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ANNA-MARI RUSANEN

Pikseleitd, kohinaa ja haurautta

Syvioppivien koneoppimissovellusten tutkimus on ollut viimeiset vuodet suhteellisen
insinoorivetoista. Tutkimusta ohjaa usein lihinna ohjelmistokehitys, ja teoreettiset
kysymykset ovat jiineet vihemmille huomiolle. Insin6orialoilla my6s monesti vierastetaan
ajatusta, ettd tietoteknisten ongelmien ratkaisua varten haettaisiin vetoapua poikki- tai
monitieteisestd tutkimuksesta. Nykyiset algoritmit ja erityisesti syvioppivat arkkitehtuurit
tuottavat kuitenkin ongelmia, joita ei voida ratkaista vain ohjelmointiteknisesti.
Adpversariaalit eli hiiritsevit esimerkit ovat yksi niistd ongelmista.

yvidoppimiseen (deep learning, DL) tai syviin

neuroverkkoihin (deep neural networks, DNN)

perustuvia koneoppimissovelluksia kiytetiin

nykyisin kaikkialla. Niiden avulla voidaan

luokitella ja tunnistaa miltei mitid tahansa ob-
jekteja — ihmiskasvoja pankkiautomaatilla, CAPTCHA-
kirjaimia varmenteissa tai #inti puheohjaimissa. Joillakin
arkkitehtuureilla, kuten GANeilla (Generative Adversarial
Networks)',voidaan tuottaa hitkihdyttivin aidon oloisia
keinotekoisia kuvia, #inti tai videoita vaikkapa julki-
suuden henkiloisti®.

Syvioppivien arkkitehtuurien kidntdpuoli on kui-
tenkin niiden systemaattinen “hauraus” (brittle) eli
herkkyys tietyntyyppisille virheille®. Jarjestelmit ovat him-
mentivilld tavalla herkkid “adversariaaleille” eli hiiritse-
ville piirteille (adversarial examples). Adversariaalit ovat
syotteisiin lisittyjd piirteitd, joilla voidaan manipuloida
jirjestelmien toimintaa. Esimerkiksi kuvantunnistusso-
vellus, joka on ensin oppinut luokittelemaan pandojen
kuvat oikein, saadaan luokittelemaan pandat systemaatti-
sesti gibboneiksi lisidmailld sydtteeseen hiukan kohinaa®.
Tarkasti ei tiedetd, miksi jirjestelmit reagoivat tilli tavalla
kohinaan (tai muihin hiiritseviin piirteisiin). Adversari-
aalit ja niiden taustalla piilevi jirjestelmien hauraus ovat
yksi esimerkki koneoppimisen ”"mustista laatikoista”. On
kuitenkin episelvii, millaisesta mustasta laatikosta niiden
kohdalla on kysymys tai miksi niiti ei osata selittdi.

"Mustien laatikoiden” ongelmat eivit ole pelkistiin
ohjelmointiteknisid vaan osittain kisitteellisid ja teoreet-
tisia. Tilannetta monimutkaistaa, ettd adversariaaleissa
ei ole kysymys koneiden varsinaisesta virhetoiminnasta.
Koneet eivit siis toimi yheikkii “mystiselld tavalla
vidrin”, “muutu psykoottisiksi” tai “ala hallusinoida”,
kuten joissakin uutisotsikoissa on viitetty. Pdinvastoin
laskennallisesta nikékulmasta adversariaalien vaikutuk-
sesta syntyvit luokitukset ovat usein koneelle itselleen
“oikeita™. Tutkijat ehdottavatkin, ettd adversariaaleissa
on pikemminkin kyse DNN-arkkitehtuurien ja ihmisen
neurokognitiivisen jirjestelmin perustavasta erilaisuu-
desta, ei niinkdin koneiden toimintavirheisti®.

Asetelma on mielenkiintoinen. Jos adversariaalit
ovat osittain ihmisen ja koneen vilisen havaintokog-
nitiivisen prosessoinnin yhteensovittamisen ongelmia,
nimi ongelmat eivit ratkea vain ohjelmointi- tai tieto-
teknisesti. Thmisen ja koneiden luokittelujirjestelmien
eroja ja yhtildisyyksid sekid niisti nousevia ilmisitd ei
yksinkertaisesti voida tutkia pelkilld tietoteknisilli me-
netelmilld. IThmisen havaintokognitiivisten jirjestelmien
huomioiminen edellyttdd muun muassa kognitiontutki-
muksen sekd havainto- ja neurotieteiden menetelmien
ja teorioiden hyoédyntimisti. Haurauden tai adversa-
riaalien selittiminen ja ymmirtiminen vaativat lihts-
kohtaisesti sekd teoreettisempaa etd monitieteisempii
tutkimusotetta.

Miti adversariaalit ovat?

Christian Szegedy ja hidnen kollegansa osoittivat ensim-
miisini, kuinka koneoppimisjirjestelmii voidaan ma-
nipuloida lisddmalld syotteisiin ylimddrdisid, hiiritsevid
piirteitd’. Niiden adversariaalien vaikutuksesta kuvan-
tunnistusjirjestelmit alkavat systemaattisesti luokitella
objekteja virheellisesti. Hiiritsevdt piirteet voivat olla
miltei mitd tahansa yksittdisistd pikseleisti kokonaisiin
kuvioihin, ja niitd voidaan tuottaa useilla menetelmilli®.
Esimerkiksi Goodfellow'n ja kollegoiden kokeessa hii-
rintd tapahtui lisidmailld kuviin hiukan kohinaa’. Muissa
kokeissa sydteaineistoihin on lisitty muun muassa psyke-
deelistid kuviota muistuttavia tarroja”. Niin jirjestelmi,
joka oli harjoitettu luokittelemaan hedelmit ja leivin-
paahtimet oikein, saatiin luokittelemaan banaanit leivin-
paahtimiksi'®.

Toistaiseksi ei ole selkedd kisitystd, miksi tai miten
adversariaalit vaikuttavat kuvantunnistusjirjestelmien
toimintaan. Tutkijat arvelevat, etti useimmissa tapa-
uksissa kysymys on syvioppivien verkkojen kolmen
piirteen yhteisvaikutuksesta. Ensinnikin kuvantunnis-
tusjirjestelmille “kuvat” ovat pikselien eli kuvapisteiden
muodostamia kokonaisuuksia. Jirjestelmit eivit siis ih-
misten tavalla "nie” kuvia kuvina, saati sitten ”pandoja”
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tai “kissoja” esittiivini kuvina. Toiseksi DNN-pohjaiset
jirjestelmit hakevat tilastollisia sdinnénmukaisuuksia
niihin sydtetystd datasta. Jos neuroverkkoon esimerkiksi
syotetdin kymmenii tuhansia nimikoituja eldinten kuvia,
verkko oppii yhdistimiin, mitkd pikselien (tai piir-
teiden) sdinnénmukaisuudet liitetdin esimerkiksi ”pan-
doihin” ja mitkd “kissoihin”. Kun verkko on oppinut
luokitukset, se pystyy niiden avulla tunnistamaan myos
uusista kuvista ”pandaan” liittyvit sidnndnmukaisuudet.
Olennaista on, ettd koneoppimisen nikskulmasta kuvien
luokitukset eivit ole semanttisia tai sisillllisid. Sen sijaan
ne perustuvat datan tilastollisille ja matemaattisille siin-
nénmukaisuuksille.

Kolmanneksi kuvantunnistusjirjestelmit harjoitetaan
tyypillisesti maksimoimaan luokituksen tdsmillisyys. Jar-
jestelmit kidyttdvit mitd tahansa piirrettd tai signaalia,
jonka avulla ne pystyvit maksimointiin riippumatta
siitd, onko piirteen tai signaalin sisdlts ihmisen niké-
kulmasta mielekis tai havaittavissa. Pikselien, vektorien
ja laskennan nikskulmasta adversariaalien vaikutuksesta
syntyvit luokitukset voivat siten olla koneelle itselleen
“oikeita” laskennan lopputuloksia, jos ne maksimoivat
luokitusten tdsmillisyyttd (tai muuta vastaavaa laskennan
tavoiteltua lopputulosta).

Vield ei kuitenkaan ymmirretd laskennallisesti tai
miksi
piirteet maksimoinnin perusteiksi tai miksi ne tuot-

teoreettisesti, koneet valitsevat adversariaalit
tavat juuri sellaisia luokituksia kuin tuottavat. Adversa-
riaalien tietty yleistyvyys viitannee kuitenkin johonkin
perustavanlaatuiseen arkkitehtuuriseen laskennalliseen
ominaisuuteen tai ominaisuuksien yhteisvaikutukseen.
Kuten Papernot kollegoineen huomauttaa, adversariaali,
joka hiiritsee viittd mallia, todennikoisesti hiiritsee
myés kuudetta'!. Adversariaalit piirteet aiheuttavat luo-
kitusten muuntumista eri arkkitehtuureissa jopa silloin,
kun harjoitusaineistot tai algoritmit ovat erilaisia'?. Liu
kollegoineen osoittaa lisiksi, ettd adversariaalien yleisty-
mistd voidaan lisitd optimoimalla ne huijaamaan mah-
dollisimman montaa mallia®. Kuten Ilyas kollegoineen
esittdd, adversariaalit ovat konkreettinen esimerkki siitd,
kuinka tietyt DNN- ja koneoppimisjirjestelmit ovat
systemaattisesti arkkitehtuurisella tasolla "hauraita” eli

herkkii tietyntyyppisille “virheille”'.

Thmisen vai koneen ongelma?

Kiinnostavasti adversariaalien aiheuttamien luokittelujen
“virheellisyys” — ja siten a fortiori myds niiden “hauraus”
— on ilmeisesti osittain ihmiskeskeinen ongelma®. Jos kone
toimii moitteettomasti, sen nikdkulmasta opittu luo-
kittelu on optimimaalisin ratkaisu ongelmaan, jota se on
harjoitettu laskemaan. Koneet eivit siis adversariaalien
vaikutuksesta muutu psykoottisiksi, tee laskuvirheiti tai
ole vinoutuneita. Koneiden mahdollisia mielenterveys-
ongelmia tai laskuvirheitd parempi selittdji saattaakin
olla, ettd ihmisen nikéjirjestelmi ja kuvantunnistusjir-
jestelmit eivit vilttdmited tuota samanlaisia luokituksia
edes silloin, kun konetta on harjoitettu niin sanotusti ih-

misen havaintojirjestelmin luokituksiin perustuvalla ni-
mikoidulla datalla'®.

Miki voisi aiheuttaa timin eron luokitteluissa? Syitd
on useita. Yksittdisten pikselien kokoisissa hiiritsevissi
piirteissd ero selittyy osittain ihmisen nid6n tarkkuuden
riittimittdmyydelli. Erojen taustalla on myds muita,
huomattavasti monimutkaisempia tekijoitd. Brownin ja
kollegoiden tutkimuksessa sivuttiin yhti niistd. Kuvan-
tunnistusjirjestelmi oli ensin opetettu erottamaan lei-
vinpaahtimet hedelmisti. Sitten jirjestelmin toimintaa
manipuloitiin lis#dmilld leivinpaahtimien kuviin psy-
kedeelisii kuvioita. Kuvioiden vaikutuksesta kuvantun-
nistussovellus alkoi luokitella myos esimerkiksi banaanit
leivinpaahtimiksi. Vaikka ilmitd ei osata tdysin selittd,
psykedeeliset kuviot ilmeisesti vaikuttavat siithen, mitd
kuvantunnistussovellus pitdid tilastollisesti silmiinpisti-
vimpini eli salientteina piirteini.” Jos ihminen nikisi
samat psykedeeliset kuviot, ne eivit vaikuttaisi nikojir-
jestelmin luokituksiin. Siind missi kuvantunnistusso-
vellukset tyypillisesti operoivat niin kutsutulla "tilastol-
lisella salienssilla”, jossa piirteen silmiinpistidvyys miri-
telldin sen tilastollisten ominaisuuksien avulla (niin sa-
nottu bottom up -prosessointi), ihmisen nikojirjestelmi
huomioi myds muita tekijoitd. Arvioidessaan piirteiden
salienssia ihmisen nikéjirjestelmd huomioi koneoppi-
missovelluksia laajemmin esimerkiksi kontekstisidon-
naisia tekijoitd. Se esiohjaa silmiinpistivyysarviointeja
muun muassa arvioimalla piirteen (eli drsykkeen) rele-
vanssin eli merkityksen havaintokognitiiviselle tehtiville
(niin sanottu fop down -prosessointi)'®. Mikd on ihmi-
selle salienttia, ei aina vastaa sitd, miki on kuvantunnis-
tusjirjestelmille salienttia edes silloin, kun jirjestelmien
sy6te on “sama’.

Nimi esimerkit alleviivaavat ennen kaikkea siti,
ettei voi olettaa a priori, ettd koneet automaattisesti
“nikevit” kuin ihmiset tai etti ne “luokittelevat ob-
jekteja” kuin ihmiset silloinkaan, kun niitd harjoitetaan
ihmisten nikéjirjestelmin toimintaan perustuvalla
aineistolla. Pikemminkin esimerkit paljastavat konk-
reettisesti, kuinka perustavasti ihmisen ja koneen pro-
sessointi eroavat toisistaan. Toisaalta ei voida myoskiin
olettaa @ priori, ettd koneet ja ihmiset olisivat vilctd-
mictd tdysin erilaisia. On nimittdin myds viitetty, ettd
ihmisaivot kisittelisivit varhaisen sensorisen proses-
soinnin tasolla adversariaaleja samalla tavalla kuin tietyt
koneoppimisalgoritmit". Vaikka nimi ehdotukset ovat
alustavia ja niiden tueksi tarjottu evidenssi on metodo-
logisesti ja kisitteellisesti hataraa, itse kysymys ihmisai-
vojen ja kuvantunnistusjirjestelmien mahdollisista sa-
mankaltaisuuksista on silti oikeutettu®.

Olennaista on kuitenkin, etti miti enemmin adver-
sariaalien ongelma perustuu ihmisen ja koneen luokitte-
lujirjestelmien eroille tai yhtiliisyyksille, sitd selvemmin
ihmisen nikéjirjestelmin osuus on huomioitava tutki-
mubksissa. Pelkilld tietoteknisilli tutkimusmenetelmilli ei
voida tutkia ihmisen ja koneiden luokittelujirjestelmien
yhtildisyyksid tai eroavaisuuksia. Sen selvittdminen,
miksi ihmisen ja koneen luokittelujirjestelmit eroavat
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?Pelkilli tietoteknisilla tutki-
musmenetelmilli ei voida tutkia
ihmisen ja koneiden luokittelu-
jarjestelmien yhtildisyyksid tai
eroavaisuuksia.”

toisistaan, vaatiikin viistimaittd lihtokohtaisesti monitie-
teisempid tutkimusotetta.

Adversariaalit ja mustat laatikot

Tutkijat spekuloivat myés kysymykselld, missi m#irin
adversariaaleihin liittyy selityksellisid tai tulkinnallisia

“mustia laatikoita”?'.

Eriissi artikkeleissa todetaan,
etti ithmisen tulisi voida "nihdi” adversariaalit kuin
kone, jotta koneen luokitukset olisivat tdysin ihmisen
“tulkittavissa”?. Koska ihminen ei lihtokohtaisesti
voi “nihdi” adversariaaleja kuin kone, adversariaalit
tarjoavat viitetysti esimerkin periaatteellisesta ja tul-
kinnallisesta mustasta laatikosta. Argumentissa tulkit-
tavuus oletetaan ennakolta lihinni “fenomenaaliseksi
tulkittavuudeksi”. Se liikkkuu monien mielen- ja kie-
lenfilosofian klassikkoargumenttien maaperilld. Esi-
merkiksi viitteet subjektiivisen kokemuksen kvalioista
(Nagel), eliminmuotojen vilisestd kuilusta (mydhiis-
Wittgenstein) ja vaikkapa kiinalaisen huoneen aja-
tuskoe (Searle) operoivat samassa kisitteellisessi maas-
tossa.

Kognitiontutkimuksen nikokulmasta fenomenaalisen

tulkinnan kisite ei kuitenkaan ole kovin hyddyllinen.

Esimerkiksi kissan mustavalkoisen virinikojirjestelmin
“tulkitseminen” ei edellytd ensimmiisen persoonan kva-
litatiivista nikokulmaa kissan representaatioavaruuteen.
Representaatioavaruuksien tutkittavuudelle riictdd, ettd
kissan nikéjirjestelmin representaatiosisiltdji voidaan
tarkastella abstrahoituna ja idealisoituna mallina itse
nikojirjestelmised. “Tulkitseminen” tdssd mielessi edel-
lytead [ihinni jotain eksaktia metriikkaa, jolla represen-
taatioavaruus voidaan kiinnittdd ja siten tehdd analysoi-
taviksi.

Tésmilleen sama pitee koneoppimissovelluksiin: ih-
misen ei tarvitse nihdd kuin koneet, jotta niitid voidaan
“tulkita”. Riitedd, ectd sovelluksien representaatioava-
ruutta voidaan mallintaa. Toki tillainen mallintaminen
on aina osittain epivarmaa: mallit ovat aina havaintojen
suhteen alideterminoituja. Vaikka kiytdssd olisi tdydel-
lisesti keritty neuraalinen data kissojen nikoaivokuoren
soluista ja hienoimmat mahdolliset niihin perustuvat
formaalit mallic kissojen nikéaistin reseptiivisistd ken-
tistd, lopputuloksena syntyvit mallic olisivat silti “vain”
objektivoituja, idealisoituja ja abstrahoituja laskennallisia
malleja kissan mahbdollisesta representaatioavaruudesta.

Sitd, missi miirin nimi mallit vastaavat kissan
kokemusmaailman todellista representaatioavaruutta,
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ei tietenkdin voida todentaa nykyisilli menetelmilli.
Vastoin monia filosofisia intuitioita, erilaisilla mate-
maattisilla menetelmilld voidaan kuitenkin arvioida til-
laisten mallien paikkansapitivyyden todennikéisyytti.
Siksi nimi mallit ovat arvioitavissa olevia, perusteltuja
arvauksia kissan representaatioista, eivit “vain arva-
uksia”.

Olennaista on, etti nimi mallit ovat “tulkittavissa”
ei-fenomenaalisesti. “Tulkittavuus” voidaan nimittiin
miiritelld myos “kidnnettivyyteni” formaalikieleltd toi-
selle, jolloin ei tarvitse ottaa kantaa kvalitatiivisista, sub-
jekdiivisista kokemuksista nouseviin hankaliin, lihinni
mielenfilosofian piiriin kuuluviin kysymyksiin. Tdm3
"tulkittavuuden” kisite on filosofeille tuttu lihinnd logii-
kasta ja matematiikasta, joissa sen edellytyksii ja reuna-
chtoja on analysoitu varsin kattavasti muun muassa mal-
liteoreettisesta nikokulmasta?’.

Adversariaalit ja selitettivyys

Adversariaalien tapauksessa kenties hankalin musta laa-
tikko ei siis ole niink#4n tulkittavuus tai lipinikyvyyden
ongelma?®’. Vaikein on se, etti tutkijat eiviit vield osaa yk-
siléidd tarkasti, miti koneoppimismenetelmien hauraus
eli sensitiivisyys adversariaalien kaltaisille, datan helposti
yleistyville piirteille lopulta matemaattisessa tai algorit-
misessa mielessi tarkoittaa.

Tdmi on lihinni selitettivyyden ongelma. Siind missi
tulkittavuus viittaa jirjestelmien kuvaamiseen tai hah-
mottamiseen ja lipinikyvyys sen simuloimiseen askel
askeleelta, selitettivyys vastaa kysymyksiin: "miksi” ja
“miten”. Nykytieteenfilosofit korostavat, ettd aidot se-
litykset vastaavat kontrastiivisiin ”miksi”- tai “miten’-
kysymyksiin ("miksi jirjestelmi luokittelee pandat gib-
boneiksi eikd pandoiksi”), eivit yksinomaan “miksi”-ky-
symyksiin ("miksi jirjestelmi luokittelee pandat gibbo-
neiksi”). Yleensi ajatellaan, ettd selitys yksiloi riictdvalld
tarkkuudella ne olennaiset kausaaliset, konstitutiiviset
tai formaaliset riippuvuudet, jotka selittdvit, miksi se-
litettdvi ilmid on juuri A eikd B. Selityksien tulee siis
poimia tietyt riippuvuudet selittivien tekijoiden ja seli-
tettdvien ilmididen vililld».

Selitykset kuitenkin edellyttivit, ettd myds selitettivi
ilmié osataan kuvata riittivin tarkasti. Jos ei tarkkaan
osata kuvata, miki itse selitettdvi ilmid on, ei ole yllit-
tivid, ettei osata mydskidin yksiloidd niitd muuttujia,
joiden vililtd selittdvid riippuvuuksia ehki voisi (tai pi-
tdisi) alkaa etsid?. Adversariaaleissa ndyttdisikin olevan
ongelmana, ettei itse selitettdvdd ilmiotd tdysin hah-
moteta.

Usein kokeellisessa tutkimuksessa tillaisessa tilan-
teessa sekd selitettdvidd ilmided eted selityksellisid riip-
puvuuksia aletaan etsii systemaattisilla kokeellisten
tutkimusten sarjoilla, joissa manipuloimalla muuttujia
etsitddn niiden vilisid riippuvuuksia. Myés tietojenkisit-
telytieteen puolella kehitetddn kiivaasti kvasi-kokeellisia
menetelmii, joiden avulla valittuja yksiksitd — kuten
neuroneita tai piirrekarttoja”’ — “manipuloimalla” voi-

taisiin havainnoida tarkasti ja selvictdd, millaisia seurauk-
sia interventioilla on jirjestelmin kiyttdytymiseen®®.
Tillaisten dissektio- tai interventiomenetelmien kehit-
timinen erityisesti DNN-pohjaisten koneoppimisjir-
jestelmien tutkimiseksi on monesti kuitenkin haastavaa
— varsinkin, jos ei edes tarkkaan tiedetd, mitd yritetdin
tutkia.

On my6s huomattava, ettd haurauden tapaisten il-
mididen selittimisessi kaikkia selityksellisid tarpeita
ei vilttdimiced kyetd tdyttdmidn yksiloimalld selitcivid
riippuvuuksia pelkistiin kausaalisesti, siis kdyttimalld
sellaisia dissektio- tai manipulaatiomenetelmii, jotka
operoivat niin sanotun algoritmisen laskennan tasolla®.
Selityksissi joudutaan oletettavasti myds vastaamaan
kysymyksiin, joiden kohteena on itse laskennallinen
tehtivi: “miksi jirjestelmi laskee hiiritsevien piirteiden
vuoksi nimenomaan titi optimointiongelmaa eiki jo-
takin toista?”

Niihin kysymyksiin ei voida vastata ainoastaan ma-
nipuloimalla verkon sydtettd tai sen sisdisid rakenneosia
(esimerkiksi neuroneita) ja tarkkailemalla manipuloinnin
kausaalisia vaikutuksia. Kausaalinen manipulaatio ja al-
goritmisen tason riippuvuuksien yksildinti tarjoavat
vastauksia vain sithen, miten ja miksi jirjestelmi laskee
tiettyd ratkaisua askel askeleelta. Vastausta ei kuitenkaan
saada sithen, miksi verkon laskennallinen tehtivi on sen
omasta nikokulmasta X tai ei-X. Sen sijaan laskennal-
lisia tehtdvid ("miksi verkko poimii juuri tuon piirteen
salientiksi eiki tuota toista?”) jouduttaneen selittimiin
myds matemaattisesti yksildimilld niitd formaaleja riip-
puvuuksia, joiden vuoksi jirjestelmi toimii niin kuin se
toimii, eikd vain kuvaamalla mallin suorittamaa konk-
reettista laskentaa.

Lopuksi

Tissd kuvattuihin kysymyksiin vastaaminen vaatii teo-
reettista, kisitteellistd ja filosofista tydtd, jota insindori-
vetoisilla tietojenkisittelytieteen alueilla ei tyypillisesti
tehdi. Adversariaalit tarjoavatkin yhden tavan perustella
nimenomaan kisitteellisen ja teoreettisen perustutki-
muksen tirkeyttd. Toisaalta adversariaalit korostavat,
ettd osa nykyisten koneoppimissovellusten ongelmista
on perustavalla tavalla ihmisen ja koneen vilisessd kog-
nitiivisessa vuorovaikutuksessa. Tdmin vuorovaikutuksen
ymmirtiminen vaatii aidosti monitieteisti ja vertailevaa
tutkimusta, silli pelkilli tietoteknisilli tutkimusmene-
telmilld ei voida analysoida ihmisten ja koneiden luo-
kittelujirjestelmien kognitiivisia yhtildisyyksid tai ero-
avaisuuksia. Vertailevaan lihestymistapaan sisiltyy kui-
tenkin monia kisitteellisii, metodologisia ja teoreettisia
ongelmia, joita ei voida luontevasti ratkoa yksin kokeel-
lisilla tai mallinnusmenetelmii. Sen sijaan ne vaatinevat
myds kisitteellistd, eri tutkimusalojen teorioista ja mene-
telmistd ammentavaa teoreettista perustutkimusta. Siksi
adversariaalien tutkimuksessa insindérinkin on kenties
pyydettivi apua kognitiontutkijalta — ja ehki jopa filo-
sofilta.*
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