin tuotteen X hinta, sen saatavuus ja sen tarpeellisuus (3 ulottuvuutta). Toisaalta
paatokseen voi vaikuttaa myos kellonaika, vuodenaika, kuluttajan varallisuus, kilpailevien
tuotteiden tarjonta ja niin edelleen. Eli todellisia ostopaatokseen vaikuttavia tekijoita on
valtavasti ja ne voivat helposti jaada huomaamatta. Kuitenkin perinteinen kuluttajatutkimus
keskittyy yleensa vain muutamaan ostamiseen vaikuttavaan muuttujaan kerrallaan.

Kuvio 1 havainnollistaa ilmiota. Siina esitetaan 1000 kuvitteellisen tuotteen hankintaprosessi,
jossa lopullinen ostopaatos riippuu vain hinnasta, saatavuudesta ja tarpeellisuudesta. Jos
prosessista mitataan vain kaksi ensimmaista muuttujaa, saatavuuden ja hinnan valinen syy-
yhteys on epaselva ja tuloksien tulkinta on hankalaa. Vain mittaamalla kaikki kolme
muuttujaa, tulos on selkea ja paatospinnan kolmiulotteinen muoto tulee esiin. Sama analogia
patee, kun muuttujia on enemman, esim. satoja tai tuhansia.
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Kuvio 1. Havainnekuva ostopaatoksen tekemisesta kuvitteellisessa kolmen muuttujan mallissa.

Pelkistetylld, kahden muuttujan mittauksella (saatavuus ja hinta) alkuperéisen kolmiulotteisen

paatdspinnan muoto jaa epaselvaksi ja tuloksien tulkinta on hankalaa, koska eri lopputulokset

sekoittuvat. Vain kattava mittaus, jossa myos tarpeellisuus on mukana, tuottaa oikean kuvan prosessista.
Historiallisena esimerkkina voidaan mainita nakdaivokuoren neurotieteellinen tutkimus, jossa
rajoituttiin pitkaan arsykkeisiin, jotka sisalsivat erilaisia yksinkertaisia geometrisia kuvioita.
Eldinkokeissa mittauksia tehtiin yleensa kerrallaan yksittaisista hermosoluista. Nain
selvitettiin hyvin nakéaivokuoren toimintamekanismeja. Vahitellen alettiin kayttaa
luonnollisia arsykkeita, kuten videoita ja virtuaaliymparistgja, seka kehittyneempia
mittausmenetelmia (kymmenia tai satoja hermosoluja). Talldin huomattiin, etta vanhat
tulokset eivat yleistyneet ja mallien selitysaste jai alle 20 prosentin. Nakoaistin toimintaa ei
voitukaan selittaa yksinkertaistettujen arsykkeiden ja matalaulotteisten mittausten pohjalta
tehtyjen mallien perusteella. Nykyisin tiedamme, etta aivojen toiminta (nakodaivokuori
mukaan lukien) pohjautuu moniulotteiseen dynaamiseen prosessiin, joka muodostuu
miljardien aivosolujen synkronoidusta aktivaatiosta eraanlaisilla hyperpinnoilla (vrt. kuvan1
paatospinta). Aivojen ja kayttaytymisen toiminnan ymmartamien vaatii moniulotteista
lahestymistapaa.

Tekoaly, luonnolliset arsykkeet ja kayttaytymisen
ennustaminen

Edella mainittuja ongelmia voidaan vahentaa soveltamalla tekoalytutkimuksen menetelmia ja
luonnollisia arsykkeita. Tekoaly on laaja kattotermi menetelmille, joilla pyritaan tuottamaan
alya, kuten loogista paattelya ja luovuutta. Tutkimuspuolella kaytetaan useimmin termia
koneoppiminen, joka kasittaa algoritmeja (esim. neuroverkot) ja kaytantoja (esim.
ristiinvalidointi), joita tekoalyn kehityksessa tarvitaan. Tekoalysovelluksissa tavoitteena on
I6ytaa - yleensa epalineaarinen - malli, joka mukautuu opetusdataan ja osaa tehda tarkkoja

ennusteita.

Littean maan harhaan, perinteisten tutkimusten heikkoon ennustekykyyn ja tulosten
toistettavuuteen on havahduttu etenkin neurotieteissa. Niissa on jo pitkaan hyodynnetty
luonnollisia arsykkeita, koneoppimismalleja seka aivokuvantamismenetelmia (esim.
toiminnallinen magneettikuvaus fMRI), jotka mittaavat arsykkeiden tuottamia aivojen
aktivaatioita. Talloin seka arsykkeet etta vasteet ovat korkeaulotteisia. Vasteet sisaltavat
havaitun kayttaytymisen lisaksi myds ennen paatoksen muodostumista tapahtuvat
aivosignaalit. Esimerkiksi fMRI:n tapauksessa tama voi tarkoittaa esim. 100.000 signaalia
yhden valintatilanteen yhteydessa.

Tuoreet tutkimukset ovat osoittaneet, etta aivosignaaleista mitattua dataa ja
koneoppimismenetelmia yhdistamalla voidaan ennustaa aitoa kulutuskayttaytymista
paremmin kuin perinteisilla kysely ja haastattelumenetelmilla. Kuluttajatutkimus ja
markkinointi odottavat talta neuroennustamismenetelmalta (neuroforecasting) paljon
tulevina vuosina. Esimerkiksi Stanfordin yliopiston tutkimuksessa 30 nuorelle naytettiin
joukkorahoitusmainoksia yksi kerrallaan samalla kun heidan aivoaktivaatioiden muutoksia



mitattiin fMRI:n avulla. Kokeessa nuoret paattivat, rahoittavatko kyseisia
joukkorahoituskampanijoita vai eivat. Joukkorahoitusmainokset olivat aitoja, silla ne julkaistiin
suurelle yleisolle tutkimuksen jalkeen. Kokeen jalkeen osallistujille annettiin rahaa ja
mahdollisuus sijoittaa haluamaansa kohteeseen. limeni, etta niihin
joukkorahoituskampanijoihin sijoitettiin eniten, joiden mainokset aktivoivat henkilon
etuotsalohkon keskialueita ja aivojuoviota. Kun joukkorahoituskampanjat julkaistiin
Internetissa, ilmeni, etta taman pienen ryhman keskimaarainen aivojuovioaktivaatiota
hyoédyntava malli ennusti rahoituskampanjan menestymista todellisilla markkinoilla, mutta
perinteisilla menetelmilla saadut tulokset eivat.

Koneoppimisalgoritmien ja aivotutkimusten kyky ennustaa kayttaytymista perustuu siihen,
etta valtaosa ihmisista kayttaytyy keskiarvon mukaisesti. Tutkimusten seuraava askel olisi
ennusteiden hienosaataminen erilaisten ryhmien mukaan, mutta tama vaatii myos lisaa
dataa. Aivokuvantamisen hyddyntamisen suurimpia esteita ovat sen vaatimat suuret
resurssit, niin taloudelliset kuin osaamiseen liittyvat. Yksinkertaisen kyselylomakkeen
tekeminen ja lahettaminen hoitunee paivassa ja onnistuu jopa taysin ilmaisilla tyokaluilla
(esim. Google Forms), kun taas aivokuvantamisdatan kerays on viikkoja tai jopa kuukausia
kestava prosessi. Toisaalta teknologia kehittyy ja markkinoilla on jo joitakin kotikayttoon
suunniteltuja edistyneita fNIRS- ja EEG-laitteita, joita voisi hyddyntaa datan kerayksessa.

Moniulotteisen datan analyysi on haastavaa

Mita enemman ulottuvuuksia datassa on, sitda hankalampaa sen analyysi on. Tall6in ollaan
helposti tilanteessa, jossa on enemman parametreja kuin naytteita, mika on ongelmallista
perinteisia tilastollisia malleja kaytettaessa. Koneoppimismenetelmat soveltuvat kuitenkin
yleensa hyvin myos korkeaulotteiselle datalle. Niiden algoritmien sisaan rakennetaan
regularisaatiomekanismeja, joilla mallien mukautumiskykya voidaan rajoittaa ja jattaa
huomiotta tarpeettomat ulottuvuudet ja valttaa ylioppiminen. Mallien keskeiset parametrit
saadetaan ristiinvalidoinnilla ja nain maksimoidaan mallin ennustamiskyky. Toisaalta
moniulotteista datan analyysi ei aina vaadi monimutkaisia menetelmia, mikali ongelmaa
lahestyy eri tavalla. Esimerkiksi neurotieteen puolella suositussa ns. esittavassa
similariteettianalyysissa (eng. representational similarity analysis) voidaan kayttaa
perinteista korrelaatiota ja vertailla vasteiden samankaltaisuutta. Tallin ei tarvitse
ymmartaa moniulotteisia vasteita itsessaan, vaan sen sijaan keskitytaan vasteiden valisiin
suhteisiin ja hypoteesien testaamiseen niiden kautta.

Resepti kohti parempia ja toistettavia tutkimuksia

Oikein kaytettyna naturalistiset koeasetelmat ja perinteiset, tiukasti kontrolloidut
laboratoriokokeet taydentavat toisiaan. Perinteiset kokeet ovat tarkeita
kayttaytymisilmididen yksityiskohtien ja niiden suurempiin kokonaisuuksiin liittyvien
reunaehtojen kartoittamisessa. Usein ongelman rajaaminen on myds kaytanndssa
valttamatonta esimerkiksi riittavan suuren otoskoon saamiseksi. Kokeita suunniteltaessa on
kuitenkin jatkuvasti pidettava mielessa tulosten yleistyminen todelliseen maailmaan.



Voimme tiivistaa ajatuksemme muutamaksi yleisohjeeksi, jotka kannattaa huomioida
tutkimuksia suunniteltaessa ja toteuttaessa [mukaillen Jolly & Chang, 2019, Koul et al. 2018 ja
Nastase et al. 2020]:

1. Hypoteesit kannattaa tehda reaalimaailman nakdkulmasta, eli pohtia ilmioita ja
kayttaytymista, joka tapahtuu luonnollisessa ymparistossa.

2. Data-avaruutta ei pitaisi rajoittaa voimakkaasti etukateen, eli datan kerays pitaisi
toteuttaa aina mahdollisimman lahella aitoa ymparistoa/ilmiota ja datan kerayksen on
oltava kattavaa; mieluummin liikaa dataa, kuin liilan vahan. Koeasetelmaa kannattaa
manipuloida vain silta osin, kun se on ekologisesta nakokulmasta realistista ja noudattaa
tutkitun ilmidn luonnollisia rajoituksia.

3. Kehitettyjen laskennallisten mallien yleistyvyys kannattaa aina testata datalla, joka ei ole
ollut mukana mallin kehityksessa. Tama on paras tapa varmistaa, etta malli ei ole liian
vksinkertainen tai tarpeettoman monimutkainen.

4. Tilastollisissa analyyseissa kannattaa suosia moderneja, bayesilaisia menetelmia, joissa
yhdistyvat tilastotieteen ja koneoppimisen parhaat puolet, eli todennakoisyyslaskenta
jamallien hyva yleistettavyys.
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