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Tekodalyn kayttd astronomiassa kasvaa vuosi vuodelta. Erilaista dataa kertyy paiva paivalta
enemman ja enemman. Datan hyddyntamiseksi, tutkijat ovat valjastaneet modernin ajan

kehittyneimman asian, tekoalyn. Maailmankaikkeuden tutkimisesta saatua dataa tutkitaan
entista tarkemmilla, nopeammilla sek& monimutkaisimmilla tekoélyalgoritmeilla.

Tassa opinnaytetydssa perehdyttiin tekoalyyn, tahtitieteeseen seka naiden kahden yhtalai-
syyksiin. Tavoitteena oli selvittaa, miten tekoélyd on kaytetty ja kaytetddn modernin ajan
téhtitieteessa. Tutkimuksesta rajattiin pois tekodlyn esimerkkikayttétarkoitukset, jotka eivat
koskeneet tahtitiedetta. Tutkimus toteutettiin kayttdmalla lahteita, jotka eivat menneet sy-
valle esimerkiksi fysiikan saloihin.

Teoriaosuudessa kasiteltiin tekoalyn seka sen osa- alueiden toimintaa. Osuus jaoteltiin jo-
kaisen osa- alueen omiin alalukuihin. Tekodalya kasittelevassa luvussa tekoalysta avattiin
yleisia termeja, sekéd sen kayttétarkoituksia. Lyhykaisyydessaan tekodaly on ihmisalyn sekéa
kayttaytymisen simulointia tietokoneohjelman avulla. Téhtitieteen osalta tutkimuksessa ker-
rottiin sen yleisista termeisté seka historiasta. Tutkimuksessa avattiin historiaa alkaen
1500- luvulta, paattyen modernin ajan avaruuskilpailuun kylméan sodan loppuun asti.

Tutkimuksessa kasiteltiin tekodlyn kayttoa tahtitieteessa esimerkkitapausten avulla. Lu-
vussa kolme tutustuttiin Nasan tekoalyn kayttéon, sekéd maailman yli- opistojen valmista-
miin tekodly algoritmeihin, joita kaytetdan tahtitieteessa.

Tutkimus toteutettiin kvalitatiivisena tutkimuksena. Lahteista varmistettiin niiden luotetta-
vuus tekijan taustatietojen tutkimisella seka heiddn ammattitaitonsa varmistamisella.

Tutkimuksen tuloksena tekoalyn kaytto tahtitieteessa on kasvamassa. Yha useampi yritys,
avaruushallinto tai hallitus haluaa valjastaa tekodlyn tuomat hyddyt itselleen maailmankaik-
keuden tutkimisessa.

Asiasanat
Tekodly, tahtitiede, astronomia, koneoppiminen, syvaoppiminen, neuroverkot
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1 Johdanto

Tekoalyn kaytto tahtitieteen saralla ulottaa juurensa 1980- luvulle. Siita lahtien moderneja
tekodlyalgoritmeja seké supertietokoneita on valjastettu maailmankaikkeuden tutkimiseen.

Tassa opinnaytetydssa perehdytaan seka tekoalyn, etta tahtitieteen saloihin.

Ajatus opinnaytetydhodn pohjautuu jo pitkdén kestaneeseen henkilékohtaiseen mielenkiin-
toon tahtitieteen saralla, joten ajatus tahtitieteen seka ohjelmistotuotannon yhdistamisesta
tuntui siis itsestaanselvyydeltd. Opinnaytetyon tarkoituksena on tuoda lukijalle selva kuva
seka tekodlysta, etta tahtitieteesta. Olen jakanut kyseiset aiheet erillisiin lukuihinsa ja lo-
puksi yhdistan kyseiset aiheet kertomalla esimerkkikayttdtarkoituksia tekoalyn kaytosta
tahtitieteessa.

Aikaisempia tutkimuksia aiheesta oli yllattavan vaikeaa I6ytaa. Tekoalyn kaytosta tahtitie-
teessa ei itsessaén ole tehty useampia artikkeleita tai tutkimuksia, vaan aihetta kasittele-
vat tutkimukset ovat ottaneet aiheen kasittelyyn vain noin yhden tai kahden luvun verran.
Yksi hyva aiempi tutkimus itse tekoalyn kaytosta tahtitieteessa on Devinney, Préa, Guinan
sekd DeGeorgen tutkimus Artificial Intelligence in Astronomy. Kyseinen tutkimus on vuo-
delta 2010 ja se kasittelee esimerkkien avulla tekoalyn kayttétarkoituksia tahtitieteessa.
Kyseinen tutkimus on kirjoitettu tieteellisen néakdkulman kautta, joten se pitaa sisallaan

paljon kaavioita ynna muuta.

Opinnaytetyon sisallén olen rajannut tahtitieteeseen ja tekoalyyn seka tekoalyn osa- aluei-
siin. Kasittelen kutakin aihetta omissa luvuissaan ja mahdollisimman lukijaystavallisesti.
Tavoitteenani on herattaa lukijassa mielenkiinto kyseiseen aiheeseen naiden lukujen
avulla ja tutkimuksen lopuksi tuoda esille esimerkkitapauksia tekoéalyn seka sen osa- alu-
eiden kaytosta tahtitieteessa. Opinnaytetydn tavoitteet, rajaukset seka ongelmakohdat on

kerrottu luvussa 3.1.



2 Tekoaly

” Artificial intelligence would be the ultimate version of Google. The ultimate search engine

that would understand everything on the web” — Larry Page, co-founder of Google Inc.

Seuraava luku kasittelee tekodlya, selvittden mita kasite pitaé sisalladn ja miten sita sovel-
letaan erilaisiin kayttotarkoituksiin. Luvun on tarkoitus luoda lukijalle selva kuva tekoalysta,

sen osa- alueista seka sen kayttotarkoituksista.

Tekoaly on yksinkertaisuudessaan ihmisalyn simulointia, jonka suorittavat joko yksittainen
tietokone, tai tietokoneohjelma. Tekodly suorittaa useimmiten tehtavid, mitka ihmiset ovat
maaritelleet kiinnostaviksi, hyodyllisiksi seka vaikeiksi suorittaa. (Overton 2018, luku 1)
Esimerkkeja tekoalyn kaytdista 16ytyy muun muassa puheen seka kuvantunnistuksesta.
Tekodly itsessaan vaatii vankan pohjan seka tietokoneen fyysiselta, etta ohjelmapuolelta
luodakseen seka oppiakseen koneoppimisalgoritmeja. (Burns, 2021)

Tekoalyn nykyaikainen muoto toimii kayttamalla tietokonemalleja alykkaan kayttaytymisen
simuloimiseksi. Tekoaly voi esimerkiksi edistaa talouskasvua automatisoimalla tyévoimaa,
parantamalla tehokkuutta seka muotoutumalla tuote- tai palvelu innovaatioiden lahteeksi.
(Overton 2018, luku 1)

Termina ‘tekoaly’ yhdistaa kaikki tekniikat, jotka sallivat tietokoneet imitoimaan ja jaljittele-
maan ihmisalya. Esimerkkina tésta toimivat tietokoneet, jotka analysoivat dataa tai itses-
taan ajavien autojen teknologiat. Suurimmaksi osaksi tekoalyjen takana ovat ihmiset. Ih-
miset kouluttavat tekoalyn toimimaan haluamallaan tavalla, useasti kirjoittamalla monimut-
kaista ohjelmointikoodia. (ESA, 2021) Mikaan ohjelmointikieli tosin ei ole synonyymi teko-
alylle. Kaytetyimpia ohjelmointikielia tekoalyn luomisessa on Python, R seka Java. (Burns,
2021)

Tekoalyn suurimpia edistysaskeleita on havaittu kahdella laajalla alueella: havainnollista-
minen seka kognitio. Jalkimmaisessa luokassa itse kaytannon edistysaskelia on havaittu
puheentunnistamiseen liittyen. Puheentunnistus on kaukana taydellisestd, mutta monet
miljoonat ihmiset jo sita kayttavat. Hyvia esimerkkeja puheentunnistus ohjelmista on Ap-
plen Siri, Amazonin Alexa, seka Google assistant. (Harvard Business Review Press 2019,
luku 1.1)



Tekoalyn yksi yksinkertaisimmista rakentamisvaihtoehdoista on valita minimi tarvittavat
teknologiat. Nailla teknologioilla pyritdan kertomaan kohteena olevan tekoalyn nk. "Datata-
rina”. Jokaisessa tarinassa tekoalyn on pystyttava analysoimaan ohjelmaan tuleva syote,
tehtava paatelmé, seka tuottaa ratkaisu tai vastaus ongelmaan. Tata kutsutaan englan-
niksi termilla "Assess-infer-respond taxonomy”. (Overton 2018, luku 5)

Kuvassa 1 nékyy nk. "tekoalyn jaksollinen jarjestelma”. Talla kuvalla pyritdan avaamaan
termin "Assess-infer-respond” tarkoitusta- Kyseinen kuva kasittelee mielestani mainiosti
tekodlyn rakentamiseen tarvittavia osa-alueita, sekd myos itse tekodlyn kayttétarkoituksia.
(Overton 2018, luku 5)
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Kuva 1. Tekodlyn jaksollinen jarjestelma

Tekoaly tarvitsee "Datasettejé” toimiakseen seka oppiakseen. Datasetit ovat esimerkiksi
suuria maaria digitaalisessa muodossa olevia kuvia, joita tekoalyohjelma analysoi yhtendi-
syyksien sek& muotojen Ioytamiseksi. Naiden avulla ohjelma siten pystyy analysoimaan
paremmin seuraavaa kuvaa. Tama myads toistuu tarvittavan monta kertaa, kunnes ohjel-

masta saadaan tulos, joka vastaa ihmisen analysointia. (Burns, 2021)



2.1 Koneoppiminen

” A breakthrough in machine learning would be worth ten Microsofts.” — Bill Gates

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue. Se koostuu suurimmaksi osaksi laajalti kaytetyista
algoritmeista sek& muista tyokaluista, jotka mahdollistavat tietokoneen oppimisen datasta.
Taman avulla kyseinen tietokone pystyy arvioimaan seké kategorisoimaan esimerkiksi tai-
vaankappaleita monta kertaa nopeammin, mité tavallinen ihminen pystyisi. Koneoppimista
kaytetaan laajalti teknologiayhtididen parissa, esimerkiksi kasvojentunnistusohjelmien luo-
misessa tai arvioimaan mita elokuvia ihmiset haluavat katsoa. (Shekhtman, 2019).

Tekodly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 2. Tekoadlyn padkomponentit

Kuvassa 2 on hyvin yksinkertaisesti avattu korkean tason katsaus tekoalyn paakom-
ponentteihin. Kuva osoittaa hyvin, kuinka tekoalyn paéakomponentit liittyvat toinen toi-
seensa. Koko alueen kattaa itse tekodly, joka pitéé sisallaén kattavan valikoiman teorioita
seka tekniikoita, tAman jalkeen se jaetaan kahteen paaluokkaan: koneoppiminen seka sy-

vaoppiminen. (Taulli 2019, luku 1)



ML Kasvojen tunnistaminen Ennakoi laitevian Ennakoi tautien todennakdisyyden
“ Paattelee turhautumisen Aikatauluttaa huollon Etsii mahdollisen hoitotoimenpiteen
ML  Dokumenttien tiivistaminen Oppii tunnistamaan virheita Ennakoi jarjestelman suorituskyvyn
Dokumenttien jarjestdminen Paattelee piilevia virheita Suunnittelee jarjestelman, joka vas-

tirkeyden mukaan taa suorituskyky tavoitteita

Kuva 3. Malli tekoélyn ja koneoppimisen yhteyksista

Kuva 3 kasittelee mainiosti tekoalyn ja koneoppimisen yhteyksia. Kuvassa nahdaan, miten
koneoppiminen huomaa ongelman esimerkiksi tuotantolaitteessa. Taman jalkeen tekoaly
varaa esimerkiksi huoltoajan automaattisesti kyseiselle laitteelle, ilman ihmisen véliintuloa.
(Overton 2018, luku 1)

Koneoppimista ymmarrettaesséa on tarkeaa, ettéd se edustaa taysin erityyppista lahesty-
mistapaa ohjelmistojen luomiseen. Hyvana esimerkkina toimii seuraava: Kone oppii esi-
merkeistd, eiké se ole nimenomaisesti ohjelmoitu vain yhta tiettyd lopputulosta varten.
Tama on iso seka tarkea ero aikaisempaan kaytantton. Viimeisen 50 vuoden aikana oh-
jelmistokehityksen seka itse tietotekniikan kehitys, on keskittynyt tarkasti jo olemassa ole-
van tiedon sekd menettelytapojen luokitteluun seka niiden sisallyttaminen tietotekniikassa

kaytettaviin laitteisiin. (Harvard Business Review Press 2019, luku 1.1)

Viime vuosina koneoppimiseen liittyvissa algoritmeissa eniten onnistumisia on huomattu
yhdessa kategoriassa, valvotuissa oppimisjarjestelmissa. Kyseisissa jarjestelmissa ko-
neelle annetaan monta esimerkkia oikeasta ratkaisusta tiettyyn ongelmaan. Suurimmassa
osassa ajasta tdhan prosessiin kuuluu kartoittaminen isosta joukosta kayttajasyotteita, X,
tulosteeseen, Y. Nama syottteet voivat esimerkiksi olla kuvia erilaisista eldimista ja oikeat
tulosteet voivat olla esimerkiksi otsikoita kyseisille elaimille. Tatd samaa metodia voidaan
kayttaa esimerkiksi aaniaalloille. Syotteet voivat olla &aninauhoitteita ja tulosteet siten sa-

noja kuten: "Kylla”, "Ei”, "Hei”. (Harvard Business Review Press 2019, luku 1.1)



Koneoppimisen kayttotarkoituksiin kuuluu esimerkiksi ennakoiva huolto. Talla tarkoitetaan
esimerkiksi sensoreiden monitoroimista itse laitteen kayttdvian takia. Tama auttaa vahen-
tamaan kustannuksia seka alentaa aikamaaraa, minka aikana laite on kayttokelvoton.
(Taulli 2019, luku 3) Aikaisemmin kerrottu havainnollistaminen sek& kognitio kattavat jo
laajan kasitteen koneoppimisen mahdollisuuksista, itse ajavasta autoista myynnin ennus-

tamiseen. (Harvard Business Review Press 2019, luku 1)

Yksi piileva kayttttarkoitus on asiakaskokemus. Nykyaikana asiakkaat haluavat erittéain
personoidun kayttdjakokemuksen. Koneoppimisen avulla yritys voi paasta kiinni dataan,
joka antaa sille ymmarrysta oppiakseen mika myyntitapa toimii ja mika ei. Tasta hyvana
esimerkkina toimii yhdysvaltalainen paivittaistavaroiden vahittaiskauppayritys, Kroger.
Kroger piti koneoppimista niin tarkedna, etta se osti datan hallintaan erikoistuneen yrityk-
sen nimelta 84.51°. Kayttotarkoituksen esimerkkina toimii hyvin seuraava: Monissa kau-
poissaan Krogerilla oli avokadoja massamyyntina ja vain osassa myymaldista oli avoka-
doja neljan pakkauksissa. Alkuperaisena viisautena toimi, etta neljan pakkaukset on pois-
tettava myynnista kokonsa vuoksi. Tosin, kun kyseiseen ongelmaan kaytettiin koneoppi-
mista, saatiinkin selville, etta aikaisempi ratkaisu oli vaarin koska neljan avokadon pak-
kaukset houkuttelivat paljon uusia asiakkaita, kuten milleniaaleja sek& verkkokauppa asi-
akkaita. (Taulli 2019, luku 3)

Koneoppimisen jo huomattavan pitk& olemassaolo on tuonut sille myds useita kayttotar-
koituksia. Esimerkiksi yritykset ovat saaneet hyvia esimerkkeja koneoppimisen tarjoamista
hyodyistd. Kuvassa 4 esitellddn yksinkertaisesti niistd monia. (Taulli 2019, luku 3)
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dian tunneanalyysi
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Chattibotti
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Kuva 4. Koneoppimisen kayttdtarkoituksia. (Taull 2019, luku 3)



Taullin (2019, luku 3) mukaan koneoppimismallin kayttamisessa ongelmaan on viisi
vaihetta.

Vaihe #1- Datan jarjestys

- Tietojen lajittelu. Onko tiedot jo valmiiksi jarjestelty. TAma voi hyvinkin vaaristaa
mallin tuottamia tuloksia, tAman takia on hyva satunnaistaa kaytettavan datan
jarjestys.

Vaihe #2- Mallin valitseminen

- Seuraavaksi on valittava kaytettava koneoppimisalgoritmi. Tama on suoraan
sanottuna arvaus, johon siséltyy paljon yritysta ja erehdysta.

Vaihe #3- Mallin kouluttaminen

- Mallin kouluttamiseen kaytettdva data koostuu noin 70% kyseisesta datasetista ja
sitd kaytetaan algoritmin suhteiden luomiseen (ks. kuva 4). Esimerkkina voi kayttaa
lineaarista regressioalgoritmia jolla on seuraavanlainen formaatti:

o y=m*x+b

Koulutusvaiheessa jarjestelma saa koneoppimismallin avulla arvot muuttujille m
seka b.

Vaihe #4- Mallin arviointi

- Neljannessa vaiheessa kootaan yhteen testauksessa kaytettdva data. TAma data
koostuu jaljella olevasta 30% datasetista. Sen tulisi edustaa koulutuksessa
kaytetysta datassa esiintyvia alueita seka tietoja. Testidatan avulla saadaan
selville, onko ongelmassa kaytettava algoritmi tarpeeksi tarkka.

Vaihe #5- Mallin hienosaato

- Tassa vaiheessa voidaan hienosaataa mallissa kaytettavid parametreja. Taméan
avulla voidaan my6s havaita, jos mallista saadaan tarkempia tuloksia.



2.2 Syvaoppiminen

” World'’s first trillionaire’s are going to come from somebody who masters Al and all its

derivatives, and applies it in ways we never thought of” — Mark Cuban

Syvaoppimisessa kaytetaan algoritmeja, jotka perustuvat tiedonlaskennassa kaytettavien
elementtien yhdistamiseen. Yksi olennaisimmista syvaoppimisessa kaytettavista
yksikdista on keinotekoinen neuroni (eng. Artificial neuron), jokseenkin kyseiseen termiin
referoidaan yleensa kayttden termid neuroni. Keinotekoinen neuroni on saanut

inspiraationsa ihmisaivoissa esiintyvista neuroneista. (Glassner 2021, luku 3)

Keinotekoinen neuroni muistuttaa ihmisaivojen neuroneita muutamalla osa- alueella:

- Itse neuroneiden lukumaara

- Topologia, keinotekoisissa neuroverkoissa kerrokset lasketaan tietyssa
jarjestyksessa. Kun taas biologiset neuronit voivat kayttaytya asynkronisesti.
Tiedonsiirron nopeus

Oppimiskayra

(Szablowski, 2020)

Inputs gWei‘qhts The sum ;Activation[unction§ Outputs

Kuva 5. McCulloch- Pitts neuronin malli.

Kuvassa 5 on kuvattu McCulloch- Pitts neuronin malli. Keinotekoinen neuroni mallinne-

taan matemaattisen funktion avulla. (Szablowski 2020)



Keinotekoisen ja biologisen neuronin samankaltaisuutta l10ytyy vain yleisessa mielessa.
Suurin piirtein kaikki sen yksityiskohdat menetetaan kehityksen my6t&, mutta siitd myos
jaa piirteitd, jotka muistuttavat alkuperéisestda. TAma on tosin luonut hAmmennysta, erito-
ten median osalta. Media kayttaa usein termia "Elektroniset aivot” (eng. Electronic Brain),
josta on vain pieni askel kirjoittaa tekoalyn vallankumouksesta ja maailmanvalloituksesta.
Tosiasiassa, ammattilaiset suosivat neuroneista termia "Yksikk6” (eng. Unit), suurimmaksi

osaksi keinotekoisten neuronien yksinkertaistamisen takia. (Glassner 2021, luku 3)

Syvaoppimis- algoritmien hyotyja on monia. Hyodyllisimpiin lukeutuu mm.

- Itse algoritmin jatkuva kehitys syttettavan datan avulla.

- Algoritmi yrittda tutkia kaikkea mahdollista suurestakin datasetista.

- Ensimmaiseen kohtaan liittyen, syvaoppimis- algoritmin oppimismahdollisuudet
ovat suhteutettavissa syotetyn datan maaraén. Tasta johtuen algoritmin suoritus-
kyky nousee sitd mukaa, miten paljon dataa algoritmiin syotetaan.

(Di, Bhardwaj & Wei 2018, luku 2)

Syvaoppiminen

Koneoppiminen

Suorituskyky

v

Datan maara

Kuva 6. Algoritmin skaalautuvuus datan méaéraan suhteutettuna.

Kuvassa 6 avataan visuaalisesti ylemman luettelon viimeista vaittamaéa. Kuvassa on kay-
tetty syvaoppimis- algoritmin vertailuna perinteistéa koneoppimis- algoritmin oppimis-
kayradd. Kuvassa nahdaan erittéin selvasti syvaoppimis- algoritmien suorituskykymahdolli-

suudet suhteutettuna sy6tetyn datan maaraan. (Di, Bhardwaj & Wei 2018, luku 2
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Kuvassa 7 demonstroidaan eri koneoppimis- arkkitehtuurien rakennetta erittain yksinker-
taisella ja selkeasti ymmarrettavalla tavalla. Kuvasta voi selvasti nahda, miten syvaoppimi-
sen arkkitehtuuri pitaa sisallaan paljon enemman kerroksia, kuin matala arkkitehtuuri. (Di,
Bhardwaj & Wei 2018, luku 2).

Syotekerros  Piilevé kerros Tuloste

Matala O ,. By g

N

Syodtekerros  Piileva kerros  Piileva kerros  Piileva kerros Tuloste

Syva

Kuva 7. Koneoppimis- arkkitehtuurien rakenne.

2.3 Neuroverkot

” Emotions are enmeshed in the neural networks of reason. “— Antonio Damasio

Neuroverkot ovat yksinkertaisuudessaan rakennettu keinotekoisista neuroneista (ks. Osa
2.2). Konvoluutioneuroverkko (eng. Convolutional neural network) on monikerroksinen ja
yksi monista neuroverkkotyypeista. Se on suunniteltu tunnistamaan tiettyja muotoja seka
kuvioita suoraan kuvadatasta, sekd se on myds suunniteltu toimimaan minimaalisella pro-

sessoinnilla. (Mohit, Rezaul, Pradeep, Karim & Pujari 2018, luku 1)
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Kuva 8. Neuroverkko

Kuvassa 8 on kuvattu nk. Neuroverkko. Se koostuu keinotekoisista neuroneista, jotka ovat
linkitetty yhteen. Kuvan jokainen neuroni saa syotteena tietyn muuttujan toiselta neuro-
nilta. (Glassner 2021, luku 3)

Kuva 8 ei tosin pida sisallaan ilmeista rakennetta. Syvaoppimisen yksi avaintekijoista on
neuronien jarjestaminen kerroksittain. Yleisesti aikaisemman lauseen perussaanténa on
toiminut, ettd jokainen kerros saa syotteen edellisen kerroksen tuloksesta. (Glassner
2021, luku 3)

Tama jarjestelma sallii kayttajan prosessoida dataa vaiheittain, jossa jokainen keinotekoi-
nen neuroni rakentaa datajarjestelmaa eteenpain siitd, mihin edellinen neuroni jai. Sy-
vaoppimis algoritmit ovat todistaneet suoriutuvansa paremmin ymparistdssa, jossa niiden
taytyy louhia (eng. Extracting) globaaleja suhteita ja kuvioita dataseteista. (Di, Bhardwaj &
Wej 2018, luku 2)
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3 Tekoalyn kaytt6 astronomiassa

Seuraava luku kasittelee tekodlya seka sen muiden osa-alueiden kayttéa nykyaikaisessa,

sekéa historiallisessa tahtitieteessa.

Tahtitiede itsessdén on tdynna dataa. Tata dataa on keratty monta vuosisataa ja keréataén
edelleen. Keraystapoihin kuuluu mm. teleskooppeja, fotonihiukkasten seka partikkelien
tunnistimia. Suurin osa tasta datasta saadaan elektromagneettisena sateilyna, jota on ih-
missiiman mahdoton muodostaa luettavaksi dataksi. Tassa kohtaa tekoélyn kaytto tulee
esiin. Tekoalya kaytetdan ns. ’kdantdmaan” saatu data sellaiseen muotoon, etta sita voi-
daan lukea. Tekodlyn tehtavia ovat esimerkiksi matemaattisten yhtéldiden laskeminen ja
tulosten muodostaminen luettavaksi dataksi, jotta se tukisi havaitun datan analyysia.

Tekoalyn sek&a koneoppimisen integrointi astronomiaan on liitetty useaan otteeseen tieto-
koneiden komponenttien kehityksen tasoon. 1980—-1990 luvulla ndytdnohjainten (eng.
Graphics processing unit) kehitys vaikutti tdéh&n paljon. Naytonohjaimet ovat edullinen ja
tehokas tapa lisété laskentatehoa, ja sitd myota tehostaa tekoalyn oppimista seké suori-
tuskykya. (Fluke & Jacobs, 2019)

Tahtitieteessa termi VO, eli virtuaalinen observaatio (eng. Virtual Observatory)

on tutkijoiden vastaus ongelmiin, jotka nousevat esiin isojen ja kalliiden datasettien
kanssa. (Datasetit, ks. Luku 2). Virtuaalinen observatorio on konsepti, jolla tutkijat yrittavat
vastata aikaisemmin mainittuun ongelmaan. VO on lyhykaisyydessaan avoin, verk-
koselaimeen perustuva seké jaettu tutkimusymparist6 tahtitieteilijdille. (Djorgovski 2005,

sivu 2).

Discovery tools

Analysis tools

Gateway

Data Archives

Kuva 11. Virtuaalisen observatorion arkkitehtuuri.
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Kuvassa 11 havainnollistetaan konseptimuotoinen virtuaalisen observatorion arkkitehtuuri.
Kayttajan olisi tarkoitus pystya loytaméaan hanen kaytettavissaan olevat tiedot. Nama tie-
dot sijaitsevat yleisesti hajautetuissa data- arkistoissa. Kayttajan pitda pystya yhdistamaan
haettu data ja ohjaa saatu tulos tietojen analysointi- ja etsintatydkalujen joukkoon. (Djor-
govski 2005, sivu 2)

3.1 Tavoite, ongelmat seké kehittamistehtavat

Opinnaytetyon tavoitteena on saada tekodlysta tai tahtitieteesta kiinnostunut henkild ym-
martamaan tekoalyn, sekd sen osa- alueiden tarkeyden tahtitieteen kehityksesséa seka tu-
levaisuudessa. Opinnaytetyd on kirjoitettu mahdollisimman selkeasti, seké kaikki mahdolli-
set yksityiskohdat on pyritty kertomaan mahdollisimman laajasti.

Opinnaytety® voisi mielestani toimia apuvalineena esimerkiksi tekoalysta kiinnostuneelle.

Opinnaytetyodn luku 2 kasittelee laajasti tekoalyn teoriaa seké sen osa- alueita.

Tutkimuskysymyksiéa:

- Miten tekoalya voi hytdyntaa rakentavasti tahtitieteessa?
- Kuinka paljon tekodly ja sen osa- alueet ovat jo vaikuttaneet tahtitieteeseen?
- Mitk& ovat suurimmat tekodlyn kayttotarkoitukset tahtitieteessa?

3.2 Menetelméavalintoja

Opinnaytety® on toteutettu tutkimalla eri tietokanta- alustoja verkossa. Tietokantoja, joita
olen kayttanyt ovat HHFinna, Google Scholar, Keravan kaupunginkirjasto seka Web of
Science. Opinnaytetyd on toteutettu tutkimalla seka lukemalla aiheesta l6ytyvia artikke-

leita, tutkimuksia seka kirjoja.

Aloitin tutkimuksen etsimalla verkosta aiheeseen liittyvia dokumentteja. Léydetyista doku-
menteista luin abstraktit, jonka jalkeen kirjoitin ylos relevantit avainsanat. Taman jalkeen,
l&hdin etsim&an dokumenteista osia kyseisia avainsanoja kayttden. Tiedonetsimisen jal-
keen, ryhdyin kirjoittamaan uutisartikkeleista noin neljan sivun mittaista tiivistelmaa, jonka
jaoin kahteen eri lukuun. Uutisartikkeleiden kirjoittamisen jalkeen, ryhdyin kirjoittamaan
teoriaosuutta, joka kasittelee tekodalya seka sen osa- alueita. Teoriaosuuden kirjoittamisen
jalkeen kirjoitin tahtitieteen historiasta seké oleellisista teknologioista, jotka koskevat seka
tahtitiedettd, ettd tekoalyd. Paadyin tutkimustyyppiseen opinnaytetython, koska olen jo

valmiiksi aiemmin ollut erittain kiinnostunut seka tekoalysta, etta tahtitieteesta.

Opinnaytetyon aihetta etsiesséani, paadyin miettimé&an miten voisin ndma kaksi aihetta yh-
distdd. Lyhyen tutkimuksen jalkeen huomasin, ettd kyseisesté aiheesta on jo tutkimuksia

seka aihe itsessdan voisi olla erittdin mielenkiintoinen kirjoittaa.
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3.3 Tahtitieteen historia

” | don'’t think the human race will survive the next 1 000 years, unless we spread into

space... But I'm an optimist. We will reach out to the stars.” — Stephen Hawking

Tahtitieteen historia ulottuu pitkalle. Noin 400 vuotta sitten Galileo Galilei 16ysi kaukoput-
kensa avulla Jupiterin nelja kuuta. (Lang 2018, luku 1). Galileon yksiin tarkeimpiin |0ydok-
siin kuuluu myo6s planeettojen likkuminen auringon ymparilla. Galileo sek& Johannes Kep-
ler ymmarsivat, ettd planeettojen kiertoradat eivét liiku auringon ympaérilla taydellisessa
ympyrassa. (Lang 2018, luku 1)

Kuvassa 9 havainnollistetaan aikaisempaa Galileo Galilein sek& Johannes Keplerin teo-
riaa, planeettojen kiertorataan sekéa aurinkokuntamme liikkkumiseen ulkoavaruudessa.
(Siegel 2018)

Kuva 9. Aurinkokuntamme liikkumisen havainnollistaminen.

1600- luvulla syntynyt Isaac Newton kuuluu yksiin tunnetuimpiin sek& parhaimpiin tahtitie-
teilijéinin. Newton muun muassa rakensi ensimmaisen heijastavan teleskoopin (eng. Ref-
lecting telescope), jonka avulla hén tarkasteli jo Galileo Galilein I0ytami& Jupiterin kuita,
seka Venuksen vaiheita (ks. Kuva 10) (Lang 2018, luku 2). Kyseista teknologiaa kayte-

taan yha nykyaikaisissa maapallon kiertorataa kiertavissa teleskoopeissa.
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FIVE PHASES OF VENUS

(

1910 SEPT 27 1910 JUNE 10 1927 OCT 24
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1919 SEPT 25 1964 JUNE 19

Kuva 10. Venuksen vaiheet.

Kuvassa 10 on kuvastettu luvussa 3.1 kerrotut Venuksen vaiheet. Kuun tavoin, Venus kay
l&pi vaiheita, joissa se himmenee auringon varjoon. Galileon seka Keplerin planeettojen
kiertoratateorian tukemana, Venus kiertda aurinkoa nk. "soikealla” kiertoradalla. Tama
mahdollistaa Venuksen l&hestymisen omaa planeettaamme, n. 46.1 miljoonan kilometrin
paahan. Tasta johtuen, Maaliskuun 25 paiva Venus ndkyy planeetallamme aamutéhtena.
(NASA, 2017)

Aikaisemmassa vaiheessa kuvailtu Isaac Newtonin kehittdma heijastava teleskooppi on
kaytossa tallakin hetkelld Hubble- avaruusteleskoopissa. Hubble on nimetty tunnetun téah-
titieteilijan, Edwin Hubblen mukaan. Kyseinen teleskooppi laukaistiin planeettamme kierto-
radalle, 600 kilometrin korkeuteen vuonna 1990, avaruussukkula Discoveryn mukana.
(Holt 2011, luku 12).
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Modernin ajan tahtitiede

Monelle jo sana tahtitiede saattaa tarkoittaa kuulentoja seka itse avaruutta. Seuraavassa
luvussa kasittelen modernin ajan avaruuden valloittamista, sek& miten se on vaikuttanut

jokapaivaiseen elamaamme.

Nykyhistorian aikainen avaruuden valloittaminen on saanut alkunsa jo 1930- luvulla. Silloi-
sen Natsi- Saksan raketti- insind0rit kehittivat V-2 raketin, jota kaytettiin Isoa- Britanniaa
vastaan keskipitkan kantaman ohjusaseena (Karttunen 2009, luku 4).

Ohjusaseen kehittdjana toimi Wernher von Braun. Braun loikkasi Yhdysvaltoihin noin
vuonna 1943, jonka jalkeen han jatkoi rakettien kehittdmista V-2 raketin pohjalta. (Karttu-
nen 2009, luku 3).

1960- luvulla tapahtunut avaruuskilpa Yhdysvaltojen seka silloisen Neuvostoliiton valilla
antoi lisavauhtia nykyaikaisen tahtitieteen kehitykselle. Neuvostoliitto oli ensimmainen val-
tio, joka sai laukaistua ensimmaisen ihmisen rakentaman kappaleen, Sputnik 1 maapallon
kiertoradalle 04.10.1957. Kuvassa 11 esitelty Sputnik 1 kiersi maapallon kiertorataa odo-
tettua alempana, polttoainepumpun hairion johdosta. Se lahetti radiosignaaleja taajuuk-
silla 20 005 seka 40 002 megahertsia (Karttunen 2009, luku 5). Yhdysvaltojen ensimmai-
nen ihmisen rakentaman kappaleen kiertoradalle laukaisu tapahtui vuonna 1958. Satellii-
tin nimeksi annettiin Explorer 1. Toisin kuin Sputnik 1, se kaytti geigermittaria sateilyn mit-

taamiseksi ja lahetti kyseisen datan takaisin maan pinnalle. (Karttunen 2009, luku 5)

Kuva 11. Sputnik 1.
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Ihminen avaruudessa

” That’s one small step for man, one giant leap for mankind” — Neil Armstrong

Ensimmainen ihminen avaruudessa oli Neuvostoliittolainen Juri Gagarin. Gagarin seka
Vostok: ksi nimetty alus kiersivat maapalloa 108 minuuttia, kunnes han aloitti laskeutumi-
sen takaisin maapallon iimakeh&an. (NASA, 2017) Noin vajaa kuukausi Gagarinin kierto-
ratalennon jalkeen, Yhdysvallat laukaisi ensimmaisen miehitetyn avaruuslentonsa. Ast-
ronautti Alan Shepard kiersi maapalloa kiertoradalla noin neljannestunnin ajan. (Karttunen
2009, luku 5)

Vuoteen 1969 mennesséa Yhdysvallat seka Neuvostoliitto olivat saavuttaneet vahaisessa
ajassa paljon loikkauksia avaruuden valloittamiseen liittyen. Kuvassa 12 esitellaan yksi
vaikuttavimmista. Vuonna 1968 laukaistu Apollo 8 tehtdva, mukanaan astronautit Frank
Borman, James Lovell sek& William Anders matkasi kuun kiertoradalle, jolloin kyseiset

astronautit ottivat kuvan nro. 12. (Karttunen 2009, luku 8)

Vuonna 1969 ensimmaéinen lento, tarkoituksenaan tuoda ensimmaiset ihmiset kuun pin-
nalle, Apollo 11 laukaistiin. Apollo 11 miehistona toimivat Neil Armstrong, Buzz Aldrin
seka Michael Collins. Noin kolme vuorokautta itse tehtéavan laukaisun jalkeen, Apollo 11
miehiston jasenet aloittivat valmistelut kuun pinnalle laskeutumiseen. (Karttunen 2009,
luku 8).

-
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Kuva 12. Apollo 8 miehistdn ottama kuva maapallosta kuun kiertoradalta.
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Tahtitieteen vaikutukset nykypéaivan elaméaan

Tahtitieteen vaikutukset modernin ajan jokapaivaiseen elamaan ovat kasvaneet. Hyvana
esimerkkina toimii esimerkiksi alypuhelimesi kamera tai GPS- navigointijarjestelma. llman
tutkijoiden valtavaa panosta, nama laitteet seka niiden tarjoamat mukavuudet tuskin olisi-
vat mahdollisia. (Betz, 2020). Myds esimerkiksi la&ketiede on hyotynyt seka edistynyt pal-
jon téhtitieteen saralla saavutetuista saavutuksista. Tekniikkaa nimeltdan interferometri
(eng. Interferometry) kaytettiin tahtitieteessa mittaamaan radioaaltoja. Sité sovellettiin laa-
ketieteessa esimerkiksi magneettikuvauksissa (eng. Magnetic Resonance Imaging, MRI),
tietokonetomografioissa (eng. Computerized tomography, CAT) seka positroniemissioto-

mografia (eng. Positron Emission Tomography, PET). (Canadian Space Agency, 2020)

3.4 Esimerkkitapauksia tekodlyn soveltamisesta téhtitieteessa

Seuraavassa osiossa kasitellaan tekoalyn seké sen osa- alueiden kayttéa nykyaikaisessa

tahtitieteessa. Osioon on koottu kaytannén esimerkkeja tunnetuista lahteista.

3.4.1 NASA hakee vihjeita Piilaaksosta tekoalykehityksen avuksi

Voivatko samat tietokonealgoritmit, joita kaytetadn esimerkiksi itsestaan ajavien autojen
kehitykseen, auttaa tunnistamaan laheisia taivaankappaleita, kuten asteroideja tai tunnis-
tamaan elamaa universumissa? NASAN tutkijat tutkivat mahdollisuuksia yhdistaa tietotai-
tonsa tekoalyn pioneerien kuten Googlen, IBM:n ja Intel:n kanssa soveltaakseen edisty-

neita algoritmeja tahtitieteen ongelmiin. (Shekhtman, 2019)

NASAnN astrobiologisti Giada Arney toivoo koneoppimisen tuovan hanelle, sekéa hanen kol-
legoilleen mahdollisuuksia 16ytadkseen eldamaa "heindkasasta” jota kutsutaan dataksi.
Tata dataa kerataan teleskoopeilla seka observatioilla, kuten esimerkiksi NASAn James
Webb avaruusteleskooppi. Lainaten Arneyta,” These technologies are very important, es-
pecially for big data sets and especially in the exoplanet field.”. Auttaakseen Arneyn kaltai-
sia tutkijoita luomaan teravinta karkea olevia tytkaluja tahtitieteen alalle, NASAn Frontier
Development Lab tuo yhteen kyseisen alan johtavia tutkijoita seka kehittgjia luomaan uu-
sia ideoita sek& kehittdmaan tekodlyjen seka koneoppimisen ohjelmakoodia. (Shekhtman,
2019)
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3.4.2 Tekodly tutkijoiden apuna

Ryhma NASAn tutkijoita kayttaa tekodlyn tuomia tekniikoita kalibroidakseen NASAn kuva-
dataa auringosta. Tama uusi tekniikka julkaistiin Astronomy & Astrophysics lehdessa huh-
tikuun 13 paivana, 2021.

Tutkijat joutuvat uudelleen kalibroimaan aurinkoteleskooppeja vaiheittain, johtuen tele-
skooppeihin kohdistuvasta rajusta auringon sateilystd. Tama aiheuttaa laitteiston, kuten
kameran linssien seké& sensoreiden kulumista. Varmistaakseen datan tarkkuuden, seka
laitteiston muuttumisen ymmarryksen, uudelleen kalibrointi on valttaméatonta. 2010 lau-
kaistu NASAN Solar Dynamics Observatory satelliitti, on tuonut laajan datasetin teravapiir-
tokuvia auringosta. Sen kuvat ovat mahdollistaneet tutkijoille tarkan nakemyksen moneen
eri auringon luomaan ilmiédn. Atmospheric Imagery Assembly on yksi kahdesta ku-
vausinstrumentista kyseisessa satelliitissa. Kyseinen instrumentti on suunnattu kokoaikai-
sesti kohti aurinkoa ja se ottaa kuvia kymmenen aallonpituuden laajuudella ultraviolettiva-
losta joka kahdestoista sekunti. Tama luo ennenndkemattéman varallisuuden dataa aurin-
gosta, mutta kuten aiemmin kerrottu, se myds kuluttaa itse teleskooppia rajusti johtuen

juuri auringon rajusta sateilysta.

094 A 131 A 171A 193 A 211 A 304 A 335A

May 13", 2010

August 315, 2019

Kuva 13. AlA:n seitseman kymmenesta aallonpituudesta.

Kuvassa 13 nahdaén seitseman kymmenesta aallonpituudesta mitd Atmospheric Imaging
Assembly tallentaa. Kuvista nédhdaan myds hyvin auringon aiheuttama laitteiston kulumi-
nen. Ylla olevat kuvat ovat otettu vuonna 2010 ja alla olevat kuvat ovat otettu vuonna
20109.

Tutkijat ovat kayttdneet aiemmin luotainraketteja kalibroidakseen Atmospheric Imagery
Assembly satelliittia. Nama raketit ovat laukaistu lentdmaan suurimmaksi osaksi maan il-
makehan ulkopuolella. Tama mahdollistaa ultraviolettisateilyn havaitsemisen, jota At-
mospheric Imagery Assembly mittaa. Tutkijat ovat asentaneet luotainrakettiin ultravioletti
teleskoopin, jonka avulla he mittaavat ultraviolettisateilya, jonka avulla he taas pystyvat

kalibroimaan Atmospheric Imagery Assembly kuvausinstrumentin.
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Taméa metodi tosin luo ongelman. Luotainraketteja pystytaan laukaisemaan vain tietyn
ajoin. Mutta Atmospheric Imagery Assembly on kokoaikaisesti auringon séteilyn alaisena.
Tasta johtuen, tutkijat ovat suunnanneet katseensa tekoalyn suuntaan, erityisesti koneop-
pimiseen. Tutkijat ovat kouluttaneet koneoppimis algoritmin tunnistamaan auringon raken-
teita ja vertaamaan niita kayttden Atmospheric Imagery Assemblyn dataa. He ovat anta-
neet algoritmille luotainraketin ultraviolettiteleskoopin ottamia kuvia, joiden avulla algoritmi
pystyy tekemaan oikean maéaran kalibrointia. T&ma toistuu tarpeeksi monta kertaa, kun-

nes algoritmi pystyy itsendisesti tunnistamaan kuvista tarvittavan maaran kalibrointia.

Kuvan 14 ylempi rivi nayttaa AlA:n 304 Angstrom aallonpituuskanavan kulumisen vuosien
aikana. Alempi rivi taas nayttaa samat kuvat, jotka ovat korjattu koneoppimisalgoritmin
avulla. (Darling, 2021)

Kuva 14. AlA:n 304 Angstrom aallonpituuskanavan kuluminen

3.4.3 Tekoadly tunnistaa 80 000 spiraaligalaksia

Ryhma tutkijoita Japanin kansallisesta tahtitieteen observatoriosta ovat hyodyntaneet te-
koaly algoritmeja saadakseen todella laajan ndkokentan kuvia kaukaisesta galaksiryhmit-
tymmasté (eng. Cluster) kayttden Subaru teleskooppia. Tutkijat kayttivat syvaoppimis al-
goritmia laajaan datasettiin (ks. Datasetit, luku 2) kuvia, jotka olivat saatu Subaru- tele-
skoopin avulla.

Kiitos teleskoopin korkean herkkyystaajuuden, syvaoppimis algoritmi onnistui tunnista-
maan noin 560 000 galaksia kasittelemistddn kuvista. T&mé& tunnistaminen on onnistuttu
kuvaamaan hyvin seka yksinkertaisesti kuvassa 15. Kyseinen saavutus olisi ollut miltei
mahdotonta suorittaa pelkan ihmissilmén ja tutkijoiden avulla. Tekoaly algoritmin ansioista

tama onnistui taysin ilman ihmisen valiintuloa.
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Kayttaen tutkijoiden valmistelemaa harjoitusdataa, algoritmi onnistui tunnistamaan galak-
sien muoto- oppia (eng. Morphology) 97.5 % tarkkuudella. TAman tuloksen avulla, tekoaly
pystyi tunnistamaan spiraaleja noin 80 000 galaksista datasetista. (National Institutes of
Natural Sciences, 2020)

-

Kuva 15. Havainnollistaminen kuinka tekodly tunnistaa galaksien eri tyyppeja

3.4.4 Morpheus

Tutkijat Kalifornian yliopistossa, Santa Cruzissa (eng. University of California, Santa Cruz,
UCSC) ovat kehittdneet uuden, tehokkaan kuvantunnistusohjelman nimelta “Morpheus”.
Ohjelma pystyy analysoimaan tahtitieteellistéd kuvadataa pikseli kerrallaan, tunnistaakseen

seka luokitellakseen galakseja seka tahtia laajoista dataseteista (ks. Datasetit, luku 2).

Morpheus on suunniteltu vahentdamaan astronomien tydmaaraa liittyen alati suureneviin
astronomia datasetteihin. Se on tehty automatisoimaan tiettyja tyotehtavia, mitka aikai-

semmin tahtitieteilijat itse suorittivat.

Tahtitieteilijat tarkkailevat galaksien rakennetta (Spiraali, sauvaspiraali seka elliptiset ga-
laksit), tama voi kertoa heille, kuinka galaksit muotoutuvat ja kehittyvéat ajan mittaa. Laaja-

mittaiset tutkimukset, kuten Legacy Survey of Space and Time (LSST) joka tullaan
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suorittamaan Vera Rubin Observatoriossa Chilessd, generoi valtavat maarat kuvadataa.
Tata kyseista dataa on suunniteltu kaytettavan galaksien muodostumisen seké kehityksen
tutkimisessa. LSST ottaa yli 800 panoraamakuvaa joka yo, kdyttden sen 3.2 biljoonan pik-

selin kameraa, nain tallentaen koko nakyvéan taivaan kaksi kertaa joka viikko.

Morpheuksen kehittdmiseen ja kouluttamiseen, tutkijat ovat kayttaneet dataa vuoden 2015
tutkimuksesta, jossa astronomit luokittelivat noin 10 000 galaksia Hubblen avaruustele-
skoopista. Taman jalkeen he hyddynsivat Morpheusta kuvaamaan dataa, joka on saatu

monesta Hubblen tutkimuksista.

Morpheuksen kasitellessa kuvaa tahtitaivaasta, se generoi uuden setin kuvia tietysta koh-
dista kuvaa, jossa kaikki kohteet ovat varikoodattuja perustuen niiden rakenteeseen, ero-
tellakseen astronomisia kohteita taustasta seka tunnistaakseen paapisteita, jotka ovat
suurimmaksi osaksi tahtia, seka erityyppisia galakseja. Ohjelmaan sisaltyy varmuustaso
jokaiselle luokittelulle. Ohjelma py6rii UCSC:n supertietokoneella, se generoi nopeasti pik-

seli pikselilta tason analyysin koko syotetylle datasetille. (Stephens, T, 2020)
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4 Pohdinta

Seuraavassa luvussa esitan opinnaytetyoni tulokset, jokaista tutkimuskysymystéani koh-
den. Luku sisaltaa kriittista pohdintaa tutkimuksen luotettavuudesta, eettisistd nakdkoh-
dista, seka johtopaatoksista. Pohdin omaa rooliani kirjoittajana, sekéa mahdollisia kehitta-

mis-, ja jatkotutkimuksia.

4.1 Tulosten tarkastelu

Miten tekoalya voi hytdyntaa rakentavasti tahtitieteessa?

Tekoalya voi hyodyntaa tahtitieteessa esimerkiksi uusien taivaankappaleiden 16ytami-
sessd. Luvussa 3 olen avannut enemman tekoalyn kayttotarkoituksista tahtitieteessa.
Naista esimerkkikayttotarkoituksista saaduista tuloksista voi paatella tekoalyn olleen kay-
tossé jo monta vuotta tahtitieteen alalla. Sité on kaytetty niin uusien taivaankappaleiden
[oytamiseen, sekd uuden ettd jo olemassa olevan datan analysoimiseen. Td&mén datan
analysoinnin avulla on onnistuttu tekemaan uusia 16ydoksia maailmankaikkeudesta. Aikai-

semmasta lauseesta toimii hyvana esimerkkind kappale 3.4.4 Morpheus.

Kuinka paljon tekoaly ja sen osa- alueet ovat jo vaikuttaneet tahtitieteeseen?

Ensimmaiset tutkimukset tekoalyn hyddyntamisesta tahtitieteessa I6ytyvat jo vuodelta
1987 (Adorf, Albrecht, Rampazzo, Fosbury & Johnston, 1987). Maailman avaruusjarjestot
ovat lukuisilla teknologiainnovaatioilla seka saavutuksilla osoittaneet tekoalyn ja sen osa-
alueiden hyodyn tahtitieteen saralla. Tekoalyn avulla on pystytty nopeasti laskemaan |&-
hestyvien taivaankappaleiden, esimerkiksi asteroidin lahestymisrataa maapalloa kohti,

seka sen painovoimallisia vaikutuksia maan painovoimakenttaan.

Kysymykseen erittdin hyvanéa esimerkkina toimii luvun 3.4.3 aihe, Tekoaly tunnistaa 80
000 spiraaligalaksia. Kyseinen luku kéasittelee hyvin tekoalyn kayttda tahtitieteen saralla,
se myo0s tuo lukijalle kdytdnnon esimerkin sen kayttotarkoituksista. Luku toimii myods hy-

vana esimerkkina ensimmaiseen tutkimuskysymykseen.

Mitka ovat suurimmat tekoalyn kayttdtarkoitukset tahtitieteessa?

Datan kasittely. Tekodlyalgoritmit voivat kasitella moninkertaisesti dataa ihmiseen verrat-
tuna. Tasta johtuen suurin osa tahtitieteessa kaytettavista tekoalysovelluksista on valjas-
tettu juuri uuden, tai jo olemassa olevan datan kasittelyyn. Luvussa 3.4.2 Tekoaly tutkijoi-

den apuna on avattu hyvin tekoalyn kayttéa datan kasittelyssa. Tutkijat olivat saaneet
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kayttoonsa tekoalyalgoritmin, jonka avulla he pystyivat kalibroimaan kaytdssé kuluneen
teleskooppisatelliitin uudelleen uuden datan tuottamista varten.

4.2 Tutkimuksen luotettavuus seka mahdolliset eettiset nakokohdat

Tutkimuksen luotettavuuden varmistamiseksi olen kayttanyt useiden eri jarjestdjen varmis-
tamia lahteitd, seka Haaga- helian omaa kirjastoa. Olen my6s tehnyt suuren tyon kirjailijoi-
den seka tutkijoiden taustojen sekd kokemuksen selvittdmiseen. Esimerkking toimii hyvin
artikkeli, jonka kirjoittajalla ei ollut aikaisempaa kokemusta tahtitieteen saralla. Han ei
mydskaan merkinnyt viittauksia tai lahteita kirjoittamaansa artikkeliin.

Valitsin lahteiksi vain tutkijoiden kirjoittamia, tai luotettavia lahdeviittauksia siséltavia tutki-
musartikkeleita, Kirjoja tai uutisartikkeleita. Halusin myds rajata uutisartikkelit kolmeen
suurimpaan avaruusjarjestoon, NASA, ESA sekd SpaceX. Tama lisda opinnaytetydn luo-

tettavuutta.

Eettisiin nakokohtiin kantaa ottaen, opinnaytetydssa ei ole kaytetty tai kasitelty mitdan ai-
hetta tai lahdetta mika olisi sisaltényt eettisesti vaikeita aihe- alueita. Vaikka tahtitieteen

historiassa on olemassa merkittavia tutkimustapahtumia, jotka ovat olleet eettisesti haas-
tavia, en halunnut niita sisallyttaa opinnaytetyéhoni. Tasta esimerkkina toimii Laika- koira
vuodelta 1957. Eettisten periaatteiden noudattamista on arvioitu laajasti, joten lukija pys-

tyy arvioimaan sita opinndytetyon perusteella.

4.3 Johtopaatokset

Opinnaytetydn jatkomahdollisuuksia pohtien, ylés on noussut yksi asia. Ammattilaisten
haastattelut. Suunnitelmissani oli tiedustella haastattelumahdollisuuksia seka tahtitieteen,
etta tekoalyn ammattilaisilta. N&aista haastatteluista saisi mahdollisimman nykyaikaisen ku-

van opinnaytetyon aiheesta seka myds ulkoista nakékulmaa aiheen mahdollisuuksiin.

Kehittamisajatuksia on monia. Yksi keskeisimmista olisi tahtitieteen suurempi lapikaynti
seka itse opinnaytetydn aiheen kattavampi lapikaynti. Olin myds pohtinut Kirjoittaa teko-

alyn muista kayttétarkoituksista, mutta mielestéani ne eivat kuuluneet aihe- alueeseeni.
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4.4 Kehittdmis- ja jatkotutkimus

Opinnaytety® onnistui hyvin. Sain haluamani asiat tuotua esille ja onnistuin siind hyvin.
Olen tyytyvainen tulokseen, siihen aikamaaraan nahden mita minulla oli kaytettavissa.
Opinnaytetyo tuo esille tekoalyn hyotyja seka kayttotarkoituksia tahtitieteessa, seké se
my0s avaa keskeisia kasitteita, mitk& saattaisivat jadda esimerkiksi luennolla kaymatta.
Opinnaytetyoni tuo esille moderneja ja ajankohtaisia aiheita niin tekoalyn, etté téhtitieteen
saralla. Olen avannut hyvin tekoalyn seké sen osa- alueiden kayttétarkoituksia seka kes-
keisia kasitteitéa. Tavoitteenani oli luoda lukijalle mahdollisimman kiinnostava sek& mu-
kaansa tempaava lukukokemus, mutta samalla koittaa pitaa luettava teksti asianmukai-
sena, etta kevyena. Sisallyttamalla paljon kuvia opinnaytetyéhon, olen saanut jaoteltua
tekstia hyvin seka saanut sen kevyeksi luettavaksi.

Aihe- alueet ovat moderneja seka ne kasittelevat hyvin ajankohtaisia aiheita. Keskeiset
kasitteet lapikaytyna, lukija pystyy luomaan kuvan luvussa 3 lapikaymistani esimerkkita-

pauksista, jotka kasittelevat juuri tekoalyn seké sen osa- alueiden kayttoa tahtitieteessa.

Lukija saa mahdollisuuden oppia opinnaytetytstani tekoalyn keskeiset kasitteet, seka tah-
titieteen historiaa. Taman jalkeen, lukija voi halutessaan itse hyddyntaa opinnaytetyon tar-
joamia tietoja kayttadkseen esimerkiksi luvussa 3.4.4 mainittua Morpheus tekodalyalgo-

ritmia.

Opinnaytetyon kirjoittaminen oli erittédin mukavaa ja kiinnostavaa. Halusin alusta pitaen
haastaa itseani kirjoittamisen seka tutkimusten saralla ja mielestani onnistuin siina. Kohta-
sin monta haastetta kirjoittamisen aikana, suurin niisté oli tiedon haun vaikeus. Tietoa itse

opinnaytetyon aiheesta loytyi vain harvasti.

Kyseista aihetta kokonaan kasittelevia artikkeleita 16ytyi vain muutamia. Tasta johtuen,
jouduin etsimaan artikkeleita, jotka eivat suoranaisesti kasitelleet aihettani, mutta sisalsi-
vat siihen liittyvaa tietoa. Onnistuin ratkomaan taman ongelman hyvin, sain kerattya paljon
tietoa eri l&hteista seka sain sen myos pidettya luotettavana laajan taustatiedon selvittdmi-
sen avulla. Opin paljon kirjoittaessani opinndytetyota. Aikaisemmin minulla oli vaikeuksia
kirjoittaa kieliopillisesti tarkkaa seké hyvaa tekstid, mutta kirjoitettuani opinndytetyoni, olen

siin& kehittynyt.



26

Opin my6s paljon tiedonhausta seké lahdeviittauksista. Kaytin opinnaytetyossani Harvar-
din l&hdeviittausmallia, jonka avulla sain lahteisiin viittaamisen pidettya siistina ja oikeaop-
pisena. Tiedonhausta opin, etté kaiken ei tarvitse suoranaisesti siséltaa aihe- alueen ot-
sikkoa. On mahdollista etsia tietoa myds muista lahteista, jotka mahdollisesti vain sivuavat
aihetta. Tasta johtuen pakotin itseni lukemaan miltei jokaisen artikkelin, I0ytaakseni tarvit-
semani tiedon. TAma toi myods lisdé oppimisen mahdollisuuksia itse aiheesta. Jo ennen
opinnaytety6tani, pidin tietoperustaani tahtitieteesta seka tekoalysta laajana. Tata se ei ol-
lut. Opin erittain paljon lukiessani ja tutkiessani eri artikkeleita ja tutkimuksia kyseisistéa ai-
heista. Haluni oppia lisda aiheesta kasvoi, joten aion varmasti seurata aiheen uutisia seka
tutkimuksia. Tutkimus osoittaa tekoalyn kasvavaa merkitysta modernin ajan tahtitieteessa,

sen merkitysta on mahdoton sivuuttaa ja sen kehityksen jatkuvuus on varmistettava.
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