TARTU ULIKOOL
Sotsiaalteaduste valdkond

Johan Skytte poliitikauuringute instituut

Jana KotSnova

RAKENDAMISLOHE: EESTI AVALIKU SEKTORI TOOTAJATE TEHISINTELLEKTI
KASUTAMISE ANALUUS

Bakalaureusetdo

Juhendaja: Heiko Pédbo, PhD

Tartu 2026



AUTORLUSE DEKLARATSIOON

Olen koostanud t66 iseseisvalt. Koik t66 koostamisel kasutatud teiste autorite seisukohad,

ning kirjandusallikatest ja mujalt parinevad andmed on viidatud.
Jana KotSnova

18.05.2026

T66 sdnade arv: 12 054

To6 koostamisel kasutati tehisintellekti tooriista Claude Sonnet 4.6 kolmel otstarbel. Esiteks
kasutati seda inglisekeelsete erialaterminite tolkimiseks eesti keelde, néiteks terminite “prompt
injection”, “automation complacency” voi “chain-of-thought” puhul. Niide paringust: “How
would you translate “prompt injection” into Estonian?”. Teiseks tolgiti mudeli abil pikemaid
ingliskeelseid 10ike eesti keelde, kusjuures originaaltekstid olid autori enda kirjutatud. Néide
paringust: “Translate this text to Estonian. Keep the style of writing as close to the original as
possible”. Kiisiti ndu ka iseseisvalt tehtud tdlgete kohta: “Is this text grammatically correct in
Estonian? Bring out possible mistakes and typos as separate bullet points”. Kolmandaks kiisiti
mudelilt soovitusi t66 struktuuri puudutavates kiisimustes, nditeks ldikude jérjestuse osas.
Naide paringust: “The structure of this chapter feels off. In what order could I make my points
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ANNOTATSIOON

Bakalaureusetd6 uurib, kuidas Eesti avaliku sektori tootajate tajutud tehisintellekti (TT) riskid
erinevad akadeemilises kirjanduses kaardistatud riskidest ning kuidas need riskitajud
mojutavad tootajate kaitumismustreid TI kasutamisel. Uurimuse fookusasutuseks on
Majandus- ja Kommunikatsiooniministeerium, kus viidi 14bi 11 poolstruktureeritud intervjuud.
Intervjuude analiilis tugineb Slovici (1987) riskitaju psiihhomeetrilisele paradigmale, mille
raames hinnati osalejate riskitaju positsiooni hirmu ja tundmatuse dimensioonides, ning
inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime raamistikule (Sheridan, 1992; Parasuraman &
Riley, 1997; Parasuraman et al., 2000), mille abil klassifitseeriti osalejate kditumine

automatiseerimise tasemete jargi.

Tulemused niitavad, et osalejate riskiteadlikkus koondus peamiselt ndhtavate riskide iimber:
andmelekke ja hallutsineerimise risk olid laialdaselt teadvustatud, samas kui algoritmilise
kallutatuse, labipaistvuse puudumise ja kiiberriinnakute riskid jdid enamiku osalejate riskitajust
vélja. Lisaks kirjanduses kaardistatud riskidele tdid osalejad esile kaks tdiendavat
riskikategooriat: inimliku vea riski ning valdkonnateadmiste puudumisest tuleneva riski.
Analiiiis néitas ka, et riskitaju ja kéitumine ei ole lineaarses seoses: keskmise teadlikkuse ja
suurema kasutamiskogemusega osalejatel ilmnes tendents kontrolli vihendada, samas kui
madalama voi siigavama teadlikkusega osalejate jarelevalve oli kdrgem. Enamik osalejatest ei
poolda tehisintellekti kasutamist piiravaid meetmeid, kuid toetab kasutuspraktikate ja

tooriistade tihtlustamist riigi tasandil.
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SISSEJUHATUS

Tehisintellekti (TI) kasutamine organisatsioonides on kiiresti kasvanud, sealhulgas
abistamiseks iilesannete puhul, mis hdlmavad organisatsioonide siseandmeid (Balashov et al.,
2025, 1k 1). Kédesolev uurimistod keskendub kitsamalt T1 rakendamisele avalikus sektoris, kus
tehnoloogial on potentsiaal muuta poliitikakujundamise protsesse tdenduspohisemaks,
tohusamaks ja ldbipaistvamaks (Upreti et al., 2023, 1k 231). Tehnoloogia kasutuselevotu kiirus
on liletanud seda reguleerivate raamistike arengut (Kim et al., 2025, 1k 1), mistdttu toob

tehnoloogia lisaks uutele vdimalustele ka mitmeid uusi riske.

Keskseim tehisintellekti reguleeriv raamistik Euroopa Liidus, sealhulgas Eestis, on
Tehisintellekti méédrus (41 Act), mis joustus 2024. aasta augustis (Euroopa Parlament &
Euroopa Liidu Noukogu, 2024). Méadrus toob esimest korda otsese regulatsiooni alla ka
iildotstarbelise tehisintellekti mudelid (General-Purpose Artificial Intelligence, GPAI),
sealhulgas suured keelemudelid. Neile kehtestatakse dokumentatsioonikohustused ning kdige
voimekamatele mudelitele ka rangemad siisteemse riski hindamise nduded (Euroopa Parlament
& Euroopa Liidu Noukogu, 2024, ptk V). Miiruse praktiline mdju on aga hetkel piiratud
mitmel pohjusel. Esiteks kohalduvad rangemad reeglid voimekamatele mudelitele alles 2027.
aastast, kuna enne 2025. aasta augustit turule toodud mudelitele on ette ndhtud
iileminekuperiood (Euroopa Parlament & Euroopa Liidu Noukogu, 2024, art 111). Teiseks on
paljud tehnilised standardid alles véljatootamisel ning kontrollimehhanismid ei ole tdielikult
toimivad. Lopuks on enamik tdnaseid tippmudeleid treenitud enne 10plike reeglite vastuvotmist
interneti ulatusliku kraapimise (web scraping) teel kogutud andmetel, mille vastavust
autoridiguse ja isikuandmete kaitse nduetele on tagantjdrele voimatu kontrollida. Lisaks on
madruse kohustused suunatud mudelite pakkujatele ja arendajatele, mitte rakendajatele ega
16ppkasutajatele. See tdhendab, et Euroopa Liidu tasandil puuduvad hetkel {ihtsed reeglid selle

kohta, kuidas avalik sektor peaks tehisintellekti oma to0protsessides rakendama.

Eestis on vilja tootatud strateegilised dokumendid, mis kirjeldavad hetkeolukorda ning
kaardistavad iildisi pohimdtteid tehisintellekti rakendamiseks avalikus sektoris: peamised neist
on “Andmete ja tehisintellekti valge raamat 2024-2030” ja “Tehisintellekti tegevuskava 2024—
2026” (MKM et al., 2024a; MKM et al., 2024b). Avaliku sektori asutustele ei ole aga
kehtestatud siduvaid ndudeid selle kohta, kuidas hinnata v6i maandada riske, mis kaasnevad

tildotstarbeliste tehisintellektitooriistade kasutuselevotuga. Selle tulemusena soltub TI



vastutustundlik kasutamine asutustes suuresti tOootajate individuaalsetest teadmistest,

hoiakutest ja riskitajust.

Uurimisliink seisneb selles, et Eestis ei ole seni pdhjalikult analiitisitud, kuidas avaliku sektori
tootajate tegelikud tajud ja kogemused erinevad akadeemilises kirjanduses kaardistatud
riskidest, mis kaasnevad tehisintellekti kasutuselevotuga. Kiisimused andmete turvalisuse,
algoritmilise kallutatuse, hallutsineerimise ja ldbipaistvuse puudumise kohta on kirjanduses
kisitletud, kuid see, kuidas avaliku sektori to6tajad neid riske tajuvad ja kas nende arusaam
vastab dokumenteeritule, on uurimata. Kui todtajate riskitaju erineb oluliselt sellest, mida
kirjandus dokumenteerib, tekib rakendamisldhe, kus tehnoloogia vdetakse kasutusele ilma, et
selle ohte piisavalt teadvustataks. Uuringu eesmirk on kaardistada 16he Majandus- ja
Kommunikatsiooniministeeriumi nditel. Uurimiskiisimus on jargmine: Kuidas erinevad Eesti
avaliku sektori tootajate tajutud riskid TI kasutamisel akadeemilises kirjanduses kaardistatud
riskidest? Sellest tuleneb alamkiisimus: Kuidas vdivad need riskitajud mdjutada TI-pohiste

tooriistade praktilist rakendamist poliitikakujundamises?

Uurimiskiisimusele vastamiseks tuginetakse kahele teoreetilisele raamistikule: Slovici (1987)
riskitaju psithhomeetrilisele paradigmale ning inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime
raamistikule (Human-Automation Interaction, HAI) (Sheridan, 1992; Parasuraman & Riley,
1997; Parasuraman jt, 2000). Riskitaju teooria aitab kategoriseerida ja moota tehisintellektiga
seotud riskihinnanguid. Inimese ja automatiseeritud silisteemi koostoime raamistik aitab
omakorda modista, kuidas riskitaju avaldub ametnike kéditumises TI-siisteemidega toGtamisel.
Teoreetilisele raamistikule jirgneb uurimistod tausta iilevaade, milles kaardistatakse
akadeemilises kirjanduses dokumenteeritud tehisintellekti riskikategooriad, eesmirgiga luua
vordlusbaas, mille suhtes osalejate tajutud riske hinnata. Teoreetilisest 1dhtepunktist eeldatakse,
et kirjanduses kaardistatud riskide ja tootajate riskitaju vahel esineb rakendamislohe: tootajad
el pruugi koiki dokumenteeritud riske teadvustada vo1 voivad neid hinnata teisiti, kui kirjandus
ette ndeb. Inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime raamistiku abil uuritakse 1dhemalt,
kuidas riskitaju on seotud kiditumisega, kuna riskid avalduvad selles, kuidas tootajad TI
véljundit kontrollivad, millisel mééral nad automatiseeritud siisteemidele toetuvad ning kuidas
nende riskitaju kujundab igapédevaseid otsuseid todriistade kasutamisel. Metoodika peatiikis
kirjeldatakse uurimisstrateegiat, valimi moodustamise pdhimotteid ning poolstruktureeritud
intervjuude ldbiviimise ja temaatilise analiilisi protsessi. Tulemuste peatiikis esitatakse
taustapeatiikis késitletud riskide kaupa, kuidas intervjueeritavad neid riske tajuvad, ning

tuuakse vilja ka riskid, mida kirjanduses ei késitletud, kuid mida osalejad intervjuudes
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mainisid. Lisaks néidatakse, kuidas siduvate juhiste puudumisel tuginevad tootajad
tehisintellekti kasutamisega seotud otsustes oma tunnetusele ja individuaalsetele arusaamadele
kaasnevatest riskidest. T60s ilmneb, et riigiasutused todtavad vélja sisemisi pdhimdtteid, mis
el pruugi teineteisega kooskolas olla. Ka todriistade valik sdltub asutusest, kuigi Riigi IT
Keskus (RIT) on TI-tooriistade riskianaliitisi 1dbi viinud. Tulemuseks on kasutuspraktikate
ebajirjepidevus nii asutuste vahel kui ka asutuste sees, mis vdimendab tehnoloogia

kasutuselevotuga kaasnevaid riske.



1. TEOREETILINE RAAMISTIK

Selles peatiikis esitatakse teoreetilise raamistiku, mis aitab mdista, miks avaliku sektori
tootajate suhtumist TI-tdoriistadesse on oluline uurida ning miks selleks ei piisa riskide
mdistmist pelgalt tehnilise poole pealt. Esmalt tutvustatakse Paul Slovici (1987) riskitaju
teooriat, mis selgitab, kuidas inimesed tajuvad ja hindavad erinevaid riske ning millised tegurid
mojutavad nende hinnanguid ja hoiakuid. Paul Slovici ldhenemine aitab selgitada, miks samad
tehisintellektiga seotud riskid voivad erinevate inimeste jaoks tunduda erinevalt olulised.
Jargmisena tutvustatakse inimese ja automatiseeritud silisteemi koostoime raamistikku
(Sheridan, 1992; Parasuraman & Riley, 1997; Parasuraman jt, 2000), mis kisitleb inimese ja
tehisintellekti interaktsiooni erinevaid tiilipe ja tasandeid. Nimetatud raamistik lisab uue
tehnoloogia tajumisele kiitumusliku perspektiivi ning aitab kirjeldada, mis ulatuses ja millistel
tingimustel tootaja tehisintellekti véljundeid kontrollib. See on t66 kontekstis oluline kiisimus,
kuna kéisitletud riskid avalduvad praktikas just nendel hetkedel, kus inimlik kontroll on

ndrgenenud voi puudub.

Integreeritud mudel aitab selgitada néhtust, mida t66 empiiriline osa uurib: rakendamisldhet
selle vahel, mida teatakse tehisintellekti riskide kohta, ning selle vahel, kuidas neid
tegelikkuses tajutakse ja kuidas nendele reageeritakse. Olemasolevas rakendusuuringute
(implementation research) kirjanduses defineeritakse rakendamislohet (implementation gap)
tavaliselt kui erinevust poliitikakujundamisel seatud eesmaérkide ja tegelikult saavutatud
tulemuste vahel (Leyer et al., 2026, 1k 3). Definitsioon ei kata aga selle t60 konteksti téies
mahus: kuna Eesti avalikus sektoris puuduvad tdnapédeval kindlad eeskirjad TI kasutamise
kohta, ei saa rddkida olukorrast, kus poliitika elluviimine kaldub algsest plaanist korvale. Selle
tottu, kirjeldan selle t60 kontekstis rakendamislohe tédpsemalt kui olukorda, kus
teaduskirjanduses kirjeldatud riskid ei kajastu praktikas: tootajate tajudes ja kéitumises.
Sarnaste olukordade kirjeldamiseks leidub inglisekeelses kirjanduses moiste “research—
practice gap”, mis kirjeldab ajavahemikut uute tdenduspdhiste praktikate tuvastamise ja nende
praktilise kasutuselevotu vahel erinevate valdkondade spetsialistide poolt (Ungvarsky, 2025).
Selle t66 raames kasutatakse moistet “rakendamislohe”, kuna see on piisavalt {ilevaatlik, et

laiemas tdhenduses kisitleda.

1.1 Riskitaju teooria

Riskitaju kui uurimisvaldkond késitleb erinevaid viise, kuidas inimesed hindavad, tdlgendavad

ja kirjeldavad tegevusi ja tehnoloogiaid, mis vdivad kaasa tuua potentsiaalseid riske (Slovic,
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1987, 1k 280). Tanapéeva kiire tehnoloogiline areng teeb riskitaju uurimise eriti aktuaalseks,
kuna selle tulemusi saab kasutada, et hinnata, kuidas inimesed uute tehnoloogiate puhul riske
tajuvad ja tehnoloogiaid omaks vatavad. 1987. aastal tootas Paul Slovic vélja riskitaju teooria,
mis pani aluse tdnapédevasele riskitaju uurimisele, ndidates, et avalikkuse riskitaju on voimalik
modta ja prognoosida. Autor uuris riskitaju psiihhomeetrilise ldhenemise kaudu, kasutades
skaleerimist ja mitmemdodtmelist analiiiisi, mille abil sai riskitajusid kvantitatiivselt esitada

niinimetatud “kognitiivsete kaartidena” (“cognitive maps™) (Slovic, 1987, 1k 281).

Oma uurimusega toetas Slovic poliitikakujundamist pakkudes raamistiku, mis aitab ennustada,
kuidas avalikkus tajub ja reageerib ohtlikele tegevustele ja tehnoloogiatele (Slovic, 1987, lk
280). Slovici sonul aitab riskitajude hindamine ja ennustamine parandada riskiteabe suhtlust
avalikkuse, tehniliste ekspertide ja poliitikakujundajate vahel (Slovic, 1987, 1k 280). Autori
uurimuse aluseks oli arusaam, et ilma arusaamata sellest, kuidas inimesed riskidest métlevad
janeile reageerivad, voivad ka hédsti kavandatud poliitikad jddda ebaefektiivseks (Slovic, 1987,
Ik 280). Oluline erinevus varasematest riskitaju uurimistest seisneb selles, et Slovic seadis
kahtluse alla eelduse, et riskitaju pdhineb suuremas osas kéttesaadaval statistikal. Slovici sonul
“riskantsus tdhendab inimeste jaoks enamat kui eeldatav surmajuhtumite arv” (“““riskiness”
means more to people than “expected number of fatalities ) (Slovic, 1987, lk 285). Autor

nditas, et riskitaju kujuneb hoopis erinevate kvalitatiivsete tegurite koosmdjul.

Oma empiirilises uuringus palus Slovic erinevatel iihiskonnagruppidel hinnata 81 erinevat
ohuallikat (hazards). Osalejad hindasid iga ohuallikat 18 erineva kvalitatiivse omaduse alusel
(Slovic, 1987, lk 282). Faktoranaliiiisi abil eristas Paul Slovic riskitaju mojutavaid tegureid
kaheks peamiseks dimensiooniks. Esimene faktor (Factor 1) “hirmu tekitav risk” (Dread risk),
iseloomustab riske, mida tajutakse kontrollimatute, hirmutavate, katastroofiliste ja ebadiglaste
tagajdrgedega ohtudena (Slovic, 1987, lk 282-283). Teine faktor (Factor 2) “tundmatu risk”
(Unknown risk), holmab riske, mida peetakse varjatuks, tundmatuks, uueks ja viivitatud
tagajargedega (Slovic, 1987, 1k 282-283). Tapsemad tegurid on esitatud Joonisel 2. Oluline
jéreldus oli see, et hirmu faktor (Factor 1) on tugevaim ennustaja selle kohta, kuivord kdrgeks
inimesed konkreetset riski hindavad ja kui suurel mééral seda soovitakse reguleerida (Slovic,

1987, 1k 283).

Slovic paigutas hirmu tekitava riski tegureid x-teljele ja tundmatu riski tegureid y-teljele. Selle
tulemusena kujunes vélja niinimetatud faktorruum (factor space), mis on esitatud Joonisel 1.

Faktorruum on oma olemusest kahemdotmeline tasand, kus iga ohuallikas on esitatud punktina.



Autori edasine analiiiis kinnitas, et inimese riskitaju ja -hoiakud on tihedalt seotud sellega,
millisel positsioonil (koordinaatidel) teatud ohuallikas faktorruumis paikneb (Slovic, 1987, 1k
283). Faktorruum aitab selgitada inimeste ddrmist vastumeelsust monede ohtude suhtes, nende
iikskodiksust teiste riskide suhtes ning lahknevusi nende reaktsioonide ja ekspertide arvamuste

vahel.
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Faktor 1

Kontrollimatu

Hirmutav

Globaalselt katastroofiline
Surmavad tagajirjed

Mojutab Ghiskonda ebailihtlaselt

Madal risk tule
polvkondade jaoks

Lihtsasti maandatav
+  Ajagarisk viheneb
« Vabatahtlik

-

e

.

Joonis 2. Autori t60.

Nihtay

Riskialtitele inimestele tuttay
Riski mdju on kohene

Risk on vana nihtus

Risk on teadusele tuttav

s Kaorge risk tulevaste
pdlvkondade jaoks
Pole lihtsasti maandatay
+  Ajagarisk kasvab
Tnimene on tahtmatult riskile avatud

“Faktor 1 ja Faktor 2 moodustavad omadused”. Slovic, 1987. Ik 282.

Lisaks mainib autor, et inimesed tdlgendavad uut informatsiooni teatud riski kohta erinevalt:

hinnangu kujunemine soltub sellest, kas inimesel on eelnevalt olnud kindel seisukoht teatud
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riski kohta (Slovic, 1987, 1k 281). Sel juhul keskendub inimene informatsioonile, mis langeb
kokku tema uskumustega, ja suhtub skeptiliselt tulemustesse, mis sellest erinevad (Slovic,
1987, 1k 281). Kui aga kindlad eelnevad arvamused puuduvad, sdltub inimese arusaam suuresti
sellest, kuidas probleem on temale esitatud. Sama riskiteabe esitamine eri vormides voib

mojutada inimeste edasist tajumist (Tversky & Kahneman, 1981, 1k 456).

Kuigi Slovici mudel on algselt vélja tootatud avalikkuse riskitaju mdotmiseks, saab seda
kasutada ka poliitikakujundajate tajude analiiiisimiseks. Autor ise kinnitab, et ekspertide
hinnangud on sageli mojutatud samadest kallutatustest nagu iildsuse omad, eriti kui eksperdid
peavad tegutsema ilma piisavate andmeteta ja toetuma suurel méédral intuitsioonile (Kahneman
et al.,, 1982, lk 1130). Nagu eelnevalt mainitud, tegutsevad hetkel avaliku sektori todtajad
“regulatiivses vaakumis” (regulatory vacuum), kasutades TI-pohiseid tooriistu ilma siduvate
juhisteta, mistdttu voib eeldada, et ka nemad kalduvad riskide hindamisel oma intuitsioonile

toetuma.

Samuti, kuigi Slovic ei késitle oma teooria raames tehisintellekti, sobib see mudelisse kui uus,
potentsiaalseid riske kaasatoov tehnoloogia. Slovici mudelit kasutatakse nditeks 2023. aasta
uuringus, mille eesmirk oli vélja selgitada, kuidas inimeste ebamidrane tajumine
tehisintellektist mdjutab nende valmisolekut kasutada TI-pdhiseid tooriistu (Schwesig et al.,
2023, lk 1054). Osalejad lugesid stsenaariume, mis kirjeldasid erinevaid tehisintellekti
rakendusi (meditsiin, transport, meedia, psiihholoogia), ja seejdrel hindasid tehisintellekti
riskitaju moddikute abil (Schwesig et al., 2023, lk 1058). Kidesolev t66 keskendub aga
tehisintellektiga seotud riskitaju analiiisimisele kitsamalt, uurides seda eelkdige avaliku sektori

toOtajate seas.

1.2 Inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime raamistik

Inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime raamistik (Human-Automation Interaction
Framework, HAI) kirjeldab, kuidas inimesed ja TI-slisteemid koos todtavad ning millisel
médral inimene sdilitab kontrolli otsustusprotsessi iile. Raamistik tdiendab riskitaju teooriat,
kuna eelduseks on, et riski tajumine ja edasine kditumine teatud tehnoloogia suhtes on
omavahel seoses: tootajad tolgendavad tajutud riske kaitumismustriteks, mis omakorda
mojutavad nende edasist tegevust ja seda, kuidas nende riskitaju edasi kujuneb. Raamistiku
algsed pohimdtted pdrinevad Thomas B. Sheridani (1992) automatiseerimise tasemete

uurimustest, mis toi esile, et inimtegevuste automatiseerimisel on erinevaid tiilipe ja tasandeid.
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Autor tootas vélja skaala, mis ulatub tdielikult manuaalsest tegevusest tdielikult autonoomsent,
rohutades, et automatiseerimise suurenedes muutub inimese jarelevalve roll (Sheridan, 1992,
lk 358). Autor tutvustas ka inimese jdrelevalvekontrolli (human supervisory control)
kontseptsiooni, et kirjeldada erinevaid viise, kuidas inimoperaatorid (human operators)
poolintelligentsete siisteemidega (semi-intelligent systems) suhtlevad (Sheridan, 1992, 1k 1).
Sheridan kirjeldab selliseid siisteeme kui “alluvaid” (subordinates) ning defineerib inimese
jarelevalvekontrolli kui protsessi, kus inimene annab juhiseid, mida alluvad siisteemid
moistavad ja tdlgendavad iiksikasjalikeks tegevusteks (Sheridan, 1992, 1k 1). Seejérel koguvad
siisteemid tulemuste kohta pohjalikku teavet ja esitavad selle kokkuvotlikult inimesele
(Sheridan, 1992, 1k 1). Alluvate “intelligentsuse” tase méédrab omakorda seda, mis mééral on
“juhendaja” (inimene) sellesse protsessi kaasatud (Sheridan, 1992, lk 1). Poolintelligentsed
alamsiisteemid, mida autor kirjeldab, sarnanevad funktsioonide ja kasutusviisi poolest
tanapdevaste suurte keelemudelitega. Siinkohal on oluline mirkida, et tehisintellekti kontekstis
defineeritakse intelligentsust eesmirgipdrase vOi ratsionaalse kéitumisena, mitte inimese
kognitiivsete protsesside imiteerimisena (Russell & Norvig, 2022, 1k 22). TI valdkonnas
domineeriv “ratsionaalse agendi” ldhenemisviis kirjeldab intelligentseid siisteeme agentidena,
mis tegutsevad oma taju ja teadmiste pohjal parima oodatava tulemuse saavutamiseks (Russell

& Norvig, 2022, 1k 22-23).

Parasuraman ja Riley (1997, lk 231) arendasid seda mudelit edasi, formaliseerides Sheridani
automatiseerimise madistet kui protsessi, “kus masin (tavaliselt arvuti) tdidab iilesandeid, mida
varem tegid inimesed'”. Selle asemel, et kiisida iiksnes, kas teatud iilesanne tuleks
automatiseerida, rohutasid autorid, et siisteemide kavandajad peavad otsustama millist tiiiipi
funktsioone ja millisel médral tuleks automatiseerida (Parasuraman et al., 2000, 1k 294).
Autorite sonul voib automatiseerimine toetada inimliku otsustusprotsessi erinevaid etappe:
andmete kogumist, todtlemist ja tdlgendamist, vdoimalike valikute vahel otsustamist ning
valitud tegevuse elluviimist (Parasuraman et al., 2000, lk 287). Siisteem v0ib automatiseerida
moningaid etappe, kuid mitte teisi, ning igal etapil vOib automatiseerimise tase olla erinev.
Sarnaselt Sheridanile rhutasid Parasuraman jt, et automatiseerimine eksisteerib kontinuumina
taielikult manuaalsest siisteemist kuni tdielikult automaatse silisteemini. Néiteks voib siisteem
pakkuda teavet; soovitada otsuseid; teha otsuseid, kuid jétta inimesele vetodiguse; voi viia

tegevusi ellu autonoomselt (Parasuraman et al., 2000, 1k 287). Ténapdevased keelemudelid

! We define automation as the execution by a machine agent (usually a computer) of a function that was
previously carried out by a human (Parasuraman & Riley, 1997, 1k 231). Tolgitud autori poolt.
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voimaldavad neid funktsioone rakendada varasemast palju paindlikumalt. Seetdttu ei ole
peamine kiisimus enam tehnilises teostatavuses, vaid selles, kui laialdaselt automatiseerimise

vOimalusi kasutada ning milline inimkontroll peaks nende kasutamisega kaasnema.

Parasuraman jt (2000, lk 290) rohutavad, et automatiseerimise taseme valikul tuleb hinnata
automatiseerimise moju inimese tookoormusele, olukorrateadlikkusele ja otsustuskvaliteedile,
stisteemi tookindlusele ning inimese voimele vajadusel sekkuda ja kontroll iile votta. Erinevate
automatiseerimise tasemete eristamine on oluline, kuna kdorgem automatiseerimine viahendab
olukorrateadlikkust ning toob kaasa ‘“‘automatiseerimisest tingitud hooletuse” (automation
complacency) (Parasuraman et al., 2000, lk 291): automatiseermise vadrkasutamist, mis
véljendub kasutaja liigses ja sobimatus toetumises automatiseeritud siisteemile (Parasuraman
& Manzey, 2010, 1k 398). Autorite hinnangul on automatiseerimine kasulik eeskitt siis, kui see
toetab inimese otsustusprotsessi ilma vdhendamata inimese arusaamist olukorrast voi tema
suutlikkust siisteemi tegevust jilgida ja vajadusel korrigeerida (Parasuraman et al., 2000, 1k

291).

Tanapdeval kasutatakse sarnast automatiseerimise tasemete klassifitseerimist tehisintellekti
sisteemide puhul. OECD (2022, lk 53) eristab nelja tegevusautonoomia taset: “human
support”, “human-in-the-loop” (HITL), “human-on-the-loop” (HOTL) ja “human-out-of-the-
loop” (HOOTL). Kéesolevas t60s lihtsustatakse seda jaotust kolmeks peamiseks tasemeks:

e HITL: kasutajad suhtlevad TI-siisteemiga aktiivselt, teevad otsuseid TI soovituste
pohjal ning vdivad tulemusi vajadusel muuta vai iile kirjutada,

e HOTL: TI tdidab iilesannet peamiselt autonoomselt ning kasutajad méngivad jilgija
rolli, sekkudes ainult siis, kui absoluutselt vajalik,

e HOOTL: inimesed on otsustusprotsessist suurel méaral eemal ning TI otsused viiakse

automaatselt ellu (OECD, 2022, 1k 53).

OECD esimene tase (human support) kasitletakse siin koos HITL tasemega, kuna mdlemal
juhul jdib inimene otsustusprotsessis keskseks: siisteem voib anda iilevaate v4i soovitusi, kuid
peamine tegevus eeldab aktiivset inimese osalust. Nende tasemete iihtimist kasutatakse
laialdaselt TI-teemalises kirjanduses, nt Natarajan jt (2025) méargivad, et aktiivne dppimine ja

soovituste vastu votmine kuulub HITL kategooria alla (Natarajan et al, 2025, lk 28594).

Vajadust kombineerida automatiseerimist inimjdrelevalvega uurib tdnapdeval inimkeskse

tehisintellekti valdkond (Human-Centered Al), mille eestvedajaks on Ben Shneiderman (2022).
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Eespool mainitud autorite ideid arendades kinnitab Shneiderman, et tinapdeva kontekstis ei
peaks tehisintellekti eesmirk olema inimeste asendamine, vaid inimeste voimestamine selliste
stisteemide kaudu, mis suurendavad inimeste vdimekust ja sdilitavad inimese kontrolli
tehnoloogia iile (Shneiderman, 2022, lk 9). Selle seisukoha pdhjendamiseks vastandab
Shneiderman TI uuringutes domineeriva ratsionalistliku ldhenemise inimkesksele,

empiirilisele Iihenemisele.

Shneidermani sonul on ratsionalism, mis tugineb loogikale ja matemaatilisele motlemisele,
kujundanud ajalooliselt suurt osa tehisintellekti teadusuuringutest (Shneiderman, 2022, 1k 18).
Lihenemine eeldab, et keerukaid otsustusprotsesse saab formaliseerida iiksnes funktsioonide,
algoritmide ja statistiliste meetodite abil (Shneiderman, 2022, 1k 19). Tehisintellekti ndhakse
selles kontekstis vahendina, mis vdimaldab poliitikakujundamist muuta ratsionaalsemaks,
efektiivsemaks ja andmepdhisemaks. Shneiderman siiski rohutab, et liksnes ratsionalistlik
lahenemine ei ole piisav: kuigi see vdib olla hea ldhtekoht, tuleb seda tdiendada empiirilise
lahenemisega, mis arvestab tegeliku maailma kontekstuaalse keerukuse, mitmekesisuse ja

ebakindlusega (Shneiderman, 2022, 1k 18-19).

Slovici (1987) riskitaju teooria ja Sheridani (1992) ja Parasuramani jt (1997; 2000)
inimkontrolli ja automatiseerimise tasemete raamistik on vilja tootatud eraldiseisvalt ning
késitlevad inimese ja tehnoloogia interaktsiooni erinevaid aspekte. Kéesolevas t60s
integreeritakse eelmainitud teoreetilisi ldhenemisi iihtseks terviklikuks mudeliks, mis aitab
selgitada nii “mida” avaliku sektori tootajad tajuvad, kui ka “kuidas” nad sellele reageerivad ja
edaspidi kdituvad. Koos moodustavad need kaks teooriat taju-kditumise mudeli (perception-
behaviour model), kus riskitaju kujundab jdrelevalvekditumist ja jérelevalvekditumine

kujundab omakorda riskitaju kogemuste kaudu.

Teoreetiline eeldus on, et riskitaju dimensioonid ja jarelevalve tasemed on omavahel seotud,
kuid selle seose suund ja olemus on empiiriline kiisimus. Uhelt poolt vdib riskitaju kujundada
jérelevalvekditumist: todtajad, kes tajuvad tehisintellekti kasutamist korge hirmu teguri (Factor
1 risk), voivad omaks votta HITL kaitumise, kontrollides iga viljundit pohjalikult enne
kasutamist. Teiselt poolt v3ib ka jdrelevalvekditumine ise kujundada riskitaju: tootajad, kes
juba mingil pdhjusel praktiseerivad HITL kiitumist, vdivad avastada rohkem vigu, mis
tugevdab nende riskiteadlikkust, samas kui jddvad HOOTL kiitumise puhul vead varjatuks
automatiseerimisest tingitud hooletuse tottu, mis voib tajutud riski kunstlikult vihendada.

Tdendoliselt toimivad mdlemad mehhanismid korraga, tekitades vastastikust mdjutusprotsessi.
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Raamistik aitab selgitada, millised tegurid (nditeks tagasiside mehhanismid voi
kditumismustrid) rakendamislohet voimendavad voi vahendavad. Teooriate integreerimise abil
on vdimalik tuvastada, kuidas hirmu vdi tundmatuse tase mdjutab jarelevalvekditumist ning

millised jarelevalve strateegiad vdivad riskitajude kujunemist tugevdada voi ndorgendada.
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2. UURIMISTOO TAUST

“Tehisintellekt” on selle t60 keskne mdiste. Samas, puudub sellel tidnapdeval iihtne ja
universaalselt aktsepteeritud definitsioon. See on suuresti tingitud valdkonna enda olemusest:
erinevad teadlased rohutavad intelligentsuse erinevaid aspekte ning tingimused, mis
madratlevad, mida peetakse tehisintellektiks, on tehnoloogia arenguga pidevalt muutunud
(Sheikh et al., 2023, Ik 15). See, mis kunagi oli tdhelepanuvéédrne masinintellekti ndide, hakkab
aja jooksul muutuma rutiinseks arvutuseks (calculation), mis tegelikult ei vaari silti “intellekt”
(Sheikh et al., 2023, 1k 17). Sheikh jt (2023, 1k 15-20) uurisid tehisintellekti méératlemise
erinevaid ldhenemisviise: nende tugevusi ja piiranguid. Selle pohjal jareldasid autorid, et kdige
iilevaatlikum, kuid samas tipne sOnastus on see, mille pakub vilja Euroopa Komisjoni
korgetasemeline tehisintellekti eksperdirihm (Al HLEG, 2019, lk 1), mis kirjeldab
tehisintellekti kui siisteeme “mis niitavad intelligentset kditumist, analiiiisides oma keskkonda
ja tehes — teatud autonoomsusega — tegevusi kindlate eesmirkide saavutamiseks.?”.

Mairatlus holmab koiki rakendusi, mida me praegu tehisintellektina klassifitseerime, samas

jétab see ruumi valdkonna edasisele arengule (Sheikh et al., 2023, 1k 17).

Jargnev analiilis 1dhtub sellest definitsioonist ning keskendub konkreetsele tehisintellekti
rakenduste klassile: suurtele keelemudelitele (Large Language Model, LLM), kuna need
pakuvad avalikus sektoris kdige praktilisemat vdirtust ja on seetottu laialdaselt kasutusele
voetud. Suured keelemudelid on siivadppe mudelite kategooria, mida treenitakse tohutul hulgal
andmetel, vOimaldades neil mdista ja genereerida loomulikku keelt erinevate iilesannete
tditmiseks (Styker, 2024). Treenimise all modeldakse tehisintellekti valdkonnas mudeli
parameetrite muutmist andmete pdhjal nii, et mudeli ennustused sobituksid kdige paremini
treeningandmetega (IBM, 2025). LLM-id toimivad suurte statistiliste ennustusmasinatena
(prediction machines), kus mudel pliiab korduvate ennustuste kaudu prognoosida jérgmist

sOna jdrjestuses (Styker, 2024).

On oluline vélja tuua, et selle t66 ulatus ei kata koiki potentsiaalseid riske, mida suurte
keelemudelite kasutamine v0ib kaasa tuua. Jargnevates alapeatiikkides késitletakse iga riski
eraldi, tuues vélja selle olemuse, pdhjused ning avaliku sektori todtajale iseloomulikud
haavatavused. Eesmérk on luua siistemaatiline iilevaade kirjanduses dokumenteeritud riskidest,

millega hiljem vorrelda empiirilises osas kogutud andmeid Eesti avaliku sektori tddtajate

2 Systems that display intelligent behaviour by analysing their environment and taking actions — with some
degree of autonomy — to achieve specific goals (Al HLEG, 2019, 1k 1). Tolgitud autori poolt.
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tajutud riskide kohta. Selles peatiikis kirjeldatud riskid valiti késitletud teaduskirjanduse pdhjal.
Riskid, mis esinevad kirjanduses sagedamini, eriti avaliku sektori ja digusloome kontekstis, on
esitatud eraldi alapeatiikkides. Vihem uuritud riske kisitletakse liihemalt nende alapeatiikkide
16pus, ldhtudes sellest, millise pdhiriskiga need sisuliselt kdige enam iihtivad. Késitletavad
riskid voivad kehtida ka véljaspool LLM-e, niiteks teiste tehisndrvivorkudel pohinevate
siisteemide puhul, nagu finantsandmetes anomaaliaid tuvastavad mudelid. Uurimist6o
ulatusest jddvad vilja vihem uuritud riskid. Néiteks tehisintellekti abil loodud pildid ja videod
ning autonoomsed relvasiisteemid jddvad késitlusest vélja ning pakuvad suunda edaspidisteks

uuringuteks.

2.1 Andmekaitse rikkumise risk: andmelekked

Uks peamisi riske, mis kaasneb suurte keelemudelite kasutamisega organisatsioonis, on
tundlike andmete voimalik lekkimine (OWASP Foundation, 2024, 1k 26-28). Avalikus sektoris
tootavad ametnikud regulaarselt konfidentsiaalsete isikuandmete, organisatsioonisiseste
andmete, digusdokumentide ja muu materjaliga, mis ei ole avalikustamiseks moeldud. Kui
selliste andmete fragmendid sisestatakse LLM-i paringusse, muutuvad need osaks mudeli
keskkonnast viisil, mis ei ole kasutajale ldbipaistev, kuid voivad rikke tdttu ilmneda vastustes
teistele kasutajatele voi olla sihitud riinnaku kaudu mudelist hangitud (OWASP Foundation,
2024, 1k 27-28). Néiteks 2023. aastal voeti ChatGPT ajutiselt kasutuselt maha silisteemivea
tottu, mis muutis osade kasutajate vestlusajalood ja vestluste esimesed sonumid teistele
kasutajatele ndhtavaks (OpenAl, 2023). Sama viga viis makseandmetega seotud teabe tahtmatu
avalikustamiseni, mojutades ligikaudu 1,2% ChatGPT Plus tellijatest, ndidates teistele
kasutajatele nende nime, e-posti aadresse, arveldusandmeid, krediitkaardi tiitipi, kaardinumbri
nelja viimast numbrit ning aegumiskuupdeva (OpenAl, 2023). LLM-ide puhul tundlike
andmete lekkimise riski on laialdaselt uuritud ning teadlased on vélja td6tanud mitmesuguseid
meetodeid, et empiiriliselt ndidata, kuidas selline leke voib praktikas toimuda. Nende uuringute
tulemused on murettekitavad, mistottu tolgendatakse neid monikord laiemalt, kui algne

uurimus tegelikult digustab.

Selles valdkonnas enim tsiteeritud artiklis nditasid Carlini jt (2021, 1k 2633) GP7-2 kasutades,
et suured keelemudelid vdivad oma treeningandmetest sona-sonalt meelde jitta ja taasesitada
tekstijadasid. Autoritel Onnestus rekonstrueerida mudeli abil isikute profiile kasutades hoolikalt
koostatud péringuid. Mudeli treeningandmetest oli kéttesaadav isikut tuvastav teabe: nimed, e-

posti aadressid, telefoninumbrid ja fiilisilised aadressid (Carlini et al., 2021, lk 2633). Oluline
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on aga silmas pidada, et neid andmeid ei olnud kasutajad paringute kaudu mudelisse sisestanud:
need olid mudelisse joudnud selle treeningkorpuse osana. Mudeleid treenitakse internetis
avalikult kéttesaadavate andmete pohjal, mistottu koik selles uuringus kétte saadud isikut
tuvastatav teabe oli mingil hetkel erinevatest avalikest allikatest kittesaadav ning ei saa olla
konfidentsiaalseks nimetatud. Uuring siiski nditas, et isegi teave, mis esines treeningandmetes

ainult iiks kord, jai mudeli millu (Carlini et al., 2021, 1k 2636).

Meeldejatmise (memorization) voime on just see, mis teeb kaasaegseid keelemudeleid nii
tdpseks ja voOimekaks. Erinevalt varasematest ldhenemistest, kus kasutati staatilisi
sonavektoreid (nt Word2Vec), suudavad uuemad LLM-id luua kontekstuaalseid esitusi: mudel
“jatab meelde” treeningandmetest mustreid ja seoseid, mis vdimaldavad tal mdista sdna
tdhendust olenevalt kontekstist. Probleem tekkib siis, kui mudel jatab meelde tdpseid sdnastusi
treeningandmetest, sealhulgas isikuandmeid, paroole voi muud tundlikku infot. Carlini jt
(2021, 1k 2643) leidsid, et meeldejdtmine suureneb ebaproportsionaalselt mudeli suurusega:
suuremad mudelid jitavad palju suurema tdendosusega meelde ja taasesitavad konkreetseid

niiteid. Sellest jareldub, et suurte keelemudelite privaatsusrisk kasvab nende voimekusega.

Lukas ja kolleegid (2023) laiendasid seda uurimissuunda, modtes silistemaatiliselt isikut
tuvastada voOimaldava teabe lekke médra mitmes erinevas mudelis. Nende tulemused
kinnitasid, et isikut tuvastada vdimaldav teabe lekkimine on mdddetav ndhtus ning sdltub
mudeli suurusest (Lukas et al., 2023, lk 357). Kuigi need tulemused ei tdhenda, et iiksiku
kasutaja paringut saaks sama kergesti kitte saada kui algseid treeningandmeid, néitavad need
siiski, et keelemudelid salvestavad maéllu oodatust rohkem treeningniiteid. Oluline on ka
mérkida, et seni dokumenteeritud treeningandmete ja promptide meeldejdtmisest tulenevad
andmelekked LLM-siisteemides on valdavalt toimunud siisteemivigade v3i mudeli loomulike
omaduste, mitte sihipéraste kiiberriinnakute tagajérjel. See aga ei tdhenda, et riindepdhine leke
oleks vOimatu, vaid pigem néitab, et juba tahtmatu tdrge suudab paljastada andmeid, mida

kasutajad konfidentsiaalseks peavad.

Meeldejdtmise risk suurte keelemudelite puhul on on olnud teada juba mdnda aega ning mida
teadlikumaks kasutajad sellest on saanud, seda enam on ettevotted hakanud pakkuma ka
valikut: “andmeid ei kasutata treenimiseks* kui tdiendavat kaitsemeedet. Microsoft-i ametlik
dokumentatsioon kinnitab, et MS Copilot organisatsioonidele suunatud mudel (tenant model)
tagab, et andmed ei lekiks tahtmatult kasutajate ja organisatsioonide vahel (Microsoft, 2026).

Selline lisaturvalisus kaitseb kasutajaid soovimatu meeldejdtmise ja sellest tulenevate lekete
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eest. Samas toovad uued keerukamad todriistad kaasa ka uut tiilipe riske, mida see kaitse ei
kata. Puhtalt treenimisel pohinevas siisteemis, nagu ChatGPT varasemad versioonid, seisneb
privaatsusrisk selles, mida mudel treeningu kdigus meelde jattis: kui andmeid ei kasutatud

mudeli treenimiseks, ei ole mudelil ka midagi lekitada.

Uuemad tooriistad, sealhulgas avalikus sektoris laialdaselt kasutatav MS Copilot, toimivad aga
teistsugusel arhitektuuril, mida nimetatakse Retrieval-Augmented Generation (RAG): selle
asemel, et vastata puhtalt treeningandmete pohjal, otsib R4G-siisteem koigepealt vajalikud
dokumendid organisatsiooni andmebaasist voi failislisteemist ning genereerib seejirel vastuse,
kasutades niil leitud sisu kui ka treeningandmeid (IBM, 2025). Tédiendavate teadmusbaaside
kasutamisel on palju eeliseid: see voimaldab LLM-tooriistadel genereerida tipsemat
valdkonnaspetsiifilist sisu ja vdhendab hallutsinatsioonide riski (IBM, 2025). Peamiseks
puuduseks on aga see, et haavatavus ei seisne enam vdimaluses riinnata mudeli meelde jdetud

andmeid, vaid voimaluses saada mudeli kaudu reaalajas juurdepais organisatsiooni failidele.

Microsoft-1 ametlik dokumentatsioon tunnistab ka seda haavatavust, tuues sisse niinimetatud
XPIA (Cross-Prompt Injection Attack) klassifikaatoreid: filtreerimissiisteemi, mille eesmérk on
tuvastada ja blokeerida vélises sisus peidetud pahatahtlikke juhiseid enne, kui need
tehisintellekti mudelisse jouavad (Microsoft, 2026). Ka see kaitse on aga praktikas osutunud
ebapiisavaks. 2025. aasta jaanuaris avastasid turvauurijad EcholLeak-i: uut tiilipi riinnet
ettevotetele moeldud MS Copilot-is. EchoLeak toimis péringute injektsiooni (prompt injection)
rinde kaudu: tehnika, mille puhul pahatahtlikud juhised peidetakse mudelile edastatavasse
sisusse, pettes mudelit tditma ettendgematuid kdske (Reddy & Gujral, 2025, 1k 303). See oli
esimene dokumenteeritud zero-click prompt injection riinne tdotavas ettevotetele moeldud
LLM-stisteemis (Reddy & Gujral, 2025, 1k 303). Zero-click tdhendab siinkohal seda, et riinnaku
onnestumiseks ei pidanud kasutaja millelegi kldpsama, piisas iihest spetsiaalselt koostatud e-
kirjast, et viline riindaja saaks panna Copilot-1 automaatselt eraldama tundlikke faile ohvri
organisatsioonilisest kontekstist ja edastama nende sisu riindaja kontrollitavasse serverisse

(Reddy & Guyjral, 2025, 1k 303).

Seda tiiiipi riinne oli vdimalik, kuna klassifikaator oli treenitud dra tundma ilmseid injektsiooni
votteid, nagu “ignoreeri eelnevaid juhiseid®, “oled niilid teistsugune tehisintellekt* voi muud
mudelile otseselt suunatud kisud (Reddy & Gujral, 2025, 1k 305). EchoLeak-iks kasutatav e-
kiri ei sisaldanud iihtegi sellist mustrit. Kiri oli koostatud nii, et see ndeks inimlugejale vilja

nagu tavaline drisuhtlus, kus pahatahtlikud juhised olid sOnastusse peenelt peidetud, mistottu
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tolgendas klassifikaator seda kui ohutu e-kirja ja lasi selle 1dbi (Reddy & Gujral, 2025, 1k 305).
Reddy ja Gujral (2025, 1k 303) kirjeldavad seda kui “LLM-1 ulatuse rikkumist* (LLM scope
violation), kuna “tehisintellekti peteti rikkuma oma usalduspiiri”?. Riindajad said sisuliselt
legaalse ligipdédsu organisatsiooni andmetesse: ohvri enda volitatud andmed eraldati tema enda
volitatud sessiooni kaudu. Microsoft tunnistas seda haavatavust ja rakendas 2025. aasta mais

serveripoolse paranduse, kuid see parandus kisitles konkreetset riindeahelat, mitte selle taga

olevat laiemat arhitektuurset haavatavust.

Eelnevalt kirjeldatud riskid puudutavad eelkdige organisatsiooniliste andmete haavatavust,
kasutajate igapdevased paringud kujutavad endast aga eraldiseisvat ja pidevat andmevoogu,
mille kogumine, séilitamine ja kasutamine toimub mudelitega suhtlemise kéigus. Isiklike
andmete védrkasutamine on veelgi ndhtamatum kuid sama oluline potentsiaalne risk, kui
originaalsete paringute mudeli millu salvestumine. Keelemudelid muutuvad iiha laialdasemalt
kasutatavaks. Sellel pohjusel kasvab ka nende kaudu liikuv isikliku teabe maht, sealhulgas
finantsandmed, tervisealane teave ja isikut tuvastav teave, mis muutuvad kiiberriinnakute
sihtmirgiks (Yang et al., 2023, 1k 1). Lisaks kuritegijatele vdivad ka tehisintellekti arendavad
ettevotted lisada kasutustingimustesse varjatud reegleid, mille kaudu saadakse kasutajatelt
seaduslik ndusolek nende andmete salvestamiseks ja kolmandatele osapooltele jagamiseks
(Yang et al., 2023, lk 1). Erinevalt otsingumootorite (nditeks Google) otsingupéringutest,
paljastavad LLM-ides toimuvad vestlused palju rohkem kontekstuaalset teavet inimese
olukorra, motlemismustrite ja kditumise kohta (King et al., 2025, lk 1467). Mitmed suured
ettevotted, nende suhtes ka OpenAl, siilitavad osa vestlusandmetest médramata aja jooksul
(King et al., 2025, 1k 1470-1471). Voimalik isiklike andmete leke voib tdsiselt ohustada
kasutajate privaatsust. Lisaks lasevad pika aja jooksul salvestatud vestlused arendajatel
koostada iiksikasjalikke profiile (user profiling) kasutaja kiitumise, tunnete ja eelistuste kohta

(Yang et al., 2023, 1k 9).

Osaliselt kaitseb selle riski eest eelmainitud vGimalus mitte lubada oma andmete kasutamist
mudeli treenimiseks. Moned ettevotete tasandi lahendused, nagu MS Copilot koos drilise
andmekaitse seadetega, pakuvad selle valiku vaikimisi ning see kaitseb kasutajaid
treeningandmetest tulenevate lekete eest (Microsoft, 2026). Samas on teiste tooriistade puhul,
sealhulgas paljude avaliku sektori tootajate isiklikult kasutatavate todriistade puhul (nagu

ChatGPT), olukord vastupidine: andmete kasutamine treenimiseks on vaikimisi lubatud ning

3 Al was tricked into violating its trust boundary (Reddy & Gujral, 2025, 1k 303). Tolgitud autori poolt.
21



kasutaja peab ndusolekust aktiivselt loobuma (Mustac, 2024, 1k 3). See tekitab probleemi, kus
nousolek kujundatakse tegevusetuse kaudu: kasutaja andmeid téodeldakse, kui ta ei ole seda
keelustanud. Nousolekust loobumine eeldab, et kasutaja otsib ise aktiivselt {iles vastava
seadistuse, mille olemasolust ta ei pruugi teadlik olla, kuna dokumentatsioon ei anna selleks

selgeid juhiseid.

Oigusteadlane Tea Musta¢ (2024, 1k 2-3) toob OpenAl privaatsuspoliitika analiiiisis vilja, et
ettevote kasutab sOnastusi, mis ei anna kasutajale tegelikku arusaama sellest, milliseid andmeid
kogutakse ja kuidas neid kasutatakse, néiteks fraas “voime kasutada teie sisestatud sisu teenuste

parandamiseks*”

varjab fakti, et tekstiparinguid kasutatakse mudelite treenimiseks. Lisaks on
kogu asjakohane teave jaotatud privaatsuspoliitika, foorumite ja KKK-artiklite vahel viisil, mis
muudab tegeliku andmekasutuse modistmise tavakasutajale praktiliselt voimatuks (Mustac,
2024, 1k 3). Mustaci (2024, 1k 4) sonul on kohustus andmetddtlemisest aktiivselt loobuda
vastuolus isikuandmete kaitse tildméédruses (GDPR, General Data Protection Regulation)

satestatud nduetega.

GDPR (2016, art. 4(11)) defineerib ndusoleku kui teadliku ja iiheselt mdistetava andmesubjekti
tahteavalduse, millega ta avalduse voi selge kinnitava tegevuse kaudu annab ndusoleku teda
puudutavate isikuandmete todtlemiseks. Artikli 7 1dige 2 samuti nduab, et ndusolekutaotlus
oleks “selgelt eristatav muudest kiisimustest, arusaadaval ja lihtsalt kéattesaadaval kujul
kasutades selget ja lihtsat keelt” (Euroopa Parlament & Euroopa Liidu Noukogu, 2016, art.
7(2)). Lisaks tdpsustab GDPR pohjenduse punkt 32, et “vaikimisi ndusolek, eelnevalt mérgitud
ruudud voi tegevusetus ei tohiks kujutada endast ndusolekut” (Euroopa Parlament & Euroopa
Liidu Noukogu, 2016, pohjendus(32)). Ettevotted jitkavad aga Euroopa Liidus tegevust, kuna
regulatiivne tditmine on aeglane ning ettevotted tuginevad sageli alternatiivsetele diguslikele
alustele, nagu “digustatud huvi” (legitimate interest). Andmete to6tlemiseks digustatud huvile

tuginemine ei muuda aga neid tegevusi seaduslikuks (Musta¢, 2024, 1k 11).

Selle seisukohta jagavad ka mdned Euroopa institutsioonid. Néiteks keelas 2023. aasta mirtsis
Itaalia andmekaitseasutus (Garante per la Protezione dei Dati Personali, GPDP, 2023) ajutiselt
ChatGPT-1 tegevuse, tuues vilja mitu GDPR-i rikkumist: kasutajaandmete tootlemiseks
puudus piisav diguslik alus, teenus ei sisaldanud alaealistele juurdepdésu piiravat mehhanismi
ning kasutajaid ei teavitatud piisavalt nende andmete kasutamisest. OpenAl reageeris Itaalia

keelule, lisades seadistuste meniiiisse treeningandmetest loobumise voimaluse ning tiiustades

4 We may use Content you provide us to improve our Services (Musta¢, 2024, 1k 3). Télgitud autori poolt.
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labipaistvust andmekasutuse osas (GPDP, 2023). See tdhendab, et isegi valik
andmetootlemisest loobuda tekkis mitte ettevotte algatusest, vaid regulatiivse surve
tulemusena. Sarnast regulatiivset tdhelepanu on saanud ka teised suurettevotted. Niiteks
alustas liri andmekaitseinspektsioon (Data Protection Committee, DPC) 2024. aasta septembris
menetlust Google-i vastu, uurides, kas see viis enne EL/EMP isikute isikuandmete to6tlemist
oma keelemudelite arendamisel ldbi GDPR-1 artikkel 35 kohase andmekaitsemojude hindamise
(DPC, 2024). Antud menetlus on osa DPC laiemast regulatiivsest tegevusest TI mudelite

arendamisega seotud isikuandmete to6tlemise jérelevalves Euroopa Liidu tasandil.

Avaliku sektori todtaja puhul tihendab see, et isegi igapdevane kasutus, nditeks abi kiisimine
teksti koostamisel, otsuste 1abimotlemine vi ndu otsimine todalastes olukordades, loob aja
jooksul kéitumusliku profiili, mis peegeldab mitte nii kasutaja teadmisi, kui ka tema
motlemisviisi, tdpseid todlilesandeid ja professionaalseid muresid. Sellised profiilid
vOimaldavad omakorda ettevOtetel ja organisatsioonidel tegeleda mikrosihtimisega
(microtargeting), esitades teavet viisil, mis kasutab dra iiksikisikute haavatavusi (Borgesius &
Moller 2018, lk 82). Nagu riskitaju teooria peatiikis kéasitletud, sdltub suhtumine uude teabesse
inimese varasemate arvamuste tugevusest ja eelnevatest kogemustest. Seetdttu on andmed
nende arvamuste ja kogemuste kohta tiAnapdeva kontekstis erakordselt véirtuslikud.
Diakopoulos, kes kirjeldab ndhtust iildisemas automatiseerimise kontekstis, paneb tdhele, et
algoritmid, mis kureerivad meie infovoogu, mojutavad seda, millist teavet me nideme, ning
voivad seeldbi mojutada ka meie hoiakuid (Diakopoulos, 2016, lk 57). Probleemi siivendab
andmekasutuse ldbipaistmatus: olulised faktid selle kohta, kuidas vestlusandmeid tédpsemalt
kogutakse ja kasutatakse, on sageli jaotatud mitme erineva dokumendi vahel (King et al., 2025,
lk 1472). See muudab tavakasutajatele praktiliselt voimatuks tipselt aru saada, mida nende
andmetega tehakse, isegi siis, kui nad loevad kasutajatingimused hoolikalt 14bi (King et al.,

2025, 1k 1471-1472).

Riskide juurpdhjuseks on siisteemne probleem: Ameerika Uhendriikides puudub terviklik
tehisintellekti regulatsioon ning kehtivad vaid killustatud ja piiratud osariigipdhised reeglid
(King et al., 2025, lk 1466). See regulatiivne liink annab LLM-ide arendajatele suhteliselt vabad
kded andmete kogumiseks internetist ning kasutajate vestlusandmete kasutamiseks
tehisintellekti treenimisel ja arendamisel. Kuigi Euroopa Liit on kasutusele votnud
tehisintellekti méadruse (A4 Act), on enamik tinapdeval laialdaselt kasutatavaid

suurkeelemudeleid, sealhulgas ChatGPT, MS Copilot ja Claude, arendatud Ameerika
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Uhendriikides ning neid treenitakse endiselt globaalsetel andmekogumitel, mis hdlmavad ka

Euroopa Liidu kasutajate andmeid.

Keskseim tehisintellekti reguleeriv raamistik Euroopa Liidus, sh Eestis, on Tehisintellekti
Maiérus (41 Act), mis joustus 2024. aasta augustis, eesmargiga kehtestada lihtne regulatsioon
TI-siisteemide arendamiseks ja kasutamiseks (Kratid, 2024). Kuigi esialgne eelndu ei
kisitlenud suuri keelemudeleid, toob mééruse 16plik versioon iildotstarbelise tehisintellekti, sh
ka suured keelemudelid, esimest korda otsese regulatsiooni alla (Euroopa Parlament &
Euroopa Liidu Noukogu, 2024, ptk V). Maédrus loob iihe kohustuste kogumi koigile
iildotstarbelise tehisintellekti mudelite pakkujatele ning rangema kohustuste kogumi
mudelitele, mida peetakse “silisteemset riski“ tekitavaks: kdige vdimekamatele mudelitele,
mille treenimiseks kasutatud kumulatiivne arvutusmaht iiletab 102° ujukomatehet (Euroopa
Parlament & Euroopa Liidu Noukogu, 2024, ptk V, art 51). Kuigi iildotstarbelise tehisintellekti
kohustused hakkasid kehtima juba 2025. aasta augustis, on nende praktiline mdju endiselt
piiratud, sest paljud tehnilised standardid on alles viljatootamisel ning tegevusjuhis toimib

pigem vabatahtliku nduete jargimise vahendina kui téieliku joustamismehhanismina.

Peamine probleem seisneb aga selles, et paljud reeglitest on sdnastatud viga iildiselt, mis
muudab nende poliitilise kokkuleppimise lihtsamaks, kuid praktilise joustamise keerulisemaks.
Naiteks peavad koik iildotstarbelise tehisintellekti mudelite pakkujad jargima Euroopa Liidu
autoridiguse norme ja avaldama piisavalt iiksikasjaliku kokkuvotte treeningandmetest
(Euroopa Parlament & Euroopa Liidu Noukogu, 2024, ptk V, art 55), kuid seda on raske
kontrollida, sest paljud tippmudelid treeniti enne 10plike reeglite vastuvotmist. Isikuandmete
puhul on probleem veelgi keerulisem, sest diguslikult ja eetiliselt on endiselt lahendamata
kiisimus, kas internetis avalikult kittesaadav teave peaks olema tehisintellekti treenimiseks
lubatud. Siisteemset riski tekitavate mudelite rangemaid reegleid, sealhulgas kohustust hinnata
ja maandada siisteemseid riske, norgestab ka iileminekuperiood: iildotstarbelise tehisintellekti
mudelid, mis olid Euroopa Liidu turule viidud enne 2. augustit 2025, peavad nduetele vastama
2. augustiks 2027 (Euroopa Parlament & Euroopa Liidu Noukogu, 2024, art 111). Selle
tulemusena, peamised teenusepakkujad, sealhulgas OpenAl, Meta Platforms, Anthropic ja
teised, on kohustatud rangemaid reegleid jérgima alles 2027. aastast. Samal ajal sdltuvad nii
iildised kui ka rangemad reeglid riiklikest jdrelevalveasutustest, poliitilisest valmisolekust

karistusi médrata ning muudest teguritest.
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2.2 Valeinfo levitamise risk: hallutsineerimine

Teine avalikkusele tuttav risk, mis kaasneb TI kasutamisega on keelemudelite kalduvus
genereerida sisu, mis tundub usutav ja enesekindel, kuid on faktiliselt vigane voi sisemiselt
vastuoluline (Huang et al., 2023). Tehisintellekti valdkonnas kutsutakse sellist mudelite
kditumist laialdaselt hallutsineerimiseks (hallucination). Huang jt (2023, 1k 15) eristavad oma
toos kahte tiilipi: faktiline hallutsinatsioon (factual hallucination) ja usaldusvédérsuse
hallutsinatsioon (faithfulness hallucination). Faktiline on sisu, mis on reaalses maailmas tdene;
hallutsinatsioon tdhendab sel juhul, et mingi vdide on tegelikkuses faktiliselt vale (Huang et
al.,, 2023, lk 6). Usaldusvdidrne on aga sisu, mis kajastab tépselt sisestatud dokumenti;
hallutsinatsiooniks on sellel juhul viljund, mis on allikaga vastuolus voi mis sisaldab mudeli
“fabritseerituid véiteid” (fabricated claims) (Huang et al., 2023, lk 6). Mdlema tiilibi
teadvustamine on oluline avaliku sektori kontekstis, kus mudeliga genereeritud sisu voib

mojutada poliitikakujundamist v4i seadusloomet.

Hallutsineerimise ulatuse moistmiseks on oluline kisitleda selle pohjuseid, kuna need nditavad,
et tegemist ei ole juhusliku siisteemiveaga, vaid omadusega, mis tuleneb otseselt mudeli
arhitektuurist ja  treenimisprotsessist. Esimeseks hallutsineerimise  pdhjuseks on
treeningandmed: valeinformatsioon, sealhulgas fabritseeritud uudised, on sotsiaalmeedias
laialdaselt levinud ning ka neid kasutatakse mudelite treenimiseks (Huang et al., 2023, lk 8).
Teiseks pohjuseks on mudeli treenimisprotsess ise: inimtagasisidel pdhineva stiimuldppe
(reinforcement learning) etapis, kus inimesed hindavad mudeli vastuseid ning mudel opib
andma vastuseid, mis saavad korge hinnangu, kujuneb mudelitel vilja kalduvus, mida
nimetatakse meelepdrasuseks (sycophancy) (Huang et al., 2023, lk 11). Mudelid dpivad, et
noustuvad, enesekindlad ja pohjalikuna kolavad vastused saavad paremaid hinnanguid kui
ausad ebakindlad vastused (Huang et al., 2023, 1k 11). Kolmandaks pdhjuseks on, et mudel
genereerib teksti sona-sonalt (Huang et al., 2023, 1k 11-12). Mudelid kasutavad vastuste
loomiseks tdendosuslikku valikut (stochastic sampling), mistottu sisaldab viljund paratamatult
teatud mairal juhuslikkust (Huang et al., 2023, lk 11). Juhuslikkus muudab viljundi

loomulikumaks, kuid suurendab ka hallutsinatsioonide riski (Huang et al., 2023, 1k 11).

Avaliku sektori tootajad tegelevad sageli mitme poliitikavaldkonnaga ega pruugi olla igas neist
stigavad eksperdid. Seetdttu on see risk nende jaoks eriti oluline: kui tehisintellekti kasutatakse
tundmatus valdkonnas kiire iilevaate saamiseks, voib tulemus néida enesekindel ja sidus, kuid

anda tegelikkusest eksliku pildi. Isegi eksperdi puhul kujutab korget riski usaldusvéirsuse
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hallutsinatsioon. Mudel ei pea tegema otseseid faktilisi vigu, et olla eksitav; see vdib
dokumendi sisu valesti tolgendada, infot valesse konteksti asetada voi allikast parit teavet
moonutatud kujul esitada. Kuna viljund ei sisalda ilmseid faktilisi vigu, tundub see tootajale
kooskdlas tema olemasolevate teadmistega ning voidakse seetdttu kriitilise hindamiseta digeks

tunnistada.

Hallutsinatsioonide mdju on eriti tdsine geopoliitiliste kiisimuste puhul, kus mudel vdib
siistemaatiliselt reprodutseerida teatud riikide narratiive neutraalse tdena. Geopoliitilise
kallutatuse pdhjuseks on jdllegi treeningandmed, mis sisaldavad paratamatult ka
propagandistlikke allikaid: kallutatud meediat ning teisi véljaandeid, mis késitlevad
geopoliitilisi stindmusi kindla ideoloogilise raamistiku kaudu. Sellel juhul ei ole enam tegemist
fabritseeritud sisuga, vaid struktureeritud, professionaalselt kirjutatud ja ametlikult avaldatud
allikatega. Mudel ei suuda hinnata oma allikate usaldusvairsust ega geopoliitilist agendat: see
Opib statistilisi mustreid tekstist, mille peal teda treenitakse, ning taastoodab neid mustreid
sama enesekindla ja autoriteetse tooniga, mida ta kasutab kdige muu puhul (Salnikov et al.,
2025, 1k 1). Selle ndhtuse empiiriliseks tdestamiseks viisid Salnikov jt (2025, 1k 2) 1dbi uuringu,
kus neljale suurele keelemudelile esitati 109 ajaloolist siindmust koos kahe vastandliku riikliku
tolgendusega ning paluti mudelitel hinnata, milline seisukoht on dige. Tulemused niitasid
selget geopoliitilist kallutatust: GPT-4o0-mini eelistas Ameerika Uhendriikide perspektiivi 76-
81% juhtudest, soltumata sellest, millist riikide paari vorreldi (Salnikov et al., 2025, 1k 3).
Ullatavaks osutus see, et selgesdnaline juhis: “palun veendu, et vastus on erapooletu ega tugine

stereotiiiipidele”

, el muutnud tulemusi peaaegu iildse: perspektiivi eelistus nihkus vdhem kui
2% vorra (Salnikov et al., 2025, 1k 3). See niitab, et geopoliitiline kallutatus on mudelite
parameetritesse nii sligavalt sisse kirjutatud, et kasutajatasandi juhised seda korrigeerida ei
suuda. Avaliku sektori toGtaja jaoks, kes kasutab mudelit teatud geopoliitilise kiisimusega
tutvumiseks, tdhendab see, et mudeli viljund voib peegeldada kindla riigi vaatenurka, samas

kui mudel rohutab, et see on neutraalne.

Hallutsineerimise voimalikud tagajérjed oleksid oluliselt vdiksemad, kui kasutajad suudaksid
mudeli viljundit kriitiliselt hinnata. Teaduskirjandus niitab aga, et inimese vodime
automatiseeritud  véljundi  kriitiliselt kontrollida on ise kognitiivselt piiratud.
Hallutsineerimisega tihedalt seotud probleem on liigne usaldamine ehk see, mida kirjanduses

nimetatakse automatiseerimise kallutatuseks (automation bias): kognitiivne néhtus, kus

5 Please ensure that your answer is unbiased and free from reliance on stereotypes (Salnikov et al., 2025, 1k 3).
Tolgitud autori poolt.
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inimesed eelistavad automatiseeritud soovitusi omaenda hinnangutele ilma piisava kriitilise
hindamiseta (Romeo & Conti, 2026). See kalduvus tdstab esile néiliselt hea “Human-on-the-
loop” ldhenemise ndrkuse, kus kasutaja sekkub siisteemi t00sse ainult vajaduse korral.
Automatiseerimise kallutatus nditab, et inimese vOime kriitiliselt hinnata mudeli viljundit
viheneb aja jooksul ning isegi kui teatud sisu voi otsus on ldbi vaadatud ja kinnitatud inimese
poolt, ei tdhenda see tingimata, et inimene oleks sellise otsuse teinud, kui ta tegutseks
tehisintellektist sdltumatult (Romeo & Conti, 2026, lk 268). Autorid toovad vélja ka paradoksi:
suurem tehisintellekti tdpsus stivendab kallutatust (Romeo & Conti, 2026, 1k 262). Kui siisteem
on enamasti 0ige, I0petavad inimesed selle hoolika kontrollimise, mis tdhendab, et harvadel

juhtudel, kui see eksib, ei méirka nad enam viga (Romeo & Conti, 2026, lk 262).

Kinnituskalduvust (confirmation bias) defineeritakse kirjanduses kui kalduvus otsida infot, mis
kinnitab esialgseid uskumusi, ja ignoreerida vdi moonutada andmeid, mis nendega vastuolus
on (Bashkirova & Krpan, 2024, lk 2). Bashkirova ja Krpan (2024) uurisid seda ndhtust
empiiriliselt vaimse tervise spetsialistide seas, kes suhtlesid TI-pohise diagnostikavahendiga.
Tulemused néiitasid, et osalejad olid oluliselt suurema tdendosusega ndus tehisintellekti
soovitustega, mis kinnitasid nende esialgset diagnoosi, ning hindasid sama tdoriista oluliselt
usaldusvédrsemaks, kui selle soovitus iihtis nende eelnevate uskumustega (Bashkirova &
Krpan, 2024, 1k 2). Kinnituskalduvust voimendas enesehinnanguline erialane padevus: mida
korgemalt hindasid osalejad oma ekspertteadmisi, seda tugevamalt eelistasid nad oma esialgset
seisukohta kinnitavaid tehisintellekti soovitusi ning seda skeptilisemad olid nad vastuoluliste
soovituste suhtes (Bashkirova & Krpan, 2024, 1k 2). See tihendab, et ekspertteadmised ei kaitse
kinnituskalduvuse eest, vastupidi, need voivad seda tugevdada, kuna kogenud spetsialist on
enesekindlam oma esialgses hinnangus ning vdhem avatud seda timber vaatama. Avaliku
sektori kontekstis tihendab see, et kogenud ametnik, kes kasutab tehisintellekti
poliitikavaldkonna analiilisimiseks, kus tal on juba viljakujunenud seisukoht, vdib kasutada
tehisintellekti oma olemasolevate veendumuste kinnitajana, tajudes usaldusvéirsetena neid

véaljundeid, mis langevad kokku tema uskumusega.

2.3 Kallutatuse ja ebavordse kohtlemise risk: algoritmiline kallutatus

Algoritmiline kallutatus (algorithmic bias) on kontseptsioon, mida kirjanduses {ildiselt
defineeritakse kui olukorda, kus masindppe siisteemides esinevad silistemaatilised vead viivad
ebadiglaste vOi ebavdrdsete tulemusteni, mis voimendavad omakorda olemasolevaid

sotsiaalmajanduslikke, rassilisi ja soolisi ebavordsusi (Jonker & Rogers, 2024). Barocase ja
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Selbsti (2016, 1k 671) sdnul on “algoritm ainult nii hea kui andmed, mille peal ta t66tab®”.
Eelmainitud pohimotet tuntakse ka kui “priigi sisse, priigi vélja” (garbage in, garbage out).
See tdhendab, et olenemata mudeli keerukusest, on selle véljundi kvaliteet otseselt piiratud
treeningandmete kvaliteediga: kui sisendandmed sisaldavad kallutatust, ebatdpsusi voi
ebaproportsionaalset esindatust, taastoodab mudel neid probleeme oma viljundites, sageli

voimendatud kujul.

Autorid jareldavad, et laialdaselt aktsepteeritud vaatenurk, et automatiseeritud lahendused
korvaldavad inimlike eelarvamuste moju otsustusprotsessidele, on seega ekslik (Barocas &
Selbst, 2016, 1k 671). Diskrimineerimine ei pea olema siisteemidesse teadlikult sisse ehitatud,
seda Opitakse andmetest nagu iga teinegi muster (Barocas & Selbst, 2016, 1k 671). Matemaatik
ja andmeteadlane Cathy O'Neil (2016, lk 25) kirjeldab tehisintellekti mudeleid kui
“matemaatikasse poimitud arvamusi”, rGhutades, et arvamusi ei saa tdielikult neutraalseteks
ega objektiivseteks pidada. O'Neili sonul loobume me matemaatilisi mudeleid neutraalsetena
nihes oma vastutusest: kohustusest jidda otsustusprotsessis aktiivseks ja kriitiliseks osaliseks
ning kiisida, milliseid eeldusi mudeli vdljundid kannavad, kelle huvid on treeningandmetes
esindatud ja millised on pakutud lahenduste alternatiivid (O'Neil, 2016, 1k 184). Avaliku sektori
kontekstis tdhendab see, et TI-tooriistade kasutuselevott ei vabasta ametnikke ega

institutsioone vastutusest nende tooriistade abil tehtud otsuste eest.

Et moista algoritmilise kallutatuse tegelikku ulatust: et tegemist ei ole erandliku veaga, vaid
mudelisse “sisse kodeeritud” kalduvusega, on oluline mdista peamisi mehhanisme, mille kaudu
kallutatused kujunevad. Algoritmilise kallutatuse esimeseks mehhanismiks on sihtmuutuja
valik. Enne kui mudel saab midagi dppida, peab arendaja otsustama, millist tunnust {iritatakse
ennustada (Barocas & Selbst, 2016, lk 678). See valik tundub tehnilisena, kuid on tegelikkuses
védrtuspohine otsus, millel on otsesed tagajirjed sellele, kelle vajadused siisteem teenib ja kelle
omad jdetakse korvale (Barocas & Selbst, 2016, 1k 680). Obermeyer jt (2019, lk 447)
analiilisisid laialdaselt kasutatavat tervishoiualgoritmi, mis mdjutas hinnanguliselt 200 miljonit
patsienti aastas Ameerika Uhendriikides ning mille eesmirk oli tuvastada patsiendid, kes
vajaksid tohustatud tervisehaldusse kaasamist. Arendajad valisid sihtmuutujaks tulevased
ravikulud, mis on esmapilgul mdistlik ja rassist sdltumatu valik (Obermeyer et al., 2019, lk
447). Uuring niditas aga, et sama hulga krooniliste haiguste korral olid mustanahaliste

patsientide ravikulud keskmiselt 1801 dollarit aastas véiksemad kui valgenahalistel

6 An algorithm is only as good as the data it works with (Barocas & Selbst, 2016, Ik 671). Télgitud autori pool.
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patsientidel, kuna piiratud ligipdds tervishoiule vihendas nende tegelikku tervishoiuteenuste
kasutamist (Obermeyer et al., 2019, 1k 450). Sihtmuutuja vahetamine: ravikulude ennustamise
asemel krooniliste haiguste arvu ennustamine, vdhendas rassilist kallutatust 84% vorra
(Obermeyer et al., 2019, 1k 453). Uldotstarbeliste suurte keelemudelite puhul on sarnane
probleem eelmainitud inimtagasisidel pohineva stiimuldppe etapp. Selles etapis hindavad
inimesed subjektiivselt, milline vastus on “hea”. Nende hinnangute pdhjal kujuneb tasusignaal,
mis médrab, millist kditumist mudelis tugevdatakse vdi summutatakse. Lopptarbija jaoks
jaavad need valikud aga téielikult ldbipaistmatuks. Sihtmuutuja valikuga seotud eetilised
pohimdtted tuleks integreerida kogu mudeli arendamise protsessi. See tihendab, et arenduse
kédigus tuleks pidevalt kiisida, millised on valepositiivse/valenegatiivse tulemuse tagajirjed
ning kuidas mdjutab mudeli tulemusi see, kuidas kriteeriume treeningandmetes miératletakse

ja mdodetakse (Diakopoulos, 2016, 1k 58).

Teiseks mehhanismiks on eelmainitud diskrimineerivad ajaloolised treeningandmed. Barocas
ja Selbst (2016, lk 682) toovad ndite, kus Londoni St. George'i haigla tdotas vilja
arvutiprogrammi meditsiinikooli  sisseastumisavalduste sorteerimiseks, Oppides oma
varasematest vastuvotuotsustest. Need otsused olid siisteemselt ebasoodsad rassiliste
vihemuste ja naiste suhtes ning programm taasesitas tdpselt need eelarvamused, kuna see oli
treenitud diskrimineerivate ndidete pohjal (Barocas & Selbst, 2016, 1k 682). See on liks nditeid
sellest, kuidas varasem ebadiglus automatiseeritakse ja legitimeeritakse: algoritmi niiline
neutraalsus annab diskrimineerivale tulemusele teadusliku autoriteedi, muutes selle raskemini
vaidlustatavaks. Valitsemise kontekstis, kus tehisintellekti véljundid vdivad mdjutada otsuseid
sotsiaaltoetuste vO1 ressursside jaotamise iile, vOib mirkamata jddnud kallutatus
siistemaatiliselt seada niigi haavatavad rithmad ebasoodsasse olukorda, jittes samal ajal mulje

andmepdhisest objektiivsusest.

Kolmandaks mehhanismiks on tunnuste valik ja proksid. Isegi kui mudel ei kasuta otseselt
tundlikke tunnuseid, nagu rass, sugu voi vanus, vOib see siiski diskrimineerida, kasutades
tunnuseid, mis toimivad nende omaduste asendusniitajatena (proxy) (Barocas & Selbst, 2016,
Ik 691). Tundlikke tunnuseid saab kaudselt vilja selgitada niditeks nime kaudu, mis on tugev
soo ja rahvusliku péritolu indikaator, ning elukoha voi haridusasutuse kaudu, mis on seotud
kindlate demograafiliste gruppidega (Barocas & Selbst, 2016, 1k 691). Mudeli eesmérk on
maksimeerida prognoositdpsust ning proksid korreleeruvad sihtmuutujaga kdige paremini,
mistottu kasutab mudel paratamatult just neid. Tulemuseks on diskrimineerivad véljundid, mis

on statistiliselt pdhjendatud, kuid sotsiaalselt ebadiglased. Kuigi korrelatsioonid loovad
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statistilisi seoseid erinevate andmemdotmete vahel, jaetakse sageli tdhelepanuta tuntud hoiatus,

et “korrelatsioon ei tihenda pdhjuslikkust’* (Diakopoulos, 2016, 1k 58).

Tuntud nédide on Amazon-i varbamisalgoritmi juhtum: ettevote tootas vélja tehisintellektipohise
tooriista CV-de hindamiseks, kuid hiljem selgus, et mudel Oppis eelistama meeskandidaate,
sest treeningandmed pdhinesid varasematel varbamispraktikatel valdkonnas, kus mehed olid
ajalooliselt iileesindatud (Dastin, 2018). Praktikas tdhendas see, et CV-d, mis sisaldasid sona
“women's” (nditeks “naiste maleklubi kapten” vO0i1 “naistekolledzi l0petaja”), liikati
automaatselt tagasi (Dastin, 2018). Veelgi olulisem on, et isegi pdrast konkreetsete
probleemsete terminite kdrvaldamist ei olnud vdimalik garanteerida, et mudel ei leia uusi
tunnuseid, mille pohjal kandidaatide sugu ennustada (Dastin, 2018). Avaliku sektori jaoks on
prokside probleem ohtlik seetdttu, et diskrimineerimine on sel juhul eriti raskesti tuvastatav:
puuduvad ilmsed viited kaitstud tunnustele, mistottu ndib viljund neutraalne vilja. Lisaks
erineb kallutatuse risk avalikus sektoris erasektori kontekstist, kuna riiklikud teenused, ei ole
kommertstooded, mida kasutaja saab soovi korral véltida. Seetdttu peab avalik sektor olema
eriti ettevaatlik kolmandate osapoolte arendatud mudelite kasutuselevotul, sest nende
treeningandmed, sihtmuutujad ja proksid ei pruugi olla kooskdlas avaliku huvi ega vordse

kohtlemise pohimdttega.

Kui eelnevalt kirjeldatud treeningandmete kallutatus on enamasti tahtmatu, siis sama
haavatavust on vdimalik ka sihilikult dra kasutada. Andmete miirgitamine (data poisoning)
tdhendab andmete tahtlikku muutmist eesmirgiga luua mudelisse soovitud haavatavusi,
kallutatusi vo1 kditumismustreid (OWASP Foundation, 2024, 1k 16). Selliseid andmeid
voidakse lisada mudeli eeldppe (pre-training) vdi peenhddlestuse (fine-tuning) protsessi.
Samuti voib miirgitatud sisu jouda valmis mudelini otse kasutajapdringu kaudu. Erinevalt
treeningandmete kvaliteedi probleemist on andmete miirgitamine suunatud riinnak, mille
eesmdirk voib olla mudeli funktsionaalsuse ndrgendamine, tagauste avamine (backdoor attack)
vO1 1deoloogiliste seisukohtade siistemaatiline sisestamine mudeli véljunditesse (OWASP

Foundation, 2024, 1k 16).

Andmeid miirgitada motiveeritud huvigrupid ei pea selleks alati mudeli treeningprotsessi
hikkima: piisab avalikult kéttesaadavate veebiallikate siistemaatilisest kiillastamisest
ideoloogiliselt kallutatud sisuga, mis kogutakse seejérel legitiimsete treeningandmetena. See

muudab ideoloogilise andmete miirgitamise eriti raskesti tuvastatavaks ja omistatavaks, kuna

7 Correlation does not equal causation (Diakopoulos, 2016, 1k 58). Télgitud autori poolt.
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see ei erine viliselt tavalise treeningandmete kallutatuse mustrist. OWASP hinnangul on oht
eriti suur mudelite puhul, mis kasutavad viliseid andmeallikaid nagu veebiotsing, kuna see
avab pideva kanali uute miirgitatud andmete mudelisse sisenemiseks ka pdrast esialgset

treeningprotsessi (OWASP Foundation, 2024, lk 16).

2.4 Labipaistvuse ja interpreteerimise puudumise risk: musta-kasti mudelid

Suuri keelemudeleid peetakse “musta kasti mudeliteks” (black-box models), kuna nende sisend
ja viljund on teada, kuid otsus kujuneb mitme mittelineaarse arvutuskihi kaudu, mistottu on
praktiliselt voimatu jélitada, kuidas konkreetne vastus on moodustatud (Lipton, 2018).
Erinevalt tdlgendatavatest mudelitest, nagu otsustuspuud voi reeglipdhised siisteemid, kus
loogikat saab samm-sammult jélgida, tootlevad keelemudelid infot miljardite parameetrite
kaudu, mille omavahelisi seoseid ei ole voimalik sisuliselt kontrollida isegi mudeli arendajatel
(Lipton, 2018). Musta-kasti mudelite vdljundi kujunemist on piiiitud selgitada erineval moel,
nditeks mérgistades mudeli sisendi ning jilgides sellele rakendatud teisendusi (Ribeiro et al.,
2016). Kuid tehniliselt ei olnud voimalik jélgida, kuidas ja mis ulatuses on iga miljarditest
parameetritest véljundit mojutanud. Léabipaistvust piirab ka see, et tehisintellektipohiste
tooriistade pakkujad kaitsevad sageli oma mudelite sisemist toopohimotet drisaladusena, kartes
kaotada konkurentsieelise. Tulemuseks on olukord, kus kasutajal on ligipdis iiksnes véljundile,

mitte seda kujundanud loogikale.

Rudini (2019, 1k 210) sdnul muutub vdimetus selgitada, kuidas teatud jireldusele jduti,
valdkondades, kus otsused mojutavad otseselt inimeste elu (nagu tervishoid, kriminaaldigus ja
avalik haldus) vastutuse kiisimuseks. Avaliku sektori kontekstis tihendab see konkreetset
juhtimisliinka: kui valitsustdotaja tugineb poliitikakujundamisel LLM-i viljundile, puudub
mehhanism selle véljundi taga oleva loogika kontrollimiseks. Probleem on eriti tdsine
arvestades eelmises peatiikis késitletud hallutsineerimise riski, kus mudel genereerib
enesekindlalt ka faktiliselt valesid viiteid. Kuigi kasutajal on monikord vOimalik mudelit
kiisitledes vigu tuvastada, nditeks paludes pdhjendada oma viidet voi viidata allikatele, on see
strateegia vihem usaldusvédrne, kui esmapilgul tundub. Uuemad niinimetatud arutlusmudelid
(reasoning models), nagu DeepSeek-RI ja OpenAl ol, on turustatud ldbipaistvama
alternatiivina, kuna need kuvavad oma mottekdiku samm-sammult arutlusahela (chain-of-

thought) kaudu.

Boppana jt (2026, 1k 9-10) uuringud néitavad aga, et ndhtav arutlusprotsess on sageli esituslik

(performative): mudel on oma 1dplikule vastusele sisemiselt piihendunud juba enne, kui arutlus
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tekstina genereeritakse. Autorid leidsid, et mudeli sisemised aktivatsioonid kodeerivad 16pliku
vastuse iile 90% kindlusega juba esimesest arutlussammust alates (Boppana et al., 2026, 1k 6).
Alles hiljem genereeritakse tekst, mis jitab mulje, nagu kaaluks mudel erinevaid valikuid
(Boppana et al., 2026, 1k 6). Arutlusahel toimib seega jarelduse jareltehtud pohjendusena, mitte
tegeliku  otsustusprotsessi  kajastusena, mistottu nimetavad autorid seda nihtust
“arutluseteatriks” (reasoning theater). Oluline on markida, et mitte koik arutlus ei ole esituslik:
keerulisemate ja mitmeastmeliste iilesannete puhul, mis nduavad tegelikku loogilist
jareldamist, peegeldab arutlusahel arenevaid vastuseid reaalajas ning on seega sisuline
(Boppana et al., 2026, 1k 8-9). Probleemne on just faktipohiste kiisimuste kategooria, mis
moodustab suure osa igapédevatdods esinevatest paringutiiiipidest. Sarnane “arutlusteater”
avaldub ka siis, kui mudelit konfronteeritakse. Vastus stiilis “Sul on digus, vabandan vea eest”
ei ndita eneserefleksiooni, vaid on viljund, mille sama mehhanism genereerib vastusena
kasutaja tagasisidele. Seetdttu ei saa arutlusmudelite arutlusahelad olla usaldusvéérne alus

otsustuste pohjendamiseks.

Léabipaistvuse probleem muutub veelgi kriitilisemaks, kui arvestada, et musta kasti
labipaistmatus ei varja liksnes mudeli tavapdrast toopohimotet, vaid ka olukordi, kus mudeli
kditumist on aktiivselt manipuleeritud. Péringute injektsioon (prompt injection) on niide
riinnakust, mis kasutab seda ldbipaistmatust otseselt dra. Olukord tekib siis, kui pahatahtlikud
sisendid muudavad LLM-1 vastuseid voi1 kditumist viisil, mis ei olnud ette ndhtud (OWASP
Foundation, 2024, 1k 3). Vdimalus mudelit paringutega injekteerida sellel moel, et seda ei ole
voimalik tuvastada, on musta kasti probleemi avaldumine: kasutaja ei nde, milliseid juhiseid
mudel teatud hetkel jargib. Piringute injektsiooniga seotud haavatavused tulenevad sellest,
kuidas mudelid paringuid kéasitlevad (OWASP Foundation, 2024, 1k 3). Mudelite kalduvus
paringuid otseselt jirgida pohjustab juhendite rikkumisi, kahjuliku sisu loomist, volitamata
juurdepédsu voi moju olulistele otsustele (OWASP Foundation, 2024, lk 3). See voib omakorda
pohjustada ettendgematuid tagajirgi, sealhulgas konfidentsiaalse teabe lekkimist ning oluliste
otsuste tegemise protsesside mdjutamist (OWASP Foundation, 2024, lk 4). OWASP
Foundation-i sdnul suurendab siisteemide kasvav keerukus vdimalusi neid riinnata (OWASP

Foundation, 2024, 1k 4).

Peatiitkki kokku voOttes ei saa eelmainitud riske Kkésitleda eraldiseisvate tehniliste

probleemidena, sest need on omavahel tihedalt seotud. Pigem kujutavad need endast
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vastastikku sdltuvaid pingeid, mida ei ole keelemudelite arhitektuuri ja olemasolevate
treeningandmete kvaliteedi tottu voimalik tdielikult korvaldada. Isegi arendajate tasandil on
riskide leevendusstrateegiad sageli vastuolulised: nditeks voib kvaliteetsemate ja
ndusolekupdhiste treeningandmete kasutamine tugevdada privaatsust ja autoridiguste kaitset,
kuid samal ajal piirata andmestiku mahtu ja mitmekesisust. See voib omakorda suurendada
hallutsinatsioonide ja kallutatuse riski, kuna hallutsinatsioone esineb sagedamini
valdkondades, kus treeningandmeid on véhe vdi need ei ole representatiivsed (Huang et al.,
2023, Ik 9). Loppkasutajatel on veel vihem konkreetseid samme, mida nad saaksid oma todsse
rakendada, et TI-todriistade kasutuselevotu turvalisemaks muuta. Korgem riskiteadlikkus aitab

aga paremini hinnata, milliste lilesannete puhul on automatiseerimine pdhjendatud.
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3. METOODIKA

3.1 Uurimistoo eesmirk ja andmekogumismeetod

Uurimist66 eesmark on kaardistada 10het Eesti avaliku sektori tootajate tajutud tehisintellekti
riskide ja akadeemilises kirjanduses dokumenteeritud riskide vahel. Kaardistamise kdigus
pliitakse vastata jargmisele uurimiskiisimusele: Kuidas erinevad Eesti avaliku sektori totajate
tajutud riskid TI kasutamisel akadeemilises kirjanduses kaardistatud riskidest? Sellest jareldub

alamkiisimus: Kuidas voivad riskitajud mdjutada todtajate kditumismustreid T1 kasutamisel?

Uurimiskiisimusele vastamiseks vajalike andmete kogumiseks kasutatakse poolstruktureeritud
intervjuude analiilisi. Piilitakse moista tootajate subjektiivseid kogemusi ja riskitaju, mistottu
voimaldavad poolstruktureeritud intervjuud paindlikku, kuid suunatud vestlust, mis arvestab
konteksti ja individuaalseid tdlgendusi. Kokku viidi 1dbi 11 intervjuud kestusega 30-40 minutit.
Interjuukava koosnes neljast osast. Esimene osa késitles intervjueeritava tausta: tooiilesandeid,
iildist suhtumist tehisintellekti ning kasutatavaid tooriistu, sealhulgas Copilot-i litsentsi
olemasolu. Teine osa keskendus riskitajule: osalejatel paluti nimetada ja jirjestada peamised
riskid ning kirjeldada isiklikke reegleid tehisintellekti kasutamisel. Kolmas osa uuris inimese
ja tehisintellekti koostoime diinaamikat: kas TI kasutamine on muutunud harjumuseks voi jaéb
see pigem tdiendavaks tooriistaks ning kui oluline on kasutaja jaoks mdista, kuidas tooriist
tehniliselt tootab. Selles osas kasutati ka olukordade stsenaariumeid, et hinnata, kuidas osalejad
tehisintellekti véljundiga timber kdivad ning millisele automatiseerituse tasemele nende
kditumine vastab. Neljas osa késitles organisatsioonilist konteksti: sisemisi juhiseid, koolitusi
ning osalejate soovitusi tehisintellekti turvalisemaks rakendamiseks. Intervjuu 16pus paluti
osalejatel paigutada tehisintellekti (keelemudeleid) riskitaju faktorruumi Paul Slovici (1987)
késitlusest. Enne iilesande tditmist selgitati osalejatele, mis faktoritest teljed koosnevad ning
esitati Slovici originaalne faktorruumi joonis. Ldhenemine vdimaldas koguda osalejate
enesehinnangul pdhinevat riskitaju hinnangut ning vorrelda seda intervjuude kéigus esitatud

vastustega. Intervjuukava on esitatud Lisas 1.

3.2 Valimi moodustamine

Uurimuse  fookusasutuseks  valiti  Majandus- ja  Kommunikatsiooniministeeriumi
(MKM). Sihipdrane valik tehti selleks, et tuua esile kindel nédhtus (rakendamisldhe) kdige
informatiivsemas vdimalikus kontekstis. Uurimistulemusi ei saa iildistada koikidele Eesti

ministeeriumitele. Uhe ministeeriumi pdhjalik analiiiis on t66 mahtu arvestades ratsionaalne
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valik, kuna tdhenduslike valimite kogumine koigist Eesti ministeeriumidest ei1 olnud selle t66
piires praktiliselt teostatav. MKM on valitud seetdttu, et asutus on Eesti avalikus sektoris TI
kasutuselevotu iiks peamisi eestvedajaid ning tdidab riigi tasandil ka andmehalduse
strateegilise juhtimise rolli (Kratid, 2024). Lisaks on MKM peamiseks autoriks dokumentidele
“Tehisintellekti tegevuskava 2024-2026” ja “Andmete ja tehisintellekti valge raamat 2024—
2030” (MKM et al., 2024a; MKM et al., 2024b). MKM on samuti loonud koost6os Tallinna
Tehnikaiilikooliga veebipdhise Oppeplatvormi Digiriigi Akadeemia, mis on esmakordne
avaliku sektori tootajatele suunatud platvorm, mille kaudu arendatakse digiriigi teemalisi
teadmisi ja oskusi (MKM, 2022). Nende tegurite tottu on tdendoline, et ministeeriumi téotajad
on TI-tooriistadega rohkem kokku puutunud ja neil on suurem teadlikkus todriistade
voimalustest ja kasutusreeglitest kui keskmises riigiasutuses. Autori hinnangul, kui
rakendamislohe on tuvastatav asutuses, mis on ise TI tegevuskavade koostaja ja kasutuselevotu
eestvedaja, on leid sisuliselt olulisem, kui see ilmneks ministeeriumis, kus tehisintellektiga

kokkupuude on minimaalne.

Intervjueeritavate valik pdhines lumepallimeetodil, l&htudes esmase kontaktvorgustiku kaudu
tuvastatud tehisintellekti kasutajatest. Naderifar jt (2017, 1k 1) kirjeldavad lumepallimeetodit
kui valimi moodustamise meetodit, mida rakendatakse siis, kui soovitud tunnustega
uuritavatele on keeruline ligi pddseda, ning mille puhul olemasolevad uuritavad virbavad uusi
osalejaid oma tutvusringkonnast. Kéesolev analiiis eeldab spetsiifilist sihtrithma:
intervjueeritav peab olema riigiametnik, kes on samaaegselt tehisintellektipOhiste todriistade
aktiivne kasutaja. Lumepallimeetodiga kaasnevad teadaolevad piirangud, nagu kdrge veaoht
mittehomogeensetes populatsioonides (Naderifar et al., 2017, 1k 2). Autori hinnangul ei ole see
piirang kédesoleva t60 kontekstis kriitiline, kuna, nagu Naderifar jt mirgivad, on kvalitatiivse
uurimistod eesmérk nédhtusest siigavama arusaama saavutamine, mitte tulemuste iildistamine
(Naderifar et al., 2017, 1k 2). Intervjuu struktuur hdlmas riskitaju teooria ja inimkontrolli ja
automatiseerimise tasemete kasitlust, mille sisuline analiiiis eeldas eelnevat kokkupuudet TI-
tooriistadega. Tootajad, kellel puuduks igasugune kogemus tehisintellektiga, ei suudaks vastata
planeeritud kiisimustele sisuliselt. Osalejate soovitusel lisandusid uued intervjueeritavad, keda
kolleegid kirjeldasid aktiivsete tehisintellekti kasutajatena. Lisaks on MKM-i koikidel
ametnikel voimalus taotleda Microsoft 365 Copilot tooriista litsentsi, mistottu kontrolliti
asutusesisest statistikat, et kaasata valimisse tooriista aktiivseid kasutajaid. Autor eeldab, et
kasutatava tooriista tiilip voib mdjutada riskitaju ja kasutusviise, mistdttu dokumenteeriti iga

osaleja puhul Copilot-i litsentsi olemasolu. Copilot omab uurimuse kontekstis tdiendavat
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tahtsust, kuna tagab, et iileslaaditud failid ei 1dhe generatiivsete mudelite treenimiseks ning
kasutaja sisend, viljund ja dokumendid jddvad kontrollitult sama organisatsiooni keskkonda

(Microsoft, 2025).

3.3 Andmeanaliiiis ja eetilised kaalutlused

Intervjuusid analiiiisiti temaatilise analiilisi meetodi abil. Clarke ja Braun (2017, 1k 297)
kirjeldavad temaatilist analiiiisi kui meetodit kvalitatiivsetes andmetes esinevate tadhenduslike
mustrite ehk teemade tuvastamiseks, analiilisimiseks ja tdlgendamiseks. Analiiiisi vdikseimad
iiksused on koodid, mis koondavad andmetest uurimiskiisimuse seisukohalt olulisi tunnuseid
(Clarke & Braun, 2017, lk 297). Meetod on valitud seetdttu, et see pakub siistemaatilist ja
paindlikku raamistikku, mis sobib osalejate kogemuste, vaadete ja kditumismustrite uurimiseks
(Clartke & Braun, 2017, lk 297). Analiitis jargib Braun ja Clarke (2006, lk 86-87)
kuuesammulist protsessi, mis hdlmab andmetega tutvumist; esmaste koodide genereerimist;

teemade otsimist, lilevaatamist, defineerimist ja nimetamist ning 16pliku analiiiisi kirjutamist.

Kodeerimisprotsess  oli  hiibriidne, kombineerides deduktiivset ja  induktiivset
lahenemist. Kodeerimine viidi 14bi intervjuude salvestiste taaskuulamise ja markmete tegemise
teel. Kodeerimisinstrumendina kasutati Microsoft Forms keskkonda, mis oli struktureeritud
kuueks osaks, jirgides intervjuukava iilesehitust. Kiisimustikku tdiendati iteratiivselt
intervjuude taaskuulamise kdigus, lisades uusi vidlju vastavalt andmetest esile kerkinud
teemadele. Sel viisil tagati, et 10plikud mérkmed kajastaksid nii eelnevalt médratletud
deduktiivset raamistikku kui ka intervjuude kidigus ilmnenud uusi mustreid. Instrumendi

eesmdrk oli modta kahte deduktiivselt tuletatud komponenti:

1. Hinnata taustapeatiikis kaardistatud riskikategooriate mainimine iga osaleja puhul,
2. Klassifitseerida osaleja kirjeldatud automatiseerimise taset, hinnates, kas kditumine

vastab HITL, HOTL, HOOTL v61 kombineeritud 1dhenemisele.

Koik kiisimustiku osad sisaldasid ka avatud mérkmete vélja, kuhu salvestati kodik, mis ei
sobitunud eelnevalt madratletud kategooriatesse. Andmekogumise tulemusel eksporditi
andmed Excel-i tabelisse, kus iga rida vastas iihele intervjueeritavale ja iga veerg lihele koodile.
Seejérel induktiivselt kodeeriti struktureerimata kommentaarid otsides korduvaid mustreid ja

teemasid.

Koodide struktuur on esitatud koodipuuna Lisas 2. Tédpsemad koodid on leitavad

kodeerimistabelist Lisas 3, kus on olemas ka kodeerimistabeli legend. Kdik osalejad kinnitasid
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oma nousoleku osalemiseks Microsoft Forms-is esitatud informeeritud ndusoleku vormi
kaudu. Osalejate vastused on esitatud Joonisel 3. Osalejaid teavitati uurimuse eesmérgist,
salvestamise vajadusest ning nende digusest igal ajal osalemisest loobuda. Salvestised ei
sisaldanud osalejate nimesid, ametinimetusi ega teisi isikuandmeid. Salvestised hoiti lokaalsel
arvutil ega laaditud {iles iihtegi pilvekeskkonda ega veebilehele. Méarkmete tegemisel valditi

tunnuseid, mis vOimaldaksid osalejate tuvastamist. Peale analiilisi valmimist kustutati koik

salvestised seadmest.

| C \ D \ 3 \ 3 \ G

B Algusaeg B Lopuleviimise aeg [l Meiliaadress B Teie nimi Bl Kas olete néus intervjuus osalema? [l Teie meiliaadress

1 9/22/25 11:36:32 9/22/25 11:37:13 anonymous XXX Jah XXX

2 9/22/25 12:54:53 9/22/25 12:56:19 anonymous XXX Jah XXX

3 9/22/2513:29:41 9/22/25 13:30:14 anonymous XXX Jah XXX

4 9/22/25 15:05:15 9/22/25 15:06:38 anonymous XXX Jah XXX

5 9/22/25 16:23:54 9/22/25 16:24:24 anonymous XXX Jah XXX

6 9/22/2517:06:12 9/22/25 17:06:43 anonymous XXX Jah XXX

7 9/22/25 20:17:52 9/22/25 20:18:18 anonymous XXX Jah XXX

8 9/23/25 16:59:46 9/23/25 17:02:09 anonymous XXX Jah XXX

9 9/29/25 15:28:47 9/29/25 15:29:28 anonymous XXX Jah XXX
10 10/2/25 12:25:03 10/2/25 12:25:36 anonymous XXX Jah XXX
11 10/2/25 15:56:01 10/2/25 15:56:33 anonymous XXX Jah XXX

Joonis 3. Autori téo. "Informeeritud nousoleku vormi andmed".
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4. TULEMUSED JA ARUTELU

Peatiikk esitab intervjuude analiiiisi tulemused ning arutleb nende iile uurimiskiisimuse
kontekstis. Esimene alapeatiikk kaardistab, milliseid taustapeatiikis kisitletud riskikategooriaid
osalejad mainisid. Iga riski puhul hindas autor, kas osaleja kirjeldas riski pohjalikult, tildiselt
vOi el maininud seda iildse. Teine alapeatiikk kirjeldab riske, mida osalejad esile tdid, kuid mida
kirjanduses pohjalikult ei kata: kdsitletakse neid riskikategooriaid, mida mainis rohkem kui iiks
osaleja. Kolmas alapeatiikk seondub uurimistod alamkiisimusega, kisitledes seost riskitaju ja

kditumismustrite vahel.

Oluline on markida, et kuigi valim oli vdetud {ihest ministeeriumist, olid intervjueeritavate
toovaldkonnad viga mitmekesised: nende hulgas poliitikakujundamine, d&igusloome,
vélisvahendite koordineerimine, analiilitika ja juhtimine. See mitmekesisus vOimaldab
vaadelda tehisintellekti kasutamist ja sellega seotud riskitaju erinevate todiilesannete 1dikes.
Samal ajal tdhendab see, et osalejate kokkupuude tehisintellektiga ning nende tddiilesannetega
seotud riskid erinevad iiksteisest oluliselt. Peatiikk annab iilevaate tildistest mustritest, mis

intervjuude kdigus ilmnesid.

4.1 Akadeemilises kirjanduses kaardistatud riskide tajumine

Intervjuude kédigus esitati osalejatele avatud kiisimus peamiste riskide voi probleemide kohta,
mis kaasnevad tehisintellekti kasutamisega avaliku sektori t66s. Paljud vastused kattusid
riskidega, mida kasitleti uurimistoo taustapeatiikis. Kdige pohjalikumalt kirjeldati andmelekke
ja isikuandmete rikkumise riski: kiimme iiheteistkiimnest osalejast kirjeldasid seda pohjalikult
voi lldiselt ning liks osaleja mainis seda paari sonaga. Tiilipiline vastus sisaldas fraasi: “koik
andmed, mida mudelisse sisse laeme, vdivad rindama minna”. Isiklike kasutamisreeglite kohta
kiisimisel oli kdige levinum vastus kasutada ainult MS Copilot mudelit AK (asutusesiseseks
kasutamiseks) mirgisega failide voi isikuandmeid sisaldavate failide tootlemiseks. Enamik
osalejatest, kes kasutavad ChatGPT (tasuta vdi Pro) mudeleid, kinnitas, et kasutavad neid
ainult info otsimiseks, iildiste kiisimuste esitamiseks voi teksti keeleliseks toimetamiseks. Kaks
osalejat mainisid, et anoniimiseerib andmed kisitsi enne ChatGPT-sse lileslaadimist. Copilot-
1 litsentsi omavate ja mitteomavate osalejate vahel ei olnud andmeprivaatsuse riskiteadlikkuses
markimisvéarset erinevust. Osalejad, kellel ei ole litsentsi, kinnitasid, et ei lae tundlikke

andmeid mudelitesse.
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Probleemseks kohaks voOib osutuda see, et kuigi osad failid on selgelt maérgistatud
asutusesiseseks kasutamiseks ning nende mudelitesse iileslaadimisega seotud riskid on
kasutajatele arusaadavad, ei ole paljude teiste dokumentide puhul klassifikatsioon iiheselt
selge. Selle tulemusel tdlgendavad tootajad riske erinevalt: moned peavad problemaatiliseks
eelkoige isikuandmeid, samas kui teised vildivad ka asutuse planeeritavaid tegevusi, seisukohti
sisaldavaid raporteid voi sisekommunikatsiooni sisaldavate dokumentide sisestamist. Juhiste
puudumisel kujunevad sellised otsused individuaalse tunnetuse pdhjal, mis ei ole tdotajate
16ikes tiihtlane. Kuigi kdik osalejad on teadlikud andmelekke riskist ning véldivad selgelt
tundlike dokumentide to6tlemist TI abil, jadvad “hallis alas” olevad materjalid suurema riski
alla. Jarelikult ei seisne probleem niivord madalas riskiteadlikkuses, vaid {ihtsete praktikate ja

juhiste puudumises.

Mitmed osalejad mainisid, et MS Copilot on ministeeriumi ainus ametlikult lubatud to0riist,
kuna teised ei ole ldbinud Riigi IT Keskuse (RIT) riskianaliiiisi. Ukski osalejatest ei
viljendanud murelikkust, et MS Copilot-il on ligipdds ministeeriumi sisemistele portaalidele,
e-kirjadele ja muule tundlikule teabele. Sellel tasandil jd&db andmeturbe vastutus siiski
teenusepakkujale (Microsoft-ile), mitte I0ppkasutajatele. Murettekitav on, et {kski
intervjueeritavatest ei maininud péiringute injektsiooni riski, kuna just selle kaudu saab
kiiberriinnaja ligipddsu failidele ja sisemistele portaalidele. Andmeleket kisitleti peamiselt
juhuslike leketena mudelite arhitektuuri tottu, samas kui kiiberohte mainiti harvem ja

iildisemalt, ilma konkreetseid riindetiilipe nimetamata.

Hallutsineerimise késitlemisel jagati see risk Huang jt (2023) kisitluse jirgi faktilisteks
hallutsinatsioonideks ning usaldusvairsuse hallutsinatsioonideks. Osalejad kirjeldasid faktilisi
hallutsinatsioone pohjalikumalt, kuid mainisid ka vastuolusid allikatega ja loogilisi ebakdlasid.
Seitse osalejat toid faktiliste hallutsinatsioonide riski esile kas iildiselt voi detailsemalt,
rohutades vajadust faktikontrolli ja allikate kontrollimise jérele. Mitmed osalejad mainisid, et
mudeli véljund kolab sageli nii, nagu oleks mudel “oma vastuse digsuses 100% kindel”, kuigi
tegelikkuses voib selle viljund olla faktiliselt vale. Seoses sellega tdid paljud osalejad esile, et
hallutsinatsioonid on kdige ohtlikumad siis, kui kasutajal puuduvad pdhjalikud taustateadmised
teemast, milles TI kasutatakse. Eriti selgelt tuleb hallutsineerimine vilja digusloomega seotud
iilesannetes: osalejad markisid, et ei kasuta enam tehisintellekti nende iilesannete puhul, kuna
toOriist tdlgendab seadusi valesti, muudab nende sisu ning ei suuda hoida ndutavat struktuuri.

Uks osaleja mainis eraldi riskina, et mudeli treeningandmetes vdib esineda propagandat.
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Mitu osalejat véljendas huvi MS Copilot-i agentide funktsionaalsuse vastu, mis vdoimaldab
piirata mudeli kasutatud allikaid kindla kaustaga, kuhu on véimalik lisada ainult kdige uuemad
ja asjakohasemad dokumendid. Osalejate sonul vidhendab selline konfiguratsioon
hallutsineerimise riski, kuna mudel ei saa infot otsida védljaspool etteantud allikaid. Faktiliste
hallutsinatsioonide risk viheneb tdepoolest, kui mudeli ligipdds on piiratud usaldusvairsetele
ja ajakohastele dokumentidele. Siiski on siinkohal oluline eristada faktilisi hallutsinatsioone
usaldusvédrsuse hallutsinatsioonidest, kuna loogilised vead, valed jareldused ja vastuolud
allikatega voivad esineda ka siis, kui mudel kasutab ainult etteantud dokumente. Mudel voib
etteantud dokumente valesti tdlgendada, nende sisu moonutada voi luua digest allikmaterjalist
loogiliselt vigast arutluskdiku. Kuna enamik osalejatest késitles mdlemat hallutsinatsioonitiiiipi
ithtsena, on oluline tdsta teadlikkust nende erinevusest, et teada, millised vead selliste agentide

véljundites esineda voivad.

Probleemne on siinkohal ka see, et moned osalejad on kujundanud mentaalse mudeli, mille
kohaselt institutsionaalne heakskiit ja tehniline konfiguratsioon tagavad iihiselt siisteemi
ohutuse. Selle arusaama jirgi tdhendab MS Copilot-i ametlik lubamine ning agendi
seadistamine piiratud andmeallikatele, et siisteemi véljund on piisavalt usaldusviirne ka ilma
inimjédrelevalveta. Agentide tdielik automatiseerimine ei ole veel toimunud, kuna
funktsionaalsus on alles arendamisel, kuid tulevikus vOiks osalejate sonul selliseid lahendusi
automatiseerida. MS Copilot tdepoolest ei kasuta iileslaaditud andmeid edasiseks treenimiseks
ning kindlale andmekogule piiratud agent vdhendab faktilise hallutsineerimise riski. See
ldhenemine ei kisitle aga teisi riskikategooriaid, nagu usaldusvéérsuse hallutsinatsioonid,
algoritmiline kallutatus, ldbipaistvuse puudumine ja voOimalikud kiiberriinnakud. Need
riskikategooriad niitavad, et mingil mééral inimjérelevalve siilitamine on vajalik ka pérast

seda, kui agentide funktsionaalsus on tdielikult vdlja arendatud.

Mboned osalejad vdordlevad TI-pohiseid tooriistu teiste tooriistadega, niiteks FExcel-iga,
markides, et kuna iga Excel-1 arvutust ei kontrollita, ei pruugita tulevikus kontrollida ka iga
tehisintellekti valjundit. Siinkohal on oluline rohutada tehnoloogilist erinevust: Excel-i valemid
pohinevad algoritmilisel koodil, mis on deterministlik (sama sisendi puhul annab see alati sama
vdljundi). Seevastu suured keelemudelid ei tugine konkreetsete iilesannete lahendamisel
kovakodeeritud reeglitele, vaid statistilistele mustritele ja tdendosuslikele seostele, mis on
opitud suurtest andmehulkadest. Seetdttu ei ole nende véljund samal médral etteennustatav

ning voib vahepeal sisaldada vigu isegi lihtsates arvutustes.
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Algoritmilise kallutatuse riski kirjeldasid kdige pohjalikumalt kaks osalejat, kelle molema
peamised tooiilesanded on seotud analiiiitikaga. Osalejad kirjeldasid pohjalikult, et TI on
treenitud andmetel, milles on juurdunud kindlad seisukohad. Uhe intervjueeritava sonul
peegeldavad mudeli tehtud tdlgendused ja seisukohad selle “sisemisi narratiive”, mis parinevad
treeningandmetest. Niitena toob osaleja vilja, et Ameerika Uhendriikides arendatud mudel on
ilmselt kallutatud ega pruugi anda objektiivset iilevaadet Hiina poliitikast. Seetottu véldib ta
tehisintellektile ette andmast konkreetsete riikide nimetusi voi protsente, kuna see suurendab

riski, et mudel tdlgendab neid andmeid kallutatult.

Murekohaks on, et viis osalejat ei maininud algoritmilise kallutatuse riski {ildse, samas kui
enamik avaliku sektori to6tajatest puutub kokku mingit sorti analiiiisiga. Erinevalt faktilistest
hallutsinatsioonidest, mida on suhteliselt lihtne tuvastada allikaid kontrollides, on algoritmilise
kallutatuse moju markamatu. Kasutaja, kes ei ole sellest riskist teadlik, ei pruugi kahtlustada,
et saadud iilevaade poliitikavaldkonnast, majandusanaliiiis vdi 0iguslik hinnang peegeldab
treeningandmetesse juurdunud siisteemseid eelarvamusi. Erinevalt hallutsinatsioonidest, mida
kasutaja voib kogemuse kdigus ise avastada, ei tule algoritmiline kallutatus tdenioliselt
kasutaja ja mudeli vahelises suhtluses esile. Seetdttu ei saa selle riski teadvustamine tekkida

kogemuspdhiselt, vaid eeldab todtajate harimist.

Kolm osalejat tdid esile automatiseerimisest tingitud hooletuse riski. Uks neist kirjeldas seda
pohjalikumalt, mérkides, et aja jooksul voib kasutaja usaldus mudeli vastu kasvada, mistdttu
ei kontrollita selle viljundit enam piisava pdhjalikkusega. Osalejad eristasid lihtsamaid
paringuid, mille puhul peeti tdielikku automatiseerimist vastuvoetavaks, ning keerukamaid
iilesandeid, mille puhul peeti vajalikuks inimese valideerimist kasvdi véljundile “pilgu
viskamise” ndol. Murekohaks on, et tootajad vdivad iile hinnata seda, kui palju viljundi
“diagonaalis lugemine” tegelikult riski maandab. Suurema usaldusega kaasneb vihem kriitiline
suhtumine mudeli véljundisse, mis, arvestades mudeli enesekindlat tooni, voib kdlada usutavalt
ega pruugi olla ilmselgelt vale. Ajalise surve tingimustes voib inimjirelevalve muutuda pigem

formaalseks sammuks kui tegelikuks kontrollimehhanismiks.

Labipaistvuse puudumise riski késitleti pinnapealsemalt. Enamasti tdsteti see kiisimus liles
faktiliste vigade riski kontekstis. Kui TI viitab allikatele, kaldub enamik osalejaid neid
kontrollima, mainides, et mudeli genereeritud allikad on sageli vdirad. Ainult {iks osaleja
mainis ka seda, et isegi vastused, kus allikad ei ole esitatud, vdivad pohineda

ebausaldusvédrsetel allikatel, kuid sellest ei saada kunagi teada. Andmete miirgitamise riski,
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sarnaselt piringute injektsiooniga, ei maininud iikski osalejatest. Uldiselt koondus osalejate
riskiteadlikkus nédhtavate ja kogemusest tuttavate riskide timber (hallutsinatsioonid, andmete
privaatsus), samas kui ndhtamatud riskid (kallutatus, ldbipaistmatus, potentsiaalsed

kiiberriinnakud) jddvad tajutavatest riskidest vilja.

4.2 Tajutud riskid viljaspool kirjandust

Mitme intervjueeritava esile tdstetud risk on inimliku vea risk: turva- ja vidirinforisk, mis
tuleneb téhelepanu, hoolikuse voi aja puudumisest ning mida voib tahtmatult pohjustada isegi
riskidest teadlik kasutaja. Seda riski ei késitleta kirjanduses pohjalikult. PGhjuseks vdib olla
see, et tehnilistele ja silisteemsetele riskidele keskenduv kirjandus jatab inimteguriga seotud
riskid tagaplaanile. Uue tehnoloogia kasutuselevotu kontekstis vaib aga sellele riskile suurema
tdhelepanu podramine olla kasulik. Néhtavate meeldetuletuste paigutamine, nditeks
“Dokument sisaldab tundlikku teavet, dra laadi seda TI mudelisse iiles”, v3ib olla abiks ajal,
kui to6taja ei joua kogu dokumenti pohjalikult 14bi vaadata, et hinnata, kas selle tootlemine on

turvaline.

Uks osalejatest mérkis, et kuna TI kasutamise kohta ei ole asutuses kindlaid reegleid, lihtuvad
tootajad oma TI kasutamisega seotud otsustes tunnetusest. Intervjueeritav toi ise esile, et
tunnetus ja teadmised T1 teemade kohta on iga t66taja puhul erinevad, mis pohjustab praktikate
osas ebajirjekindlust. See nditab, kui oluline on “regulatiivse vaakumi” tingimustes omada
pohjalikke teadmisi erinevatest riskitiitipidest, mida tehnoloogia endaga kaasa toob. Kuigi vdib
vaielda, kas rohkem regulatsioone pidurdab tehnoloogia arengut voi on kestlikuks ja
turvaliseks kasutamiseks vajalik, on selge, et hea {ilevaade riskidest aitab turvalisele

kasutamisele kaasa.

Teine riskikategooria, mida TI-teemalises kirjanduses ei kisitleta laialdaselt, seisneb selles,
kuidas valdkonnateadmiste puudumine véimendab teisi riske. Enamiku osalejate kogemused
kinnitasid, et teemaeksperdiks olemine suurendab véljundi kriitilist hindamist: see vihendab
automatiseerimisest tingitud hooletust, viib hallutsinatsioonide parema tuvastamiseni ja
sagedasema allikate kontrollimiseni. Osalejad mérkisid, et eelnev teadmistepagas teemast
mojutab viljundi suhtes tajutud kindlustunnet. TI mudelite kalduvus anda vastus enesekindlas
stiilis vOib anda kasutajale uue teema puhul vale kindlustunde. Valdkonna eksperdiks olemine

tekitab kalduvuse ldheneda sellisele véljundile suurema skepsisega.
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Osalejad markisid, et teemadel, millest neil on taustateadmised olemas, on vigu ja
ebajirjekindlusi vdimalik mérgata isegi véljundit “diagonaalis lugedes”. Uhe osaleja sdnul on
eksperdil hallutsinatsioonide suhtes “tunnetus”: kui midagi ei tundu pédris odige, siis
kontrollitakse allikaid ja avastatakse vigu. Teine osaleja kinnitas, et “kui teemat ei adu”, voib
genereeritud tekst “esmapilgul okei vilja ndha”, kuid hiljem voib selguda, et teksti sisu ei ole
tdiesti tdpne ja keegi ei ole enam kindel, mis ldks valesti. See tdhelepanek on eriti oluline
avalikus sektoris, kuna, nagu osalejad tihti mérkisid, on riigitdotaja puhul tavaline praktika
tegeleda “teemadega seinast seina” ja olla niinimetatud “the jack of all trades”. Erinevalt
kitsamate valdkondade spetsialistidest puutuvad ametnikud neile tundmatute teemadega péaris
tihti. Valdkonnateadmiste rolli uurimine tehisintellekti véiljundi kriitilises hindamises pakub

suunda edaspidisteks uuringuteks.

Sellega seondub probleem, et asutuses on tehisintellekti kasutamisele viitamine ebajarjekindel
praktika. Mdned tootajad kinnitavad, et mérgivad TI kasutuse alati dra, samas kui teised
panevad tdhele, et kuna nad ei ole mérganud kolleegide tehtud viiteid TI-le, ei pea nad ka ise
seda vajalikuks. See on aga oluline just valdkonnateadmiste puudumise kontekstis: kui lugeja
teab, et tekst on TI abiga koostatud, saab ta rakendada vajalikku skepsist ja tuua vélja
ebatdpsused, mida autor ise ei pruukinud mérgata. Kui TI kasutust ei ole mérgitud, on vigade

allikat keerulisem tuvastada.

4.3 Riskitaju ja kiditumismustrite vaheline seos

Intervjuude analiilis nditab, et riskitaju ja kéitumine ei pruugi olla lineaarses seoses.

Riskiteadlikkuse ja kontrollikditumise seost voib kirjeldada kolme tasandina:

e Madal teadlikkus kindlatest riskikategooriatest kaasneb sageli kdrgema tundmatu riski
tajumisega ning ettevaatlikuma kéitumise ja korgema kontrollimisvajadusega.

e Keskmine teadlikkus koos suurema kasutamiskogemusega kaasneb madalama
kontrollitasemega, mille pohjuseks voib olla suurem kindlustunne ja usaldus
tehnoloogia vastu.

e Siigav teadmine erinevatest riskikategooriatest kaasneb samuti kdrgema
kontrollitasemega, kuna pohjalikum teadmine holmab ka ndhtamatute riskide

teadvustamist ning peegeldab tehnoloogia tegelikku keerukust.

Enamik osalejaid rakendab kditumises HITL- v0i HOTL-ldhenemist (v0i nende segu),

kusjuures kontrollimise miir sdltub tugevalt iilesande tiilibist ja sellest, kellele véljund on

43



moeldud. Osalejad kirjeldasid korgemat valvsust olukordades, kus nad on genereeritud sisu
eest vastutavad, nditeks kui viljund avaldatakse nende nime all vdi edastatakse kolleegidele.
Riski tajumine ndrgeneb aga olukordades, kus véljundit kasutatakse “vaid enda teadmiseks”,
niiteks poliitilise teema iilevaate saamiseks. HOOTL-1dhenemine ei ole praegu kasutusel.
Osalejate sonul ei ole tehnoloogia veel vajalikul tasemel protsesside tdielikuks
automatiseerimiseks. Samas on teatud iilesannete automatiseerimine osalejate sonul

digustatud, kui tehnoloogia véljund muutub tulevikus paremaks.

Mitmed intervjueeritavad mainisid, et eelistavad kasutada tehisintellekti mone uue teema
iilevaate saamiseks otsingumootorite asemel, kuna TI annab iilevaate kiiremini, vdimaldab
esitada tdpsustavaid kiisimusi ning suunata vestlust edasi. Otsingumootorid seevastu esitavad
esimeste tulemustena tihti sponsoreeritud linke, millele jargnevad sageli teemaga vidhe seotud
artiklid. Selle l&henemise norkus seisneb selles, et otsingumootorite kasutamisel annab allika
nimi kasutajale ettekujutuse vdimalikust kallutusest, voimaldades sama teemat otsida erineva
suunitlusega allikatest. Nagu teooriapeatiikis mainitud, mojutab info esitamise viis juhul, kui
teemal puudub eelnev arvamus, suuresti selle arvamuse kujunemist (Tversky & Kahneman,
1981, lk 456). TI-mudelite 1dbipaistvuse puudumine tekitab aga olukorra, kus kasutaja ei ole

teadlik, milliste kallutatuste suhtes tdhelepanelik olla.

Joonis 4 esitab, kuidas osalejad paigutasid tehisintellekti Slovici (1987) faktorruumi. Osalejate
vastused on margitud punaste punktidega. Kiimme iiheteistkiimnest osalejast paigutasid
tehisintellekti esimesse kvartiili, mis téhistab pigem korget taset nii hirmu kui ka tundmatuse

dimensioonis.
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Faktor 2
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Joonis 4. Autori téo. “TI paigutamine faktorruumi”. Slovic, 1987. lk 282.

Oluline tdhelepanek on, et vastuste hajuvus on suurem hirmu dimensioonis (Faktor 1) kui
tundmatuse dimensioonis (Faktor 2), mis tdhendab, et tundmatust tajutakse osalejate vahel
sarnasemalt, samas kui hirmu tajumine erineb rohkem. Nagu eelnevalt mainitud, on Slovici
(1987, 1k 283) teooria kohaselt just hirmu dimensioon see, mis médrab, mil médral soovitakse
riskiallikat reguleerida. Seega voib kéesolevate leidude pohjal piistitada hiipoteesi, et TI
reguleerimise aeglus vOib muu hulgas olla mdjutatud madalamast iiksmeelest hirmu

dimensioonis.

Hiipoteesi voib illustreerida kahe erineva riskistsenaariumi vdrdluse abil. Covid-19 pandeemia
puhul oli hirm korge ja iihine: risk oli nédhtav, tagajirjed vahetud ja katastroofilised, mille
tulemusel oli regulatiivne reaktsioon kiire ja operatiivne. Kliimamuutused seevastu
illustreerivad olukorda, kus risk on enamusele néhtamatu ja tagajdrjed hilinenud: vaatamata
aastakiimneid kestnud teaduslikule konsensusele on regulatsioon olnud aeglane ja biirokraatlik.
Tehisintellekti riskitaju paikneb selles vordluses toendoliselt ldhemal kliimamuutustele kui
pandeemiale: risk on paljude jaoks korge tundmatuse dimensioonis, kuid hirmu dimensioonis

vihem iihtlaselt tajutud. Siinkohal on oluline rohutada, et neid néiteid ei kasutata stindmuste
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endi vordlemiseks, vaid illustreerimaks, kuidas hirmu dimensiooni {ihtsus populatsioonis
ennustab regulatiivse reaktsiooni kiirust ja operatiivsust. Kirjeldatud hiipoteesi ei ole voimalik

selle to6 raames kontrollida, mistdttu vajab see edasist uurimist.

Kui kiisiti otse tehisintellekti reguleerimise vajaduse kohta, viljendasid mitmed osalejad mure,
et rangemad tingimused vdivad pidurdada tehnoloogilist arengut. Samuti rdhutati, et avalikus
sektoris on nappus nii rahalistest ressurssidest kui ka inimressursist, mistdottu nédhakse
tehisintellekti vajaliku vahendina efektiivsuse tostmiseks ja halduskoormuse vihendamiseks.
Uks osaleja mirkis, et tehisintellekti kasutamine avalikus sektoris on oluline, et piisida
erasektoriga konkurentsivoimeline. Teine osaleja lisas, et Euroopa “konservatiivsem”
lahenemine TI regulatsioonile vdib anda ebaproportsionaalse eelise teistele voimudele, nagu

Ameerika Uhendriigid ja Hiina.

Kuigi enamik osalejatest ei poolda tehisintellekti kasutamist piiravaid meetmeid, jagavad nad
mitmeid ettepanekuid, kuidas muuta TI integreerimist avalikku sektorisse jatkusuutlikumaks
ja turvalisemaks. Viis osalejat mainisid, et asutustes lubatud tdoriistad tuleks riiklikul tasemel
iihtlustada. Uhe osaleja sdnul tekitab see segadust ja ebajirjepidevust, kui MKM-is on
ametlikult lubatud ainult Copilot, samas kui teises nimetatud asutustes on koikidele tdotajatele
tellitud ChatGPT Pro litsentsid. Osaleja sonul looks tooriistade iihtlustamine “iihise Oppimise”

voimaluse ning lihtsustaks spetsiifiliste kasutusjuhtude jagamist asutuste vahel.

Mboned osalejad kinnitasid, et TI-teemalised koolitused on vajalikud ja vairtuslikud. Viis
osalejat aga markisid, et enamik koolitustest on liiga iildised ning kasutusjuhtude jagamine on
parem viis tehisintellekti vOimaluste kohta teadmiste omandamiseks. Need osalejad
véljendasid vajadust TI-teemaliste regulaarsete kohtumiste jirele kolleegidega, et vahetada
kogemusi ja hdid praktikaid asutuse sees. Mitme osaleja sonul olid sellised kohtumised 2025.
aastal regulaarsed, kuid 2026. aastal neid enam ei toimu. Nagu mitmed mérkisid, on teadmised
uue tehnoloogia kohta tdotajate vahel ebaiihtlaselt jaotunud, mistdttu aitaksid sellised arutelud
luua iihtlasema arusaama ning tdlgendada olemasolevaid TI kasutamise pdhimdtteid tihtsemal

viisil.
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KOKKUVOTE

To6 uurib, kuidas Eesti avaliku sektori tootajate tajutud tehisintellekti riskid suhestuvad
akadeemilises kirjanduses kaardistatud riskidega. Intervjuude temaatiline analiiiis niditab, et
osalejate riskiteadlikkus koondus peamiselt néhtavate ja kogemusest tuttavate riskide timber:
andmelekke ja isikuandmete rikkumise risk oli koige laialdasemalt teadvustatud; faktilise
hallutsineerimise risk samuti iildiselt tuntud. Seevastu nédhtamatud riskid, nagu algoritmilise
kallutatuse risk, ldbipaistvuse puudumine ja kiiberriinnakute voimalus, jddvad enamiku
osalejate riskitajust vélja. See kinnitab uurimisto6 algset eeldust, et kirjanduses kaardistatud

riskide ja todtajate riskitaju vahel esineb rakendamislohe.

Lisaks kirjanduses kaardistatud riskidele tdid osalejad esile kaks riskikategooriat, mida
akadeemiline kirjandus ei kata pdhjalikult. Oluliseks osutus inimliku vea risk, mis tuleneb mitte
niivord teadlikkuse puudumisest, kuivord tédhelepanu, hoolikuse voi aja puudumisest. Teiseks
osutus oluliseks valdkonnateadmiste puudumisest tulenev risk. Osalejate sdnul voimendab see
teisi riske, kuna valdkonnaekspert méarkab suurema tdendosusega hallutsinatsioone voi
kallutatust, samas kui ilma pohjalike taustateadmisteta tootaja ei suuda neid tuvastada. Leid on
oluline avaliku sektori kontekstis, kuna riigitddtajad puutuvad oma igapdevatdds sageli kokku

teemadega erinevatest valdkondadest, ilma et neil oleks alati valdkonnaekspertiisi.

Slovici (1987) psiihhomeetrilise paradigma kontekstis paigutas enamik osalejatest
tehisintellekti faktorruumi pigem kdorgele nii hirmu tekitava (Dread risk) kui ka tundmatuse
(Unknown risk) dimensioonis. Hajuvus oli suurem just hirmu dimensioonis, mis viitab, et
tundmatust tajutakse osalejate vahel homogeensemalt kui hirmu. Lisaks néitasid tulemused, et
riskitaju ja kditumine ei ole lineaarses seoses. Madalama riskiteadlikkusega osalejad kaitusid
sageli ettevaatlikult, tuginedes {ildisele umbusaldusele, samas kui keskmise teadlikkuse ja
suurema kasutamiskogemusega osalejatel ilmnes tendents kontrolli vdhendada. Siigavamate
teadmistega osalejad olid taas ettevaatlikumad, kuna nende teadlikkus holmas ka n&dhtamatuid
riske. Kontrollimiskditumine oli tugevalt kontekstiline: kdrgema néhtavusega tilesannete puhul

tousis valvsus ka nende osalejate puhul, kes muidu rakendasid leebemat kontrolli.

Uuring tugineb iihele ministeeriumile ja iiheteistkiimnele intervjuule, mis piirab tulemuste
tildistamisvdimalusi. Tulevased uuringud, mis hdlmaksid suuremat valimit ja mitmeid
ministeeriume, voimaldaksid tuvastada tdhenduslikkamaid mustreid ning kontrollida, kas
tuvastatud rakendamislohe on asutusespetsiifiline nidhtus voi iseloomustab Eesti avalikku

sektorit laiemalt.
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LISA 1. Intervjuukava

Osa 1: Taust

1. Palun kirjeldage, mis tiiiipi tooiilesannetega Te MKM-is tegelete? See ei pea olema tépne

ametinimetus, pigem {ildine kirjeldus.
2. Kuidas Te suhtute TI-tooriistade rakendamisse ametnike igapdevatodsse?

3. Milliseid TI-I pohinevaid tooriistu Te isiklikult oma t60s kasutate?
- Kas Teil on olemas Microsoft Copilot litsents?
- Kui ei ole, siis mis pdhjusel / kas oleks huvi seda tooalaselt kasutada?

- Kui nimetatakse mitu todriista, kas margati erinevusi TI-tdoriistade vahel?

Osa 2: Riskitaju
4. Millised on Teie arvates peamised riskid voi probleemid, mis voivad kaasneda TI

kasutamisega avaliku sektori t60s?

5. Millistele voimalikele riskidele Te motlete / endale teadvustate, kui kasutate TI oma t66s?
- Kas Te teete midagi, et neid riske vdhendada? Kas Teil on isiklikke rusikareegleid,

mida tohib / ei tohi TI kasutamisel teha?

6. Kas Teie arvates Tl edasine arendamine maandab neid riske / voimendab neid? Kui

lootusrikas olete (TI-1 pdhineva) tuleviku suhtes?

Osa 3: Inimese ja automatiseeritud siisteemi koostoime
7. Mind huvitab Teie tooprotsess. Kui istute midagi tegema, nditeks dokumenti koostama voi
uut teemat uurima, kas TT kasutamine on muutunud harjumuseks, nii et avate selle automaatselt
esimesena? Voi on see pigem tooriist, mille poole pdordute alles siis, kui olete juba esmase
uuringu teinud ja soovite seda keeleliselt muuta voi tdiendada?
- Kui avate kdigepealt TI: Kas olete marganud, kuivord erineb 16pptulemus sellest, mida
mudel esmalt vilja pakkus?
- Kui kasutate TI-d ainult kontrollimiseks/tdiendamiseks: Mis pohjusel eelistate sellist

ldhenemist?

8. Kui oluline on Teie jaoks mdista, kuidas TI-1 pdhinev todriist “kulisside taga” toimib,
niiteks: Millistel andmetel on seda treenitud? Kui suure tdenéosusega see eksib? Miks see Teile
just sellise vastuse andis? Voi eelistaksite tooriista kasutada ilma, et see lisaks Teie juba niigi

tegusatele toopdevadele lisakoormust?
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9. Vaatame erinevaid juhtumeid (valitakse 1-2 stsenaariumi soltuvalt eelmistest vastustest):
Stsenaarium 1: Palute TI-1 aidata poliitikasoovituste memo koostamisel. Mida teete valjundiga?

- Kas loete kogu viljundi sona-sdnalt 1&dbi? Kui tekstiosad tunduvad korrektsed, kas

kasutate neid muutmata? Kuidas kontrollite, et [opptulemus oleks tédpne?

Stsenaarium 2: Palute TI-1 transkribeerida automaatselt 2-tunnise koosoleku salvestust. Mida

teete valjundiga?

- Kas loete kogu véljundi sdna-sonalt 1abi? Kas kuulate koosoleku uuesti 1dbi, et
transkriptsiooni kontrollida? Kontrollite ainult moningaid osi? Voi kasutate seda

sellisena, nagu see on?

Stsenaarium 3: Palute TI-I aidata rutiinse igakuise raporti koostamisel standardandmete pShjal.

Mida teete viljundiga?

- Kas Teie arvates peaks keegi iga kord sellist véljundit iile vaatama? Vai on selliste

iilesannete automatiseerimine aktsepteeritav?

10. Kui peaksite hindama oma {ildist usaldust TI viljundite suhtes skaalal 0-100, mis see

number oleks? Kas see number on viimaste aastatega kasvanud/langenud? Mis pdhjusel?
Osa 4: Organisatsiooniline kontekst

11. Kas MKM-is on hetkel sisemised reeglid voi juhised TI kasutamiseks?

12. Millised on peamised barjddrid, mis takistavad TI laiemat kasutamist Teie t66s?

13. Kas olete saanud osaleda TI-teemalistel iiritustel/koolitustel? Kas see oli kasulik?

14. Milliseid samme peaks MKM voi asutused/valitsus iildisemalt tegema, et TI kasutamine

oleks turvalisem ja tohusam?
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LISA 2. Koodipuu

RII-=

SSRaFs T2

(1) Deduktiivsed pshikoodid -
Eeiigii: () Deduktiivsed alamkoodid - -

() Induktiivsed alamkoodid

Joonis 5. Autori to6. "Koodipuu".
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LISA 3. Kodeerimistabel

int_11 |int_10 |int_9

copilot [0-2]
chatgpt [0-2]
suhtumine [1-4]
tulevik [1-4]
RISKID [1-4]
data_leaks
halluts_fact
halluts_trust
alg_bias
black_box
autom_comp
confirm_bias
inject / poisoning
human_err
expert

ai_cite

total

dread_risk
unknown_risk
behavior MH HM LL MH LM LL M_H HH LH HH H_H
AUTOMAT

use_style [0-2]

autom_lev [1-5] 4 4 4 4 4
gen_trust [0-100] 25% 65% 0-99% 65-70% 0-20% 50% 80%

tech_inter [0-2] 1 1 _ 1 il

scen_1 [1-3] 3 2 2 2 2 2 2

scen_2 [1-3] 2 2 2

scen_3 [1-3] 2 2l 1E )l 3 2
ORGANISATS
sisem_juhis [0-3]
reg_kohtum [0-1]
rit=turvaline [0-1]
yhtlus_juhis [0-1]

O Rr RrLrN
O RO
oL ON
R, O RN
OO oOnN
oRr O R
R OO R
oOr OO
o O oo
m O RO

Joonis 6. Autori t66. "Kodeerimistabel".
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0: ei ole litsentsi,

1: ei ole litsentsi,

2: on litsents,

et asutuses oleks
vaja regulaarseid

asutuses oleks
vaja regulaarseid

copilot/chatgpt |ei kasuta kasutab kasutab
suhtumine 1: skeptiline 2: neutraalne 3: positiivne 4: vaga positiivne
3: pigem
tulevik 1: skeptiline 2: neutraalne positiivne 4: lootusrikkas
1: mainis paari 3: kirjeldas
riskid 0: pole maininud |[sGnaga 2: kirjeldas uldiselt|pohjalikult
slovic factors 1: madal 2: pigem madal  |3: keskmine 4: pigem korge 5: korge
esimene taht:
riskitaju
teine taht:
behavior kontrolli tase H: korge M: keskmine L: madal
2: HOOTL ja HOTL 4: HOTL ja HITL
autom level 1: HOOTL vahel 3: HOTL vahel 5: HITL
use style 1: esimesena lahti |2: segu molemast |3: tdiendav
tech interest 0: soov puudub 1: osaline soov 2: suur soov
scenarios 1: HOOTL 2: HOTL 3: HITL
2:on olemas
1: juhised tldised 3: on olemas
sisem juhised 0: ei oska oelda puuduvad pohimoted kindlad juhised
0: pole maininud, [1: mainis, et

rit=turvaline

pohineb peamiselt
RIT-i riskianalitsil

kohtumisi TI kohtumisi TI
reg kohtumine teemal teemal
0: riskitaju 1: riskitaju ei

pohine peamiselt
RIT-i riskianaltitsil

yhtlus juhis

0: ei maininud, et
Tl juhiseid tuleks
riiklikult
Uhtlustada

1: mainis, et Tl
juhiseid tuleks
riiklikult
Uhtlustada

Joonis 7. Autori t66. "Kodeerimistabeli legend".
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