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Taméan kandidaatin tutkielman aiheena on transformer-arkkitehtuuriin perustuvat
kielimallit, erityisesti niiden toiminta ja rooli luonnollisen kielen késittelyssé. Tut-
kielman tarkoituksena on selvittdéd, miten transformerien ydintekniikat, kuten huo-
miomekanismit, mahdollistavat tehokkaan tekstin analysoinnin ja tuottamisen.
Tutkimus on luonteeltaan teoreettinen ja perustuu merkittavaan alan kirjallisuuteen.
Pédépaino on transformeriarkkitehtuurissa ja siihen liittyvisséd innovaatioissa, seké
myochemmin kehittyneissa sovelluksissa.

Keskeinen havainto on, ettd transformeriarkkitehtuuri tarjoaa skaalautuvuutta ja
monimutkaisten riippuvuuksien mallintamista pitkien tekstien kasittelyssd. Tama
johtuu erityisesti huomiomekanismien kyvysté painottaa merkityksellisid tekstinosia
tehokkaasti. Lisdksi tutkielmassa analysoidaan mallien koulutusprosesseja ja niihin
liittyvid haasteita, kuten resurssivaatimuksia ja optimointistrategioita.

Paitelméana todetaan, ettéd transformerit ovat mullistaneet luonnollisen kielen késit-
telyn monipuolisuutensa ja suorituskykynséa ansiosta. Samalla korostetaan tarvetta
jatkotutkimukselle, joka keskittyy niiden energiatehokkuuden ja eettisten kysymys-
ten, kuten vaarinkdyttomahdollisuuksien, parantamiseen.

Asiasanat: kielimallit, kielimallien koulutus, transformerit, crewAl



Sisallys

1 Johdanto

1.1 Tutkimuskysymykset . . . . . . .. ... ... ..

1.2 Metodologia

2 Teknologiat kieli
2.1 Neuroverkot

2.2 Transformerit

mallien kouluttamisen taustalla

2.3 Luonnollisen kielen késittely . . . . .. .. ... ... ...

2.4 Transformeripohjaisten kielimallien kehitys ja optimointi . . . . . . .

3 Kielimallien sovellus ja mahdollisuudet

3.1 Kielimallien sovellus . . . . . . . . . ...

3.2 Crew AI . .
3.3 Paikallisuus

4 Yhteenveto

Lahdeluettelo

14
15
16
17

19

21



Kuvat

2.1 Neuroverkko . . . . . .

2.2 Transformeri . . . . . . . . .

i



1 Johdanto

Luonnollisen kielen késittely, eng. Natural Language Processing (NLP), on teko#-
lyn osa-alue, joka keskittyy ihmiskielen ymmaéartdmiseen ja hyddyntdmiseen tieto-
koneohjelmien avulla. Transformeriarkkitehtuuriin perustuvat kielimallit ovat viime
vuosina mullistaneet NLP-sovelluksia niiden tehokkuuden ja monipuolisuuden an-
siosta. Naiden mallien kyky analysoida ja tuottaa kieltad tarkasti perustuu erityisesti
huomiomekanismin kidyttoon, joka painottaa tekstin merkityksellisid osia.

Téssé tutkielmassa tarkastellaan transformereiden toimintaa, sovelluksia ja kou-
lutusstrategioita luonnollisen kielen késittelyssid. Aiheen valinta on ajankohtainen,
silla transformerit ovat keskeinen osa modernia tekoalytutkimusta ja herdttéavat
myos kysymyksia liittyen laskennallisiin vaatimuksiin ja eettisiin ndkékulmiin. Oleel-
lisia késitteitd ovat muun muassa huomiomekanismi, tokenisointi ja esikoulutetut
kielimallit.

Tutkielman toisessa luvussa késitellaan kielimallien kouluttamista ja siind hyo-
dynnettavia erilaisia teknologioita. Kolmannessa luvussa keskitytaan kielimallien so-
vellukseen, tarkemmin Crew Al -systeemiin. Neljadnnessa luvussa kidydéaén yhteenve-

tona tulokset tutkimuskysymyksiin.

1.1 Tutkimuskysymykset

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Kirjallisuus koostuu tieteellisista

julkaisuista, tutkimuksista, artikkeleista ja kirjoista. Tutkielman tavoitteena on vas-
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tata seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

TK1 Mita teknologioita hyodynnetaén kielimallien kouluttamisessa?

Kielimallien kouluttamisessa kiytetddn monia teknologioita, kuten neuroverkkoark-
kitehtuureja, esimerkiksi transformerit sekd laskennan optimointimenetelmié, esi-
merkiksi tensorisuorittimet seké jakautunut laskenta. Ty0sséa tarkastellaan myos tek-
nologioiden, kuten vastavirta-algoritmin, roolia mallien tehokkuuden parantamises-

Sa.

TK2 Miten Crew Al toimii teknisesti?

Tyossa perehdytaén siithen, miten Crew Al kdyttaa transformeriarkkitehtuuria huo-
miomekanismeineen monimutkaisten tehtéavien ratkaisemisessa. Ty0ssa analysoidaan
my6s kuinka Crew AI hyodyntéé lokaalia asennettavuutta tietoturvan ja suoritus-
kyvyn parantamiseksi. Jatén tarkastelun ulkopuolelle sen liiketoimintakayttoon liit-

tyvéit sovellukset.

1.2 Metodologia

Alan nopean kehityksen vuoksi ldhteissd on kiinnitetty huomiota julkaisuaikaan.
Suurin osa ldhteistd on julkaistu vuoden 2020 jalkeen, muutamaa poikkeusta lukuun
ottamatta, joista esimerkkind tutkimus "Attention is All you Need"[1], joka on jul-
kaistu vuonna 2017. Artikkelilla on ollut merkittava vaikutus alan tutkimukseen,
ja kyseisesséd tutkimuksessa on luvussa 2.2 kisiteltdvat transformerit ensimméisen
kerran esitelty.

Tutkielman ldhdeaineistona on padosin kiytetty vertaisarvioituja tieteellisia jul-
kaisuja ja alan keskeisia artikkeleita. Tietoa on kerétty ensisijaisesti englanninkieli-
sistd lahteisté, silld suomenkielistd materiaalia on aiheesta saatavilla niukasti. Lah-

teiden valinnassa on huomioitu julkaisujen luotettavuus ja ajankohtaisuus. Osa ldh-
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teistd on peréisin arxiv.org-sivustolta, kuitenkin vahvalla harkinnalla. Kolmannessa
luvussa kasiteltdesséd Crew Al:ta on ldhteind jouduttu kiyttdmadan nettisivuja, silld
aihe on niin tuore, ettei siitd ole juurikaan vield tieteellisia julkaisuja tehty.
Tiedonhakuun kiytettiin padosin Google-Scholaria ja hakulauseina esimerkik-
si ("artificial intelligence"OR "AI") AND ("training"OR "neural networks") seké
"neural networks” AND (“dataset quality” OR “data preprocessing”). Tutkielmassa

on kéytetty tekodlyd (ChatGPT 4.0) avuksi termien suomentamiseen.



2 Teknologiat kielimallien

kouluttamisen taustalla

Tamaén kirjallisuuskatsauksen tavoitteena on vastata tutkimuskysymykseen TK1:
Mité teknologioita hyddynnetéaén kielimallien kouluttamisessa? Lahtokohtaisesti kie-
limalleja koulutetaan suurella méaralla dataa. Tulevissa luvuissa késitelladan, kuinka
koulutusta voidaan tehostaa seké kuinka koulutusmateriaalin laatua voidaan paran-
taa. Suurten kielimallien vahvuuksia ja heikkouksia kisitellddn lisda katsauksessa
"A Survey on Evaluation of Large Language Models” [2].

Suurten kielimallien esikouluttaminen kuluttaa paljon resursseja, kuten lasken-
tatehoa ja energiaa. Artikkelissa "How to Train Data-Efficient LLMs"|3| késitel-
laan, kuinka kielimalleja voidaan kouluttaa tietotehokkaasti, josta yhtena esimerkki-
né perpleksisuodatus. Artikkelissa "Perplexed by Perplexity: Perplexity-Based Pru-
ning With Small Reference Models"[4] todetaan, ettd perpleksisuodatuksessa, eng.
perplexity-filtering, priorisoidaan néytteitd matalalla perpleksilla (epdvarmuus) ja
suodatetaan pois epdtodennakoiset esimerkit. Lisdksi kielimallien kouluttamisen op-
timointiin voidaan hyodyntad muun muassa koulutusajon simulaattoreita, jakautu-
neita laskentaklustereita seké erilaisia datan esikésittelyteknologioita, joita kasitel-

laan lisda luvussa 2.4.
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2.1 Neuroverkot

Neuroverkot ovat syviaoppimisen perusta ja jaljittelevat ihmisaivojen rakennetta ja
toimintaa. Niissd on useita keinotekoisia neuroneita kerroksittain, joista kukin ker-
ros késittelee tietoa ja siirtdd sen seuraavalle. Neuroverkon perusrakenne koostuu
sisadntulo-, piilo- ja ulostulokerroksista, joissa piilokerrokset suorittavat suurimman
osan laskennallisesta tyosta. Artikkelissa "Neural network models and deep lear-

ning"[5| kisitelldén aihetta lisad. Kuvassa 2.1 esitellddn perinteinen neuroverkko.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Artificial Neural Networks

Kuva 2.1: Neuroverkko

Erilaisia neuroverkkorakenteita ovat esimerkiksi eteenpainkytketyt seka yksi- et-
t& monikerroksiset perseptroniverkot, eng. single / multilayer perceptron, takaisin-
kytketyt neuroverkot, eng. recurrent neural network, sekd konvoluutioneuroverkot,
eng. convolutional neural networks.

Perinteisessé eteenpéainkytketyssé arkkitehtuurissa informaatio kulkee vain yh-
teen suuntaan, kerroksesta toiseen. Artikkelissa "A survey of techniques for opti-
mizing transformer inference"[6] kerrotaan, etté lisidmaélla huomiolohkoja malli ky-
kenee oppimaan, mitkd syotteiden osat ovat tarkeimpia kunkin tehtévin ratkaisemi-
sessa. Huomiolohko laskee kunkin syctesekvenssin osan vaikutuksen suhteessa mui-

hin osiin painotettujen pistetulojen avulla. Tam& mahdollistaa mallin keskittymisen
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merkityksellisiin piirteisiin ja samalla vihentad halyé, joka voi haitata ennustustark-
kuutta.

Syvét neuroverkot, eng. deep neural networks (DNN), eroavat perinteisistd neu-
roverkoista monikerroksisuutensa ansiosta, joka antaa niille mahdollisuuden késitel-
14 syvallisempid ja monimutkaisempia tietorakenteita. Koulutuksessa tarvittava las-
kentateho on huomattava, mink& vuoksi grafiikkasuorittimet (GPU) ja tensorisuo-
rittimet (TPU) ovat tulleet vilttdméttomiksi suurten neuroverkkojen tehokkaassa
késittelyssd. GPU:n vahvuus on rinnakkainen suoritus. Vaikka prosessori, eli CPU,
onkin tehokkaampi ja pystyy suorittamaan nopeita kontekstinvaihtoja, GPU:n vie
johtoasemaan sen kyky prosessoida rinnakkain.

Tensorisuorittimet, eng. Tensor Processing Unit (TPU), ovat Googlen tutkijoiden
kdsialaa, ja se on dokumentoitu Google Cloud-palveluun [7]. TPU:t ovat optimoi-
tu neuroverkkojen matriisilaskentaan ja ovat olleet kriittisié esikoulutustekniikoiden
kehittdmisessd. TPU:t ovat erityisen hyodyllisid massiivisten kielimallien koulutta-
misessa, koska ne lyhentévit koulutusaikaa ja vihentévit kustannuksia suuria data-
mééria kasiteltdessa 7).

Vastavirta-algoritmi, eng. backpropagation, on keskeinen menetelméa neuroverk-
kojen koulutuksessa. Se laskee miten yksittdinen koulutusdata haluaisi muuttaa
painoja ja siirtymié, ei vain sitd pitaisiko arvojen kasvaa vai laskea. Artikkelissa
"Comprehensive Review of Backpropagation Neural Networks"[8] kerrotaan, etté
algoritmin avulla neuroverkko oppii pienentdméadn ennustusvirhetta toistuvien las-
kelmien avulla. Tdmé& mahdollistaa monimutkaisten kuvioiden ja trendien tunnista-
misen suurista tietomassoista, minka ansiosta menetelmé on hyddyllinen erilaisissa
tehtévissa kuten kuvan- ja puheentunnistuksessa seké luonnollisen kielen kasittelys-

sa.
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2.2 Transformerit

Transformeri on Googlen tutkijoiden vuonna 2017 esittelem& neuroverkkoarkkiteh-
tuuri, joka pohjautuu huomiomekanismiin [1]. Transformeri on nykyéén eniten kiy-
tetty arkkitehtuuri suurissa kielimalleissa, joten kyseista tutkimusta voidaan pitdéa
nykyisen tekodlyn pohjustana. Kuvassa 2.2 esitelladn transformeri.
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Kuva 2.2: Transformeri

Transformerit poikkeavat perinteisista takaisinkytketyistd neuroverkoista siini,
ettd ne voivat kasittelld sekvenssidataa, kuten tekstid, ilman ettd niiden tarvitsee
kiyda lapi dataa tietyssé jarjestyksessé [1]. Sen sijaan transformerit kdyttéviat huo-

miomekanismia, eng. attention mechanism, joka painottaa eri osia datasekvenssis-
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td riippuen niiden merkityksestd kulloinkin késiteltavélle osalle (vrt. kielimalli ja
automalli). Tamé mahdollistaa tehokkaamman ja joustavamman tavan késitelld se-
kvenssejé ja on johtanut merkittdviin parannuksiin monilla sovellusalueilla.
Kielimallien prosessointiin kiaytetadan tokenien numeerisia esityksia eli vektoreita,
joita késitelladn mallin sisalld toistuvien huomiolohkojen ja monikerroksisten per-
septroniverkkojen avulla. Tokenit tarkoittavat pienempid tekstin osia, eivat valtta-
méattd aina tavuja, mutta hieman siihen suuntaan. Malli méaritellddn sen painoar-
voilla, eng. weights, jotka sdatavit mallin toimintaa ja ennusteita.
Huomiolohkokerrokset keskittyvit siihen, mitkd sanat ovat oleellisia toistensa
merkityksen paivittdmisessa ja kuinka ndma merkitykset tarkalleen paivitetaan. Mo-

nikerroksisissa perseptroniverkoissa suoritetaan vektorien ja matriisien laskentaa. [1]

Huomiomekanismi

Huomiomekanismi painottaa tiettyja syotteen osia laskennan aikana. Se auttaa mal-
lia keskittyméan syotteen olennaisiin osiin, esimerkiksi tiettyihin sanoihin lauseessa
tai pikseleihin kuvassa. Mekanismi maarittasa, mitkd osat syotteestd ovat tarkedm-
pia tietyssd kontekstissa, ja antaa niille suuremman huomioarvon, eng. attention
weight. Mekanismi jaljittelee ihmisen kykyéa kohdistaa huomionsa olennaisiin asioi-
hin [1]. Huomiomekanismi on merkittavé edistysaskel koneoppimisessa, sillé se pa-
rantaa mallien suorituskykya monimutkaisissa tehtévissa ja mahdollistaa joustavam-
man tiedon kisittelyn verrattuna perinteisiin neuroverkkoarkkitehtuureihin.

Esimerkkind huomiomekanismista on transformerimallien self-attention, jossa jo-
kainen syote-elementti huomioi suhteensa muihin elementteihin. Huomiomekanismi
toimii siis osana suurempaa laskennallista prosessia, eiké ole itsessdan konkreettinen
rakenne.

Huomiolohkot sen sijaan ovat konkreettisia rakenteita neuroverkoissa, jotka kéyt-

tavat huomiomekanismia osana laskentaa. Se sisaltdd kaikki tarvittavat osat meka-
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nismin toteuttamiseksi, kuten painot, matriisitoiminnot ja laskennalliset operaatiot.

Huomiolohko on siis fyysinen osa mallin arkkitehtuuria.

2.3 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen késittely, eng. Natural Language Processing (NLP), tarkoittaa
tekodlyn osa-aluetta, jonka avulla tietokoneohjelmat tulkitsevat ja kayttavat ihmis-
kieltd. Artikkelissa "An introduction to Deep Learning in Natural Language Proces-
sing: Models, techniques, and tools"[9] kiisitelladan syviaoppimisen tekniikoiden sovel-
tamista luonnollisen kielen késittelyssa.

Eras NLP:n osalta tarked tyokalu on transformerit, joita kasiteltiin luvussa 2.2.
Transformeripohjaiset esikoulutetut kielimallit, eng. Transformer-based pretrained
language models (T-PTMLs), kuten GPT-1 ja BERT, ovat menestyneet NLP:ssd
kiitos niiden kyvyn oppia suuresta maarésta luokittelematonta dataa. Téta kasitel-
ldan artikkelissa "AMMUS : A Survey of Transformer-based Pretrained Models in

Natural Language Processing"[10]

2.4 Transformeripohjaisten kielimallien kehitys ja
optimointi

Artikkelissa "Taking ChatGPT as an example to analyze the main technologies
used in large language models"[11] todetaan, ettd transformeripohjaisten esikoulu-
tettujen kielimallien evoluutio alkoi malleilla BERT ja GPT. BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), tarkoittaa kaksisuuntaista kieliedus-
tusten mallia. GPT (Generative Pre-trained Transformer) tarkoittaa generatiivista

esikoulutettua transformeria.
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BERT

BERT on kaksisuuntainen kieliedustusten malli, joka yhdistédé esikoulutuksen ja hie-
nosaadon NLP-tehtdvissd (Natural Language Processing). Sen esikoulutus sisiltéé
kaksi keskeistd tehtavidd: maskattu kielimallinnus ja seuraavan lauseen ennustus.
BERT on Googlen julkaisema, ja se on dokumentoitu Google Cloud-palveluun [12].

Artikkelissa "BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Lan-
guage Understanding"[13] kerrotaan, etta esikoulutetut BERT-mallit tarjoavat vah-
van pohjan, jota kayttdjat voivat hienosddtdéd vastaamaan erilaisia NLP-tarpeita.
Googlen tutkijat ovat kehittdneet menetelmia, joilla yleiskieliedustuksia voidaan
kouluttaa massiivisen, merkkaamattoman tekstiaineiston avulla. Ndin saatuja mal-
leja voidaan soveltaa pienempien aineistojen NLP-tehtéviin, kuten kysymysten vas-
taamiseen tai tunneanalyysiin, mikd tuo merkittavia tarkkuusparannuksia verrattu-
na kouluttamiseen taysin tyhjésté.

Suuret ja monimutkaiset syvaoppimismallit, kuten BERT, vaativat huomattavaa
laskentatehoa. Tensorisuorittimet, eng. Tensor Processing Unit (TPU), ovat Googlen
tutkijoiden késialaa, ja se on dokumentoitu Google Cloud-palveluun [7|. TPU:t ovat
optimoitu neuroverkkojen matriisilaskentaan ja ovat olleet kriittisia muun muas-
sa BERT:n esikoulutustekniikoiden kehittdmisessa. TPU:t ovat erityisen hyodyllisia
massiivisten kielimallien kouluttamisessa, koska ne lyhentéavit koulutusaikaa ja vé-

hentévit kustannuksia suuria datamééria késiteltdessa. |7]

GPT

Generatiivinen esikoulutettu transformeri, eng. Generative Pre-Trained Transformer

(GPT), hyodyntéé transformeriarkkitehtuuria ihmisméisen tekstin tuottamiseen.
Esikoulutuksessa malli opetetaan valtavan tekstiaineiston avulla oppimaan kie-

lellisié rakenteita ja merkityksid. Esikoulutuksessa GPT ennustaa seuraavaa sanaa

annetussa kontekstissa, mika kehittda sen kykyéd ymmartda sanojen valistd yhteytta
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ja kieliopillisia rakenteita. Tama vaihe antaa mallille laajan kielituntemuksen, vaikka
koulutus ei sisédllakadn erityisia tehtavia.

Kun perusrakenteet on opittu, malli voidaan hienosédétad pienemmaén aineiston
avulla tiettyihin tehtaviin, kuten kysymys-vastaus -toimintoihin, yhteenvedon luon-
tiin tai keskusteluihin.

GPT-mallin ytimessa ovat luvussa 2.2 mainitut huomiolohkot. Painoarvot méaé-
rittelevit, miten malli kdsittelee sanoja ja lauseita. Malli tuottaa ennusteita hyédyn-
tamaélla softmax-funktiota, joka arvioi todenndkoisimmét sanat tai lauseet annetun
kontekstin perusteella.

Viime vuosina GPT-mallit ovat kehittyneet huomattavasti. Esikoulutetut teknii-
kat ovat avainasemassa suuren luokan kielimallien menestykseen. GPT-mallit ym-

méartévit paremmin kielen rakenteita. Kielen generointi on myos kehittynyt. [11]

Vertailu kielimallien valilla

Transformeriarkkitehtuuriin perustuvat kielimallit, kuten GPT ja BERT, ovat suo-
situimpia ja laajimmin kiytettyja luonnollisen kielen kasittelyn malleja. Molemmat
mallit ovat mullistaneet alaa omilla ainutlaatuisilla ominaisuuksillaan ja sovelluksil-
laan, mutta niilld on myos merkittavia eroja, jotka vaikuttavat niiden kayttoon eri
konteksteissa.

GPT on ensisijaisesti generatiivinen malli, joka on suunniteltu tuottamaan ih-
mismaéistd tekstid. Sen koulutuksessa keskitytddn seuraavan sanan ennustamiseen
annetussa kontekstissa. GPT:n arkkitehtuuri on yksisuuntainen, miké tarkoittaa,
ettd se kisittelee tekstin kontekstia vasemmalta oikealle. Témaé yksisuuntaisuus an-
taa GPT:lle erityisen etulyontiaseman tekstin generoinnissa, silld se voi keskittya
intuitiivisesti rakentamaan johdonmukaisia ja luovia vastauksia tai tarinoita.

Toisaalta BERT on kaksisuuntainen malli, joka kasittelee tekstin kontekstia sa-

manaikaisesti seka vasemmalta oikealle ettd oikealta vasemmalle. Tama tekee siitéa
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erityisen hyodyllisen tehtévissé, joissa tarvitaan tarkkaa ymmarrysté tekstin merki-
tyksestd, kuten kysymys-vastaus -jarjestelmissé, tekstiluokittelussa ja hakukoneop-
timoinnissa. BERT:n esikoulutus perustuu maskatun kielimallinnuksen ja seuraavan
lauseen ennustamisen yhdistelméan, mikd mahdollistaa sen syvéllisen kielentunte-
muksen. Kaksisuuntainen prosessointi antaa BERT:lle kyvyn ymmértaad monimut-
kaisia kielirakenteita ja asiayhteyksia.

Vaikka molemmat mallit hyodyntavéat transformeriarkkitehtuuria ja huomiome-
kanismeja, niiden sovellusalueet ja painopisteet eroavat toisistaan. GPT on ihanteel-
linen tehtéviin, joissa tarvitaan luovuutta ja tekstin tuottamista, kun taas BERT

soveltuu paremmin analysointiin ja tarkkaan kielelliseen ymmarrykseen.

Optimointi

Vilitysmalli, eng. proxy model, on alkuperéistd mallia yksinkertaisempi, joten sen
suoritus on nopeampaa ja vaatii vihemmaén resursseja. Artikkelissa "A convolutional
neural network-based proxy model for field production prediction and history matc-
hing"[14] mukaan malli suunnitellaan usein tiettyyn tehtdvédédn tai osittaiseen on-
gelmanratkaisuun, kuten testaamiseen, ennustamiseen tai optimointiin. Esimerkiksi
monimutkainen neuroverkko voidaan korvata yksinkertaisemmalla mallilla, joka jal-
jittelee alkuperdisen verkon kayttdytymistd. Simulaatioissa kiytetdan myos usein
valitysmalleja laskennan nopeuttamiseksi.

Ydinjoukot, eng. coresets, ovat pienia tietotiivistelmia, jotka ovat tehokkaita mal-
likoulutuksessa. Artikkelissa "Coresets via Bilevel Optimization for Continual Lear-
ning and Streaming"|15] kerrotaan, ettd ydinjoukko viittaa pienempéén alijoukkoon
alkuperaisestd materiaalista, joka pystyy séilyttdméaan sen tarkeimmat ominaisuu-
det. Ydinjoukon tavoitteena on viahentda laskentatehoa ja parantaa algoritmien te-
hokkuutta ilman, ettd menetetédn liikaa tietoa. Ydinjoukkoja kiytetadn muun muas-

sa optimoinnissa ja klusteroinnissa, koska ne ovat alkuperaistd materiaalia pienempia
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ja helpommin kasiteltdvid, mutta sisaltavat kuitenkin riittdvéin tiedon materiaalista.

Koulutusajon simulaattorit ovat suhteellisen edullisia ajaa, ja niitd voidaan kéyt-
tdd arvioimaan koulutusdatan epdvarmuutta. Koulutusajossa malli kiy ldpi useita
ajoja ennustustarkkuuden parantamiseksi. Esimerkkind neuroverkkojen koulutus,
jossa malli oppii sddtamalld painojaan ja parametrejaan toistuvasti. Simulaattorin
etuna on, etta ei ole tarvetta kiyttaa aitoja resursseja tai riskejé. [3]

Jakautuneet laskentaklusterit, eng. distributed computing, mahdollistavat kieli-
mallien kouluttamisen rinnakkaisesti useilla palvelimilla tai pilvilaskentayksikoillé,
minka ansiosta voidaan hyodyntdd massiivista méadraa laskentatehoa. Tama tekee
mahdolliseksi késitelld valtavia tekstiaineistoja tehokkaasti ja nopeuttaa mallin kou-
lutusta.

Datan esikésittelyteknologiat, kuten maskattu kielimallinnus ja tokenisointi, var-
mistavat, ettd teksti saadaan mallin sy6tteeksi optimaalisessa muodossa. Maskattu
kielimallinnus auttaa mallia oppimaan sanojen merkityksia eri konteksteissa. Toke-
nisointi puolestaan muuntaa sanat numeerisiksi esityksiksi, joita neuroverkko pystyy

kasitteleméaan.



3 Kielimallien sovellus ja

mahdollisuudet

Téssé luvussa vastataan tutkimuskysymykseen TK2: Miten Crew Al toimii tekni-
sesti? Crew Al on tekoélypohjainen jarjestelmé, joka on suunniteltu tukemaan eri-
tyisesti tiimityoskentelya ja yhteistyon tehostamista. Crew Al:sta on vahan tieteel-

lisid julkaisuja, mutta sen kehittdjiat ovat koonneet dokumentaatiota nettisivuilleen
(crewai.net) [16]. Crew Al:lle on my6s GitHub-repositorio (github.com/crewAllnc/crewAl)
[17].

Crew Al on transformeriarkkitehtuuriin perustuva luonnollisen kielen késittelyn
(NLP) jarjestelmé, joka on suunniteltu tehokkaaseen tekstianalyysiin ja -generointiin.
Se hyodyntaé esikoulutettuja kielimalleja, huomiomekanismeja ja jakautunutta las-
kentaa suurten dataméarien késittelyyn. Crew Al:n tidrkeimpié sovellusalueita ovat
monimutkaisten raporttien luominen, automaattinen tekstin tiivistdminen ja tieto-
jen analysointi reaaliaikaisesti. Tekninen toteutus perustuu useisiin transformeriker-
roksiin, jotka mahdollistavat syotteiden kontekstin ymmaértamisen ja monimutkais-
ten riippuvuuksien mallintamisen. Kaytannon sovelluksissa Crew Al korostaa kay-
tettavyytta ja sisdistd yhteistyotd, mika tekee siitd aidosti kdytédnnollisen tyokalun

todellisessa maailmassa.
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3.1 Kielimallien sovellus

Kielimallit ovat luonnollisen kielen késittelyn keskeinen osa-alue, ja niiden sovelluk-
set ulottuvat monille elamén osa-alueille. Viime vuosien kehitys, erityisesti trans-
formeriarkkitehtuuriin perustuvissa malleissa, on tehnyt kielimallien sovelluksista
entistd monipuolisempia ja tehokkaampia. Naméa mallit eivat ole ainoastaan mullis-
taneet tapaa, jolla tietokoneet ymmartavit ja tuottavat kieltd, vaan ne ovat myos
avanneet uusia mahdollisuuksia eri toimialoille. Teknologian jatkuva kehitys on mah-
dollistanut mallien soveltamisen yha monimutkaisempiin tehtéviin, mika puolestaan
on lisénnyt niiden merkitystd niin yritysmaailmassa kuin akateemisessa tutkimuk-
sessakin.

Kielimallien sovelluskohteet kattavat laajan skaalan, esimerkkind automatisoi-
dut asiakaspalvelut, sisallontuotanto, tiedonhaku ja analyysi, kddnnosteknologiat
seka terveydenhuollon ratkaisut. Esimerkiksi asiakaspalvelun chatbotit voivat vasta-
ta monimutkaisiin kysymyksiin ja kasitelld suuria méaaria asiakasviestintaé reaalia-
jassa, mikd vapauttaa resursseja muihin tehtaviin. Taman kaltaiset sovellukset eivét
pelkastaan lisdéa tehokkuutta, vaan ne voivat myos tuottaa merkittdavia kustannus-
saastoja, kun aikaa vievia tehtévia voidaan automatisoida.

Kéaannosteknologioissa, kuten Google Kéédntdjissd (translate.google.fi) [18] ja
DeepL:ssé (www.deepl.com) [19], esikoulutetut kielimallit mahdollistavat tarkem-
mat ja luonnollisemmat kadnnokset eri kielten vélilla. Téméa on erityisen hyodyllis-
ta globaaleille organisaatioille, jotka tarvitsevat tehokkaita ratkaisuja monikieliseen
viestintddn. Samalla terveydenhuollossa kielimallit voivat analysoida suuria maaria
potilasdataa, tunnistaa sairauksien merkkeja seké tukea diagnoosiprosessia. Téllais-
ten ratkaisujen ansiosta voidaan paitsi parantaa potilasturvallisuutta, myos saastaa
resursseja ja vahentda inhimillisia virheita. Témaé osoittaa, miten teknologia voi aut-

taa ratkaisemaan kriittisid yhteiskunnallisia ongelmia.
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3.2 Crew Al

Crew Al on yhteistoiminnallinen tyoskentelyjérjestelmé, jonka tarkeimpiin ominai-
suuksiin kuuluvat roolipohjaiset agentit ja tiimitybominaisuudet. Agentit hoitavat
kukin tarkasti méaritellyn roolinsa, ja tiimityoominaisuuksien avulla agentit voivat
kommunikoida, jakaa tehtévitietoja ja avustaa toisiaan. Crew Al organisoi usei-
ta alykkiita agentteja tiimiksi ja korostaa yhteistyota saumattoman suorituskyvyn
varmistamiseksi tehtévien suorittamisen aikana. [16]

Crew Al soveltuu erilaisiin skenaarioihin, erityisesti sellaisiin, jotka edellyttavét
yhteistoiminnallista tyoskentelyd monimutkaisissa tehtavissi. Se parantaa tiimin ko-
konaisvaltaisia valmiuksia, yksinkertaistaa paatoksentekoprosesseja, liséda luovuutta
ja vastaa monimutkaisiin haasteisiin. Crew Al:n keskeinen ero muihin tekoalytyo-
kaluihin verrattuna on sen painotus tiimityoskentelyyn, jolla saavutetaan saumaton

koordinointi useiden dlykkédiden agenttien vélilla. [16]

Crew Al:n agentit

Crew Al hyodyntéa roolipohjaisia agentteja, jotka on suunniteltu hoitamaan tiet-
tyja tehtéavid yhteistyossa tiimin kanssa. Naméa agentit kommunikoivat keskenéén,
jakavat tietoa ja koordinoivat tehtévien suorittamista. Esimerkiksi agentit voivat
vastata reaaliaikaisista tietoanalyysitehtédvista, luovasta sisallontuotannosta tai pas-
toksenteon tukemisesta monimutkaisissa ympéaristoissa.

Jarjestelmé perustuu agenttien autonomisuuteen ja yhteistyokykyyn, miké erot-
taa sen monista muista tekoélysovelluksista. Agentit voivat esimerkiksi mukautua
dynaamisiin tilanteisiin, oppia suorituksistaan ja optimoida prosessejaan jatkuvasti.
Tama tekee Crew Al:sta erityisen hyddyllisen monimutkaisissa ja nopeasti muuttu-
vissa skenaarioissa, kuten projektinhallinnassa. [16]

Crew ALn ldhestymistapa hyodyntdd huomiomekanismia ja transformeriarkki-

tehtuuria, mikd mahdollistaa kontekstuaalisen ja yksityiskohtaisen tiedon proses-
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soinnin tehokkaasti. Nain jarjestelma voi késitelld suuria tietomééria ja tarjota mer-
kityksellisia vastauksia seké analyysejé reaaliajassa. Crew Al:n agenttien keskeinen
etu on kyky tyoskennelld itsendisesti samalla, kun ne yllapitavéit tiivistd yhteistyota
tiiminsd muiden komponenttien kanssa

Crew Al -jarjestelmésséa "tyokalu"méaéritelldan taitona tai toimintona, jota teko-
alyagentti voi hyodyntéa erilaisten tehtévien suorittamiseen. Tamé siséltdd CrewAl
Toolkitin ja LangChain-tytkalut, jotka tukevat kaikkea yksinkertaisista hauista mo-
nimutkaisiin vuorovaikutuksiin ja tehokkaaseen yhteistyohon agenttien vélilla. [16]

Keskeisid ominaisuuksia ovat kiytéannollisyys, integrointi ja muokattavuus. Tyo-
kalut on suunniteltu laajaa tehtavékirjoa varten, kuten verkkohakuihin, data-analyysiin,
sisdllontuotantoon ja agenttiyhteistyohon. Ne parantavat agenttien kyvykkyytté in-
tegroimalla tyokalut suoraan agenttien tyonkulkuun ja tarjoavat joustavuutta mu-
kauttaa tai kiyttda olemassa olevia tyokaluja erityistarpeiden mukaan. Tamé tycka-
lupakki tarjoaa tehokkaita keinoja laajentaa tekodlyagenttien kyvykkyyksié, mah-

dollistaen monenlaisten tehtavien suorittamisen ja tehokkaan yhteistyon.

3.3 Paikallisuus

Yksi Crew Al:n merkittévista piirteistd on mahdollisuus asentaa se lokaalisti, mika
tarjoaa etuja verrattaessa pilvipohjaisiin ratkaisuihin. Lokaalisti asennettu tekoaly-
jarjestelma késittelee ja tallentaa tiedot paikallisesti, mikd viahentda tietovuotojen
riskid. Tamaé on erityisen térkedd organisaatioille, jotka késittelevit luottamuksellis-
ta tai arkaluontoista dataa, kuten henkilotietoja tai liikesalaisuuksia.

Paikallisesti toimiva tekoély voi prosessoida dataa ilman, ettéd se ldhetetdan ul-
koisiin palvelimiin. Témé& vahentaa viivetta ja parantaa jarjestelméan suorituskykyé,
mikd on kriittistd sovelluksissa, joissa tarvitaan reaaliaikaista analyysid. Lokaalit
jarjestelmaét eivét ole riippuvaisia internet-yhteyksista tai pilvipalveluiden saatavuu-

desta, mika tekee niista luotettavampia erityisesti tilanteissa, joissa verkkoyhteydet
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ovat epavarmoja. Tdméa ominaisuus on erityisen arvokas esimerkiksi teollisuuden ja
logistiikan sovelluksissa.

Lokaalisti asennettua jarjestelmaéd voidaan mukauttaa organisaation erityistar-
peisiin. Kayttajat voivat hienosadatdad mallia paikallisesti saatavilla olevan datan
avulla ilman ulkopuolisten palveluntarjoajien rajoituksia. Ta@maéa mahdollistaa pa-
remman integraation olemassa oleviin prosesseihin ja infrastruktuuriin.

Vaikka lokaalit tekodlyratkaisut tarjoavat useita etuja, ne vaativat myos merkit-
tavia resursseja, kuten laskentatehoa ja teknistd osaamista jarjestelmien yllapita-
miseen. Téstd huolimatta niiden tarjoama tietoturva, nopeus ja riippumattomuus
tekevét niistd varteenotettavan vaihtoehdon. Crew Al edustaa tiatéd yhdistéden trans-
formeriarkkitehtuurin edut lokaalisti asennettujen jérjestelmien tarjoamiin hyotyi-

hin. [16]



4 Yhteenveto

Téssé tutkielmassa tarkasteltiin transformeriarkkitehtuuriin perustuvia kielimalleja
ja niiden koulutusstrategioita luonnollisen kielen késittelyssd. Tutkimuksen péaata-
voitteina oli vastata kahteen tutkimuskysymykseen, TK1: Mitd teknologioita hyo-
dynnetaén kielimallien kouluttamisessa? ja TK2: Miten Crew Al toimii teknisesti?
Tutkielma perustui kirjallisuuskatsaukseen, jonka aineisto koostui padasiassa viime
vuosina julkaistuista tieteellisisté artikkeleista ja tutkimusraporteista.
Ensimmaéiseen tutkimuskysymykseen "Mitd teknologioita hyodynnetdén kieli-
mallien kouluttamisessa?"voidaan todeta, etté kielimallien kouluttamisessa hyédyn-
netddn useita teknologioita, jotka varmistavat mallien suorituskyvyn ja skaalautu-
vuuden. Neuroverkot, erityisesti transformerit, muodostavat kielimallien teknisen
perustan. Transformereiden huomiomekanismi mahdollistaa merkityksellisten teks-
tinosien tehokkaan késittelyn ja pitkien tekstiriippuvuuksien mallintamisen. Maskat-
tu kielimallinnus ja tokenisointi ovat keskeisid datan esikésittelymenetelmii, joiden
avulla tekstisyote muokataan neuroverkon késittelemaan muotoon.
Koulutusprosessien tehokkuutta parannetaan myds jakautuneen laskennan ja
ydinjoukkojen avulla. Jakautunut laskenta mahdollistaa suurten aineistojen rinnak-
kaisen késittelyn useilla palvelimilla, mikd nopeuttaa koulutusta ja tehostaa lasken-
taresurssien kayttoa. Ydinjoukot puolestaan tiivistévit laajoja aineistoja sailyttden
niiden olennaisimmat ominaisuudet, minka ansiosta laskennalliset kustannukset pie-

nenevat ilman merkittavaéd suorituskyvyn heikkenemista.
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Toiseen tutkimuskysymykseen "Miten Crew Al toimii teknisesti?"voidaan tode-
ta, ettd Crew Al on tekoélyyn perustuva yhteistoiminnallinen jarjestelmé, joka hyo-
dyntéda transformeriarkkitehtuuria monimutkaisten tehtéavien suorittamisessa. Jéar-
jestelmén keskeinen piirre on sen roolipohjaiset tekodlyagentit. Jokaisella agentilla
on selkedsti maaritelty tehtava, ja agenttien vélinen yhteistyd mahdollistaa saumat-
toman tiimityoskentelyn.

Crew Al hyodyntéa esikoulutettuja kielimalleja, jotka on optimoitu tekstin analy-
sointiin, tiivistdmiseen ja generointiin. Huomiomekanismit ja transformerikerrokset
mahdollistavat syttteiden kontekstin ymmértédmisen ja riippuvuuksien mallintami-
sen. Teknisen toteutuksen ytimessa ovat jakautunut laskenta ja lokaali tietojenké-
sittely, jotka parantavat jarjestelmén suorituskykyé ja tietoturvaa. Lokaali asennet-
tavuus antaa mahdollisuuden prosessoida tietoja ilman ulkoisia palveluntarjoajia.

Tulevaisuudessa transformereiden laajamittainen kiytto asettaa merkittavia haas-
teita, jotka samalla avaavat uusia mahdollisuuksia syvilliselle jatkotutkimukselle.
Ensinnékin energiatehokkuuden parantaminen on keskeinen tutkimusaihe, silld ny-
kyiset mallit vaativat huomattavia laskentaresursseja. Optimoidut koulutusstrate-
giat, kuten ydinjoukkojen laajempi kiytto, voisivat merkittavasti vihentéa energian-
kulutusta. Lisdksi mallien eettisiin nakokohtiin, kuten tietoturvaan ja vaarinkdyton
mahdollisuuksiin, tulisi kiinnittda lisshuomiota. Tulevaisuudessa olisi myos hyodyl-
listd tutkia, miten Crew Al:n roolipohjaisia agentteja voitaisiin mukauttaa entisté
monimutkaisempiin tehtaviin ja eri toimialojen tarpeisiin.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettéd transformerit ja niiden pohjalta kehitetyt jér-
jestelméat, kuten Crew Al ovat mullistaneet luonnollisen kielen késittelyn tarjoamal-
la tehokkaita ja skaalautuvia ratkaisuja monimutkaisiin ongelmiin. Vaikka haasteita

on vield ratkaistavana, transformereiden sovelluskentta laajenee jatkuvasti.
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