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Suurista kielimalleista on muodostunut kriittinen osa nykypéivian luonnollisen kielen
sovelluksia ja valttaméaton tyokalu monilla eri aloilla. Nopeasta kehityksestd huo-
limatta kielimalleilla on edelleen merkittévia haasteita, kuten jatkuvasti kasvavat
kustannukset, epéeettiset kiayttotarkoitukset ja vastausten hallusinointi.

Téssa tutkielmassa kasitelladn suurten kielimallien hallusinaatiota: sen méaaritelmas,
syitd, seurauksia sekd mahdollisia estamistapoja. Tutkielma on kirjallisuuskatsaus,
jonka aineistossa on hyodynnetty ajankohtaisia lahteité liittyen suuriin kielimalleihin
ja niiden hallusinaatioon.

Tutkielmassa muun muassa ilmenee, ettd hallusinointiin vaikuttaa esimerkiksi mal-
lin arviointi- ja koulutusmenetelmét, arkkitehtuuri ja koulutusdata. Suurten kieli-
mallien hallusinaatiot eivat ole pelkédstdéin teknisid virheitd, vaan niilla saattaa olla
hyvinkin vakavia seurauksia.

Hallusinaatioiden havaitsemisesta ja estdmisestéd on tullut viime vuosina merkittéava
tutkimuksen kohde. Esiin on noussut erilaisia menetelmié, kuten RAG, jossa tietoa
etsitddn ulkoisista tietoldhteistd. Tutkielmassa my6s pohditaan, onko kielimallien
hallusinaatioiden estaminen edes kaikissa tilanteissa valttaméatonta.
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1 Johdanto

Suuret kielimallit (engl. large language model, LLM) ovat vieneet merkittévésti teko-
alyn seké luonnollisen kielen késittelyn aloja eteenpéin. Kielimallien hyodyntaminen
on tullut yha useammalle tutuksi ChatGPT:n tai muiden keskustelubottien myd&té.
Suurten kielimallien suosio jatkaa edelleen kasvuaan, ja kielimalleja hyodynnetaéan
yhé enemmaén eri aloilla, kuten koulutuksessa, terveydenhuollossa, tutkimuksessa ja
teollisuudessa. [1] Kielimallien hyvin nopeasti kasvavan roolin my6ta, myos niiden
haasteet on otettava vakavasti huomioon.

Kielimalleilla on todettu olevan paljon haasteita, kuten kasvavat kustannukset,
epaeettiset kiyttotarkoitukset ja vastausten hallusinointi [2|. Hallusinoidessa kieli-
malli tuottaa uskottavan oloista tietoa, mika on kuitenkin epéatarkkaa tai jopa taysin
valheellista [3]. Kielimallien hallusinointiin voi vaikuttaa monet asiat, joista yksi on
mallien koulutusdata. Koulutusdata saattaa siséltda vanhentunutta tietoa, vinoumia
tai muita virheitd, miké altistaa mallin epétarkoille vastauksille. [4]

Hallusinoinnin seuraukset voivat olla vakavia etenkin kriittisilla aloilla, kuten ter-
veydenhuollossa, joissa tiedon paikkansapitdvyys on erityisen térkeda. Pahimmassa
tapauksessa hallusinointi voi olla syy esimerkiksi vaariin diagnooseihin, oikeudelli-
siin ongelmiin tai autonomisten jérjestelmien onnettomuuksiin [5]. Hallusinaatioiden
estdminen on siis hyvin tarkedssa osassa tulevaisuuden kielimallien kehitysta. Erilai-
set kielimallien vastauksia parantavat teknologiat, kuten retrieval-augmented gene-

ration (RAG), voivat tulevaisuudessa auttaa ponnistelussa hallusinaatioita vastaan
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[4].

Tamén tutkielman tavoitteena on luoda kokonaiskuva suurten kielimallien hal-
lusinaatiosta. Tarkemmin sanottuna tyossé perehdytdén hallusinaation syihin ja seu-
rauksiin sekd mahdollisiin hallusinoinnin estdmistapoihin. Tutkielmassa kasitellaan
myo6s suurten kielimallien toimintaa, arkkitehtuuria ja haasteita, mikd sujuvoittaa
tutustumista mallien hallusinaatioon. Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauk-

sena, ja sen tutkimuskysymykset ovat seuraavat:

TK1: Mita kielimallien hallusinaatiolla tarkoitetaan?

TK2: Miksi suuret kielimallit hallusinoivat?

TK3: Mita seurauksia kielimallien hallusinoinnilla on?

TK4: Milla tavoin kielimallien hallusinaatiota voidaan estaa?

Tutkielman aineisto on haettu IEEE Xplore ja ACM -hakukannoista. Haku-
lausekkeissa on kiytetty aiheeseen liittyvia englanninkielisia avainsanoja, kuten LLM,
hallucination, mitigation ja implications. Aineistojen rajaaminen on toteutettu kar-
simalla hakukantojen tulokset otsikon ja tiivistelmén perusteella. Vain sellaiset ar-
tikkelit on siséllytetty aineistoon, jotka vastaavat tutkimuskysymyksiin tai liittyvat
tutkielman aiheeseen muulla tavoin. Lopullinen aineisto on muodostunut tdmén pro-
sessin myoté, ja se ilmenee yksityiskohtaisemmin taulukosta 1.1. Lopulliseen aineis-
toon kuuluu liséksi tekodly-yhtio OpenAl:n vuonna 2025 julkaisema artikkeli "Why
language models hallucinate", joka on siséllytetty sen merkittavyyden vuoksi.

Tutkielman rakenne koostuu johdannosta, kahdesta késittelyluvusta, pohdinta-
luvusta sekd yhteenvedosta. Luku 2 toimii tutkielman taustalukuna, ja siind kasi-
telladn muun muassa suurten kielimallien perusteita, arkkitehtuuria, kiyttokohteita
ja haasteita. Luvussa 3 sen sijaan tarkastellaan tutkimuskysymyksié tutkielman ai-

neistoon pohjautuen. Luvussa siis perehdytédéan suurten kielimallien hallusinaation
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Taulukko 1.1: Tutkielman aineiston hakuprosessi

Hakukanta Hakulauseke Tulosten | Lopullinen
maara aineisto
IEEE Xplore | LLM* AND hallucination™® 48 5

AND (mitigation
OR prevention)
IEEE Xplore | LLM* AND hallucination™® 40 1
AND (consequences
OR implications)
ACM LLM* AND hallucination™ 65 4
AND (mitigation
OR prevention)

méaaritelméan, syihin, seurauksiin ja estdmistapoihin. Pohdintaluvussa pohditaan
hallusinaation merkitysté yleisella tasolla tutkielman tuloksiin perustuen. Yhteenve-
dossa kootaan vield yhteen tutkielmassa lapikiytyja asioita ja vastataan tutkielman

tutkimuskysymyksiin.



2 Suuret kielimallit

2.1 Perusteet ja merkitys

Kielimalli (engl. language model, LM) on sanoja ennustava koneoppimismalli. Kun
kielimallille antaa sanoja syctteeksi, se antaa todennakoisyysjakauman seuraavista
mahdollisista sanoista. Vaihtoehtoisesti se voi asettaa todennékdisyydet jokaiselle
mahdolliselle seuraavalle sanalle tai jopa kokonaisille lauseille. [6]

Suuri kielimalli (engl. large language model, LLM) on sen sijaan syvdoppiva
kielimalli, joka ymmartdaa ja tuottaa luonnollista kieltd. Nykydan suuret kielimal-
lit koulutetaan hyvin suurella maaralld tekstidataa, ja mallit sisdltavéit jopa satoja
miljardeja parametreja, joiden avulla niitd voidaan hienosaataé. Suuret kielimallit
pohjautuvat transformer-arkkitehtuuriin, mikd mahdollistaa tehokkaan rinnakkai-
sen datan kasittelyn ja monimutkaisten suhteiden oppimisen teksteistd. Sen ansios-
ta suuret kielimallit voivat tuottaa koherentteja ja kontekstiin liittyvia vastauksia.
[3] [6] Suurten kielimallien suosion kasvu on tehnyt tekodlyn kdytostd helpompaa ja
avannut uusia mahdollisuuksia. Se on mahdollistanut ihmisille tapoja kiyttaa tek-
nologiaa aivan uudella tavalla: tekodly voi esimerkiksi auttaa ohjelmistokehittéjia
sovellusten kehittédmisessé tai tutkijoita uusien ldpimurtojen etsinnéssi. [1]

Suurten kielimallien toimintaa voidaan rédatidléida moniin eri tarkoituksiin eri-
laisten kehotteiden (engl. prompt) avulla. Kehote on kiyttajén kielimallille antamaa

tekstid, minké tarkoituksena on saada malli tekemééan haluttuja hyodyllisia asioita.
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Kuva 2.1: Merkittavia suurten kielimallien kidyttokohteita. Tiedot pohjautuvat lah-
teeseen [1].

Prosessia, jossa tiettyyn tehtiavéén etsitddan mahdollisimman tehokkaita kehotteita,
kutsutaan kehotesuunnitteluksi (engl. prompt engineering). (6]

Suurista kielimalleista on muodostunut kriittinen osa nykypéivan luonnollisen
kielen sovelluksia ja vélttaméton tyokalu monilla eri aloilla [7]. Akateemisessa tut-
kimuksessa kielimallit voivat esimerkiksi tehostaa tutkimusta tiivistamaélla kirjal-
lisuutta ja laatimalla késikirjoituksia. Terveydenhuollossa mallit voivat taas aut-
taa ldaketieteellisten tekstien lukemisessa, diagnoosien parantamisessa seké potilas-
viestinnéssd. Koulutuksessa malleja saatetaan taas kiyttdd mukautuvien oppimis-
tyokalujen kehittdmiseen tai henkilokohtaisen opintosuunnitelman laatimiseen. Suu-
ria kielimalleja hyodynnetédéan yha enemmén myos asikaspalvelussa, ohjelmoinnissa,
teollisuudessa ja luovilla aloilla. [1] Kuvassa 2.1 on lueteltu suurten kielimallien eri

kiyttokohteita.

2.2  Transformer-arkkitehtuuri

Vaswani ym. [8] esitteli transformer-arkkitehtuurin ensimmaisté kertaa vuonna 2017.
Tama oli kidnnekohta suurille kielimalleille, sill& uusi arkkitehtuuri onnistui korvaa-
maan hitaat takaisinkytketyt neuroverkot (engl. recurrent neural network, RNN)
[1]. Transformer-verkko pystyy hyodyntdmééan grafiikkasuorittimen rinnakkaispro-
sessointia, mikd mahdollistaa useiden syotesekvenssien kisittelyn samanaikaisesti.

Tamé on yksi transformer-arkkitehtuurin eduista muihin neuroverkkoihin verrattu-



2.2 TRANSFORMER-ARKKITEHTUURI 6

na. [5]

Transformer-arkkitehtuuri voi pohjautua enkooderi-, dekooderi- tai enkooderi-
dekooderi-arkkitehtuuriin. Kyseessé on eri tehtéviin soveltuvia arkkitehtuureja, joita
voidaan hyodyntéa kielimalleissa transformer neuroverkkojen avulla. [6] Transformer-
verkon toiminnan ytimesséd on itsehuomiomekanismi (engl. self-attention mecha-
nism). Mekanismi perustuu siihen, ettd syotetekstin sanojen esitysten samankal-
taisuutta verrataan muiden syoOtetekstin sanojen esityksiin. Vertailun perusteella
lasketaan huomiopisteet (engl. attention score). Huomiopisteiden laskennassa kéy-
tetdan apuna pistetuloa, silld se mahdollistaa kahden vektorin samanakaltaisuuden
laskemisen. Itsehuomiomekanismin avulla voidaan siis kuvata syotetekstin eri sa-
nojen merkittavyytta kiyttden huomiopisteitd ja ymméartaméaan paremmin sanojen
vilisid suhteita, mitd voidaan hyoédyntaa transformer-verkon toiminnassa. [5] [8]

Vuonna 2017 julkaistu transformer-arkkitehtuuri pohjautuu enkooderi-dekooderi-
arkkitehtuuriin. Sen toiminnan ensimmaéinen vaihe on syoOtetekstin tokenisointi ja
siitd muodostuneiden tokeneiden muuntaminen vektoreiksi. Tokenien sijainnit vek-
toreissa tallennetaan syotesekvenssiin sijainnin enkoodauksen (engl. positional enco-
ding) avulla. Enkooderi vastaanottaa kyseisen syttesekvenssin, késittelee sen ja luo
taman perusteella sekvenssin esityksid. Dekooderi vastaanottaa nédmaé esitykset en-
kooderista ja tuottaa tulossekvenssin. Kyseinen arkkitehtuuri siséltéa siis kaksi tér-
keda osaa: enkooderin ja dekooderin. Enkooderi- ja dekooderikerroksia ei kiyteta
vain kerran, vaan kerroksia pinotaan useita paallekkain, jolloin muodostuu syvem-
pi neuroverkko. [5] [8] Kuva 2.2 havainnollistaa transformer enkooderi-dekooderi-
arkkitehtuurin rakennetta.

Generatiivisten kielimallien, kuten ChatGPT:een, transformer-arkkitehtuuri poh-
jautuu yleenséa dekooderi-arkkitehtuuriin, jossa ei ole lainkaan enkooderi-kerroksia.
Enkooderi-dekooderi-arkkitehtuuri soveltuu paremmin tehtaviin, jossa ulostulon to-

kenit eroavat paljon syotetokeneista, kun taas dekooderi-arkkitehtuurissa naiden to-
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Kuva 2.2: Transformer enkooderi-dekooderi-arkkitehtuuri havainnollistettuna. Poh-
jautuu lahteseen [5].

kenien vélinen suhde on paljon tiukempi. Enkooderi-dekooderi-arkkitehtuurille so-
veltuva tehtéava olisi esimerkiksi puheentunnistus, jossa syotetokenit edustavat pu-

hetta ja ulostulon tokenit tekstid. [6]

2.3 Haasteet

Suuret kielimallit kohtaavat paljon merkittavid haasteita niiden nopeasta kehityk-
sestéd huolimatta [1] [2] [3]. Kenties yksi tunnetuimmista haasteista on suurten kie-
limallien hallusinaatio. Kun kielimalli hallusinoi, se tuottaa uskottavan oloista tie-
toa, mikd on kuitenkin epétarkkaa tai jopa téysin valheellista. [3] Vinoudet kieli-
mallien koulutusdatassa voivat taas johtaa syrjiviin ja epéeettisiin tuloksiin, jotka
esimerkiksi edistavét stereotypioita [7]. Suurten kielimallien hallusinaatioon pereh-
dytdan tarkemmin seuraavassa luvussa, joten tarkastellaan sitd ennen muutamia
muita haasteita.

Suuriin kielimalleihin kohdistuvan datan, laskentatehon ja investointien tarve on
kasvanut réjahdysmaéisesti. Esimerkiksi vuonna 2019 OpenAl:n GPT-2-mallin 1,5
miljardin parametrin koulutus maksoi 50 000 dollaria, kun taas vuonna 2024 GPT-
4-mallin 1,8 biljoonan parametrin koulutus maksoi jo 78 miljoonaa dollaria. On

siis selvad, ettd kestéva tulevaisuuden kehitys vaatii lapimurtoja erityisesti datan,
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When did Ram Chandra Poudel become the president of Nepal?

ChatGPT

As of my last knowledge update in January 2022, Ram Chandra Poudel has not served as
the President of Nepal. Please note that my information might be outdated, and |
recommend checking the latest sources or news for the most recent updates on Nepal's

political leadership. As of my last update, the President of Nepal was Bidya Devi Bhandari.

Kuva 2.3: Esimerkkitilanne, jossa ChatGPT (tammikuussa 2024) ei vastaa oikein
ajankohtaiseen kysymykseen, silld sen tietoisuus ulottuu vain tammikuuhun 2022.
Esimerkki on peréisin julkaisusta [9].

algoritmien, prosessoinnin seké energian suhteen. [2]

Mallien kouluttamiseen liittyvien kustannusten, ajan, laskennallisen tehon ja hii-
lidioksidipaastdjen vuoksi mallien toistuva uudelleenkoulutus ja hienosdaté on mah-
dotonta jopa yrityksissa, joilla on kaytossédan runsaasti resursseja. Yleensa malleja
ei siis ole koulutettu tdysin ajantasaisella datalla, mika altistaa puuttelliselle tai
vaaralle tiedolle kysyttdessi ajankohtaisista aiheista. [9] Kuvassa 2.3 nahd&éan esi-
merkkitilanne, jossa mallin tiedolle on asetettu rajapdivamaaré, eika se siksi kykene
vastaamaan oikein sille sy6tettyyn kysymykseen.

Suuria kielimalleja voidaan vaédrinkayttda epaeettisiin tarkoituksiin monin eri ta-
voin |7] [4]. Yksi esimerkki téstd on epasuoran kehotteen injektointi (engl. indirect
prompt injection), jossa kielimallille annetaan mahdollisesti haitallisia kiskyja il-
man, ettd kiayttdja on tehnyt niin. Talloin kielimalli siis seuraa dataan upotettuja
ohjeita kiyttdjan antamien kiskyjen sijaan. Esimerkkitilanne voisi olla se, etta teko-
alylle annettaisiin tehtévaksi hallita sihkopostia automaattisesti ja se vastaanottaisi
injektion sisaltavan viestin, jossa sitéd kaskettaisiin lahettaméaan arkaluontoista tietoa
kiyttajasta. [4]

Toinen esimerkki vadrinkdaytosta on jailbreaking, miké tarkoittaa sellaisten ke-

hotteiden laatimista, joilla kielimalli saadaan rikkomaan sille asetettuja rajoituksia.
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Jailbreak-tekniikoita on monia ja myd6s niitd kehitetddn jatkuvasti. Pohjimmiltaan
tekniikat kuitenkin kayttavat hyvikseen suurten kielimallien joustavuutta ja kon-
tekstuaalista ymmérrysté. Jailbreaking mahdollistaa haitallisen siséllon luomisen ja
levittdmisen. Mallien avulla saatetaan generoida esimerkiksi disinformaatiota, viha-
puhetta tai luvattomia kuvia, mika altistaa tekoélypalveluiden tarjoajat mainehai-

talle ja mahdollisesti oikeudellisille toimille. [4]



3 Hallusinaatio

3.1 Maaritelma

Suuret kielimallit tuottavat vélilla vastauksia, jotka ovat téysin véirid tai harhaan-
johtavia, vaikka vastaukset vaikuttavat samaan aikaan hyvinkin itsevarmoilta ja
uskottavilta. [lmiotd kutsutaan hallusinaatioksi. Huolimatta merkittévista edisty-
saskeleista kielimallien hallusinaatio on edelleen yksi suurimmista ongelmista myos
kaikkein uusimmissa ja edistyneimmissd malleissa. [5] [10] Kielimallien hallusinaa-
tiota on tutkittu ja dokumentoitu laajasti, ja tutkijat ovat tunnistaneet erilaisia hal-
lusinaation muotoja ja syitd. Hallusinaation ilmenemismuodoiksi on todettu esimer-
kiksi tosiasioiden epatarkkuudet, tekaistut tiedot, ristiriidat ja tietojen puutteet. Eri
muotojen ja niiden ilmenemissyiden ymmartaminen on tarkeédd, jotta hallusinaation
vahentédmiseksi voidaan kehittaa tehokkaita strategioita seka entista vastuullisempia
kielimalleja. [4]

Hallusinaatiot voidaan jakaa siséisiin (engl. intrinsic hallucinations) ja ulkoisiin
(engl. extrinsic hallucinations) hallusinaatioihin [5] [7] [10]. Sisdinen hallusinaatio
tarkoittaa hallusinaatioita, joka on ristiriidassa kiyttajan antaman kehotteen kanssa.
Jos kielimalli vastaisi vaarin esimerkiksi kysymykseen: "Kuinka monta kirjainta on
sanassa tekodly?", olisi kyse sisdisestd hallusinaatiosta. Ulkoisella hallusinaatiolla
taas tarkoitetaan hallusinaatiota, joka on ristiriidassa koulutusdatan tai ulkoisen

todellisuuden kanssa. [10]



3.2 SYYT 11

3.2 Syyt

Suurten kielimallien hallusinoinnille on esitetty monia eri syita ja selityksia. Ka-
lain ym. [10] mukaan kielimallit hallusinoivat pééosin siksi, koska koulutus- ja ar-
viointimenetelmat palkitsevat arvaamista epavarmuuden tunnustamisen sijaan. Jos
mallilta kysyisi esimerkiksi tietoja henkilosté, jota ei ole olemassa, saattaisi mal-
li silti tehd&d arvauksia sen sijaan, ettd se myoOntéisi, ettei se tiedd vastausta [10].
Russinovichin ym. [4] mukaan kielimallien hallusinoinnin ensisijainen syy on taas
mallien arkkitehtuurissa ja koulutusprosessissa. Suuren kielimallin arkkitehtuuri si-
saltda tietyn rakenteen, joka koostuu muun muassa parametreista ja eri kerrosten
lukumaéarasté. Kielimalli voi tulla alttiimmaksi hallusinoinnille, kun sen arkkitehtuu-
rin kompleksisuutta kasvatetaan, esimerkiksi kerroksia tai parametreja lisaamallé.
[5]

Koulutusdatan vinoumia pidetdén yhtend hallusinaation aiheuttajana. Suuret
kielimallit koulutetaan yleensa kayttaen suuria maéria dataa, joten on mahdollista,
ettd jotkin ryhmét tai asiat ovat siind epédedustettuina. Kun malli koulutetaan vi-
noutuneella datalla, se oppii siitd harhaanjohtavia piirteitd ja téten tuottaa myos
epatarkkoja ennusteita. [5] Suuren datamédrdn vuoksi koulutusdatassa voi vinou-
mien liséksi olla runsaasti virheitd. Suurten kielimallien kouluttaminen ei yleensé
sisélla mitadn luotettavuuden painokertoimia, mikd mahdollistaa myos virheellisen
datan paatymisen mallin kouluttamiseen. Ongelma korostuu etenkin silloin, jos kou-
lutusdata siséltaa systemaattisesti samoja virheité sisaltéavad dataa, kuten salaliitto-
teorioita, minké tuloksena malli saattaa vahvistaa tiedot totena. [4] Ilmi6é on nimel-
taan roskaa sisdédn, roskaa ulos (engl. garbage in, garbage out, GIGO), joka on térked
ottaa huomioon, silla kielimallit ovat osoittaneet toistavan koulutusdatan virheita
[10].

Koulutusdatassa vanha tieto on yleensé huomattavasti yleisempéaa kuin lahivuo-

sien uusi tieto. Samaan aikaan suuren kielimallin tietoisuus ulottuu vain sen koulu-
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tusdatan rajapaivimaardan asti. Tama voi johtaa siihen, ettd malli tuottaa vanhen-
tunutta tietoa esitettyna tamaéan hetken tiedoksi. Kuten edellisessa luvussa todettiin,
esimerkiksi malli, joka on koulutettu vuoteen 2023 ulottuvalla tiedolla, ei todenna-
koisesti ole tietoinen merkittavista tapahtumista tai muutoksista, jotka ovat tapah-
tuneet vuonna 2024. [4]

Liian suppea koulutusdata saattaa siis aiheuttaa hallusinaatioita. Jos mallille esi-
tetdan esimerkiksi kysymys, jolle ei 10ydy vastausta sen koulutusdatasta, malli voi
joutua arvaamaan ja tarjoamaan mahdollisesti virheellisen vastauksen. Kielimallit
on optimoitu suoriutumaan hyvin erilaisissa testeissi, ja arvaaminen epavarmoissa
tilanteissa parantaa testisuoritusta. Nain kielimallin suoristuskyky saadaan néyt-
tdmadn paremmalta, mitd se todellisuudessa on. Téllaisen pisteytystavan vuoksi
mallien hallusinaatioita ei vilttamétta saada korjattua. [10]

Sanun ym. [7] mukaan ylisovittaminen on yleinen hallusinaatioiden ldhde suurissa
kielimalleissa. Hyvén mallin pitéisi kyeta yleistdméan koulutusdatasta opittua tun-
temattomaan testijoukkoon. Ylisovittava malli on tédsséd kuitenkin huono, silld malli
on talloin oppinut koulutusdatan liian hyvin eika siksi pysty yleistdméaéan oppimaan-
sa uuteen dataan. [6] Huomionarvoista on myos se, ettd kielimalleilla on ihmisiin
verrattuna rajoitetumpi kontekstiymmaérrys, mikéd voi jossain tilanteissa johtaa sii-
hen, ettei malli valttamatta kykene tuottamaan tarpeeksi relevanttia tai kontekstiin
sopivaa vastausta [5]. Kielimallien vastaamiskykyja rajoittaa myos tietokoneiden las-
kentakyky, minka vuoksi mallit tekevét virheita laskennallisesti vaikeissa ongelmissa
[10].

Hallusinaatioiden kannalta myos silla on merkitystéa, kuinka helposti tulkittavis-
sa kayttdjan kielimallille syottdmét kehotteet ovat. Epéselvilla kehotteilla voi olla
monia mahdollisia merkityksia tai tulkintoja. Kun kielimallit saavat tallaisia kehot-
teita, ne saattavat tulkita niitd vastoin kayttdjan odotuksia, mikd saattaa johtaa

hallusinointiin. Mallit ovat myos alttiita vihamielisille hyckkéyksille, joissa kehotet-
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ta manipuloidaan siten, ettd malli tuottaa harhaanjohtavia tai virheellisia vastauk-
sia. Tallaiset hyokkaykset hyodyntavat mallin kdyttaytymisen haavoittuvuuksia ja

tuovat esiin alueita, joilla mallin ymmaérrys- ja péaéttelykyky ovat puutteellisia. [5]

3.3 Seuraukset

Suurten kielimallien hallusinaatiot eivét ole pelkistédan teknisid virheitd, vaan niil-
14 saattaa olla hyvinkin vakavia seurauksia [7]. Hallusinaatioiden riskit korostuvat
etenkin kriittisissé kdyttokohteissa, kuten terveydenhuollossa, joissa tarkkuus ja tés-
méllisyys ovat usein ehdoton vaatimus [3] [5] [7]. On lukuisia kielimallien kéyttokoh-
teita, joilla hallusinoinnin riskit ovat erityisen vakavia, kuten lagketieteellisissa diag-
nooseissa, oikeudellisissa analyyseissa ja autonomisissa jarjestelmissa. Nailla kriitti-
silla ja monimutkaisilla aloilla hallusinaatiot voivat johtaa esimerkiksi virheellisiin
diagnooseihin, oikeudellisiin ongelmiin tai vakaviin onnettomuuksiin. [5| Esimerkik-
si laaketieteellisissé sovelluksissa kielimalli voisi hallusinoida hoitotoimenpiteita, joi-
ta el edes ole olemassa, miké saattaisi pahimmassa tapauksessa vaarantaa potilaan
hengen [3] [7].

Suurten kielimallien hallusinoinnista voi seurata monia eettisid ongelmia. Kun
kielimallit tuottavat harhaanjohtavaa tai jopa téysin véaraa tietoa, ihmiset saatta-
vat pitad tietoja totena ja jakaa sitd eteenpéin. Myos kielimallin haavoittuvuuksia
voidaan kiyttaéd hyviksi monella eri tavalla: mallien avulla voidaan esimerkiksi yrit-
taa vaikuttaa yleiseen mielipiteeseen tai levittda valheita, mika voi vaikuttaa mer-
kittavésti julkiseen keskusteluun. [5] [7] Kielimallien hallusinoinnilla voi olla myds
erilaisia oikeudellisia seurauksia. On tédysin mahdollista, ettd mallin tuottama vaaréa
tieto johtaa oikeudellisiin toimiin. T@héan liittyen moni asia tulisi ottaa huomioon,
kuten immateriaalioikeudet sekéd kysymys siitd, kuka ottaa vastuun vadran tiedon
aiheuttamasta vahingosta. [5]

Mallien hallusinoinnilla saattaa olla my0s erilaisia sosiaalisia vaikutuksia. Kieli-
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mallin hallusinoidut vastaukset voivat vaikuttaa ihmisten uskomuksiin ja sitd kautta
my6s padatoksentekoon. Thmiset saattavat uskoa kielimallin vastauksia ilman epéi-
lyksié, ja néin ollen tehda paitoksia kyseisten vaitteiden pohjalta. Vastauksen taus-
talla olevat véitteet ja uskomukset saattavat olla kuitenkin taysin vaarid. Toinen
mahdollinen sosiaalinen vaikutus on ihmisten viheneva luottamus mallien tuotta-
miin vastauksiin. Luottamuksen viaheneminen voi olla ongelmallista, koska se vaikut-
taa merkittévéisti yleiseen mielipiteeseen kielimalleista. [5] [7] Epéilykset kielimallien
luotettavuudesta saattaa olla joillekkin jopa este kielimallien kédyttdamiselle. Koska
hallusinaatiot vaikuttavat vahvasti kielimallien luotettavuuteen, ne saattavat myos
heikentad merkittavasti suuria kielimalleja hyodyntévien yritysten ja organisaatioi-
den uskottavuutta ja mainetta. Hallusinaatiot eivét siis vaikuta pelkin teknologian
luotettavuuteen, vaan herdattavat myos epdilyksid niitd hyodyntavien yritysten pé-
tevyydesté ja luotettavuudesta. |5]

Ihmisten on helppo luottaa liikaa kielimallien vastauksiin, silla kielimallit eivét
yleensd kykene esittdméadn ja perustelemaan omaa tietdmystddn, vastausten var-
muutta, osaamistaan tai rajoituksiaan. Ongelmaa pahentaa entisestdan se, etté ih-
miset eivat yhé useammin kykene erottamaan mallien tuottamia vastauksia ihmisten
tuottamista vastauksista. Huomionarvoista on myos se, etta kieli itsessdén voi joh-
taa malleja ja niiden kayttéjia harhaan, esimerkiksi silloin kuin ihmisilla ja pakoilla

on samoja nimié. [2]

3.4 Estaminen

Kielimallien hallusinaatioiden vahentédminen suurissa kielimalleissa on erityisen tér-
kedd, koska se vaikuttaa merkittavisti luodun sisdallon luotettavuuteen ja uskotta-
vuuteen [3|. Hallusinaatioiden havaitsemisesta ja estamisestd onkin tullut merkit-
tava tutkimuksen kohde viime vuosina [9] [11]. Kun hallusinaatiot saadaan jollain

tavalla havaittua, my6s niiden estdminen on mahdollista. Wein ym. [11] mukaan



3.4 ESTAMINEN 15

hallusinaatioiden havaitsemis- ja estdmistavat voidaan jakaa kahteen ryhmééan: nii-
hin, jotka perustuvat ulkoisen tiedon varmentamiseen seké niihin, jotka kuvaavat
epavarmuustekijoitd. Ulkoisen tiedon varmentamiseen perustuvat tavat tarkoittavat
siis sitd, ettd kielimallin vastausten paikkansapitdvyys varmistetaan vield joistain
muista lahteistd. Epavarmuustekijoiden kuvaaminen sen sijaan tarkoittaa sité, et-
ta vastausten luotettavuutta mitataan erilaisten mittareiden avulla. Kun tiedetdan
kuinka epévarmoja vastaukset ovat, voidaan myos havaita hallusinoidut vastaukset.
11)

Suuret kielimallit voivat siis kiyttad ulkoisia tietoldhteitd varmasti oikean vas-
tauksen muodostamiseksi ja hallusinaatioiden viahentédmiseksi. Tietoa voidaan et-
sid monesta eri tietoldhteestd, kuten webkorpuksista tai Wikipediasta. [11] RAG,
eli retrieval-augmented generation, on menetelmé suurten kielimallien ulkoisen tie-
don saantiin. Menetelmé on osoittautunut tehokkaaksi tavaksi vahentéaa kielimallien
hallusinaatioita. Menetelmé toimii kiayttdmalla ulkoisia tietoldhteitd, jotka tarjoa-
vat mallille ajankohtaista ja relevanttia tietoa, mikd puolestaan parantaa mallin
kykyd tuottaa tarkempia vastauksia. 3| Kehittyneemmét RAG-arkkitehtuurit pys-
tyvét olennaisen tiedon hakemisen lisdksi ymmartaméaan myos monimutkaisia suh-
teita eri alojen vililla. Esimerkki tallaisesta arkkitehtuurista on RAFT, eli retrieval-
augmented fine-tuning, joka on osoittanut lupaavia tuloksia oikeus- ja ladketieteen
aloilla siséllyttamélla alakohtaisia tietograafeja tiedonhakuprosessiin. [4]

Vaikka RAG on tehokas apu hallusinaatioiden véhentédmiseksi yksinkertaisissa
tehtévissé, se epdonnistuu usein monimutkaisissa tehtévissa. Téllaisia tehtavid on
esimerkiksi erityisen pitkien vastausten tuottaminen seké vastaaminen sellaisiin ky-
symyksiin, jotka vaativat tietojen yhdistdmistd monesta eri lahteestd ja joiden se-
littdminen vaatii monta eri vaihetta (engl. multi-hop question answering). Epédon-
nistuminen monimutkaisissa tehtéavissa johtuu pédosin siitd, ettd kielimalli tarvit-

see paljon jatkuvasti muuttuvaa tietoa, eiké perinteinen RAG kykene vahvistamaan
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kaikkea tietoa ulkoisista tietoldhteistd. Sen sijaan monivaiheinen RAG (engl. multi-
round RAG) voi suorittaa useita hakuja kielimallien vastausten generoinnin aikana,
mika voi olla ratkaisu edelld mainittuihin monimutkaisiin tehtaviin. Monivaiheisen
RAG:n tehokkuuteen vaikuttaa haun toteuttamisen ajoitus vastauksen generoimisen
yvhteydessé, ja hyvien ajoitusten saavuttamiseksi onkin ehdotettu monia eri mene-
telmia. [12]

Ulkoisen tiedon varmentamisen lisdksi hallusinaatioiden havaitsemiseksi voidaan
hy6dyntéda vastausten luotettavuuden mittaamista. Yksi tapa olisi hyodyntaa toista
kielimallia 16ytdméaan vastauksesta loogisia ristiriitoja tai arvioimaan sen uskotta-
vuutta. [11] Toinen tapa voisi olla se, ettei luota vain yhteen kielimallin vastaukseen,
vaan ottaa huomioon useiden eri kielimallien tulokset tai saman mallin useat eri tu-
lokset. Usean eri vastauksen hyodyntdminen voi auttaa tunnistamaan ja suodatta-
maan hallusinaatioita. Arvioidessa vastausten luotettavuutta useiden eri mittarei-
den kiytto onkin usein tehokkaampi keino hallusinaatioiden havaitsemiseksi kuin
yksittaisten mittareiden kiytto. [4]

Suurten kielimallien vastausten luotettavuutta on mahdollista mitata monin eri
tavoin. Luotettavuuden arviointiin on erityisen tarkead valita sellaisia mittareita,
jotka kuvaavat kattavasti vastauksen laadun eri osa-alueita. Chen ym. [13] kdyt-
tdd omassa tutkimuksessaan neljad eri mittaria hallusinaatioiden havainnointiin:
LLM-arviointimittaria, ihmismittaria, konemittaria seké yhdistelmémittaria. LLM-
arviointimittari perustuu kielimallin itsearviointiin, jossa kielimalli arvioi omaa vas-
taustaan ilman ihmisten véliintuloa. Ihmismittari sen sijaan siséltda ihmisten anta-
mat pisteet vastauksen hyvyydelle, ja pisteiden méaéré riippuu siitd, kuinka ldhella
vastaus on tutkittua ja varmistettua totuutta. Konemittari taas nojautuu useisiin
objektiivisiin mittareihin arvioidakseen tuotettuja vastauksia. Tarkemmin sanottu-
na se arvioi mallin vastauksen ja oikean totuuden perusteella esimerkiksi vastaus-

ten semanttista linjausta, relevanssia, monimuotoisuutta seké laatua kiayttden useaa
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eri pisteytysta. Yhdistelmamittari sisaltda loppupisteméaéran, johon jokainen edella
mainituista mittareista vaikuttaa, ja jossa tietyille mittareille voidaan antaa erityi-
nen painotus. Yhdistelmamittari antaa siis kattavan arvion mallin suorituskyvysta
yhdistdmalld useita eri osa-alueita. [13]

Esiin on my6s noussut toisenlainen nakokulma, jonka mukaan hallusinaatiot ovat
tietyissa tilanteissa harmittomia eiké niita tarvitse estdd. Sen mukaan hallusinoiva
malli ei haittaa tilanteissa, joissa ei ole olemassa niin sanottua oikeaa vastausta.
Tallaisia malleja voitaisiin kayttdd moniin eri tarkoituksiin: ne voisivat esimerkiksi
tarjota tutkimusvihjeité, tukea luovassa kirjoittamisessa seké vahentéa kirjoitusvai-

keuksia. [9]



4 Pohdinta

Suurten kielimallien hallusinaatiot ovat vain yksi osa niiden haasteita. Esimerkik-
si suuriin kielimalleihin kohdistuvan datan, laskentatehon ja kustannusten tarve on
kasvanut runsaasti ldhivuosien aikana. Kaikkein suorituskykyisimpid malleja kyke-
nee kouluttamaan parhaiten ne yritykset, joilla on kiytossidéan paljon resursseja. Jot-
ta suurten kielimallien kouluttaminen olisi vastuullisempaa ja mahdollista suurem-
malle joukolle yrityksia, vaatisi se lapimurtoja ja lisda tutkimusta alalta. Laajempi
kielimallien kehitys voisi edistéd alan innovaatioita ja auttaa myos kielimallien hal-
lusinaatioiden vahentdmisessé.

Kielimallien hallusinaatiot tarkoittavat lyhyesti sanottuna mallin virheellisid vas-
tauksia, jotka saattavat vaikuttaa uskottavilta. Hallusinointi on edelleen yksi mer-
kittavimmista kielimallien haasteista myos kaikkein uusimmissa ja edistyneimmissa
malleissa. Samaan aikaan yha useammat kiyttavat suuria kielimalleja niin toissa,
koulussa ja vapaa-ajalla. Suurten kielimallien hyddytédminen yleistyy myos kriittisil-
14 aloilla, kuten terveydenhuollossa, joissa ei valttdméatta ole varaa virheisiin. Nain
ollen suurten kielimallien haasteisiin, ja etenkin hallusinointiin, tulisi kiinnittaé eri-
tyistd huomiota.

Tutkielmassa ilmeni, etta yksi syy kielimallien hallusinoinnille on se, etta koulutus-
ja arviointimenetelmét palkitsevat arvaamista epdvarmuuden tunnustamisen sijaan.
Mallien arviointimenetelmien tulisi ottaa vastausten luotettavuus paremmin huo-

mioon, silld se on keskeinen osa laadukasta kielimallia. Kielimallin tulisi kyetéd vas-
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taamaan kiyttajélle tarvittaessa olevansa jostain kysymyksesta epavarma, jotta voi-
taisiin paremmin valttya esimerkiksi vadran tiedon levidmiselta.

My6s koulutusdatan laatu voi olla yhteydesséa kielimallien hallusinointiin. Koulu-
tusdata voi siséltéd esimerkiksi paljon toistuvia virheitd, vinoumia tai vanhentunutta
tietoa. Ajankohtainen tieto saattaa puuttua kielimallin koulutusdatasta kokonaan.
Onkin syytéa kysya, onko edes mahdollista kouluttaa ldhes taydellista kielimallia, sil-
1& uutta tietoa tulee jatkuvasti liséd. Tahén saattaa olla avuksi menetelmét, joissa
ajankohtaista tietoa haetaan ulkoisista tietoldhteistd. Toisaalta talloin vastauksen
generointi voi my6s hidastua, silla tietoa joutuu etsiméadn myos muista lahteisté.

Tutkielmassa my0s ilmeni, ettd kielimallin vastausten luotettavuuden mittaa-
mista voitaisiin hyodyntda hallusinaatioiden havaitsemisessa. Vastauksen luotetta-
vuutta voitaisiin esimerkiksi arvioida toisen kielimallin avulla, joka voisi etsid vas-
tauksesta loogisia ristiriitoja. Ei valttamatta ole olemassa yksittédista parasta tapaa
kielimallien hallusinaatioiden vahentédmiseksi, vaan tehokkain ratkaisu voisi olla mo-
nen eri menetelméan hyodyntdminen. Menetelmien haittapuolet on kuitenkin myos
aina otettava huomioon. Jos hallusinaatioiden havaitsemiseksi esimerkiksi hyodyn-
netéisiin useaa eri kielimallia, voisi talloin myos kustannukset ja laskentatehon tarve
kasvaa.

On myds syyta pohtia, onko kielimallien hallusinaatioiden estdminen kaikissa ti-
lanteissa valttaméatontéa. Jos kielimalleja hyodynnetdan tehtévissa, joissa ei vaadita
tiettyd niin sanottua oikeaa vastausta, ei mallin hallusinointi valttamétta ole on-
gelma. Téllaisia tehtévia voisi olla esimerkiksi luovat tehtéavat, joissa tulee keksia
taysin uusia asioita. Kaikissa tilanteissa hallusinoinnin estdminen ei siis valttamatta
ole tarpeellista, ja hallusinoinnin estédmistapojen sijaan, saattaa olla parempi idea

keskittyd muihin asioihin, kuten mallin nopeuteen generoida vastauksia.



5 Yhteenveto

Suurten kielimallien suosion kasvu on tehnyt tekodlyn kiytostéa helpompaa ja avan-
nut uusia mahdollisuuksia. Viime vuosina mallien hyddyntdminen on tullut yhé
useammalle tutuksi keskustelubottien myoté, ja suuria kielimalleja on alettu hyo-
dyntdmédn yha enemmaén eri aloilla, kuten koulutuksessa, terveydenhuollossa, tut-
kimuksessa ja teollisuudessa. Taméan vuoksi onkin yha tarkedmpéad tiedostaa, etta
suurten kielimallien nopeasta kehityksesta huolimatta, malleilla on edelleen merkit-
tavia haasteita, kuten vastausten hallusinointi. Suurten kielimallien haasteisiin tu-
lisi kiinnittad yha enemman huomiota kielimallien nopeasti kasvavan aseman vuok-
si. Talloin olisi myds mahdollista kehittdéd entistd vastuullisempia kielimalleja seké
valttyd paremmin seurauksilta, joita muun muassa kielimallien hallusinaatiot saat-
tavat aiheuttaa. Taman tutkielman tavoitteena oli luoda kokonaiskuva kielimallien
hallusinaatiosta tarkastelemalla hallusinaation méaritelmééa, mahdollisia syita, seu-
rauksia ja estdmistapoja. Seuraavaksi vastataan esitettyihin tutkimuskysymyksiin
tutkielmassa saatujen tulosten pohjalta:

TK1: Mitd kielimallien hallusinaatiolla tarkoitetaan? Kielimallien hallusinaa-
tiolla tarkoitetaan kielimallien generoimia vastauksia, jotka ovat tédysin vadria tai
harhaanjohtavia, mutta voivat samaan aikaan vaikuttaa hyvinkin itsevarmoilta ja
uskottavilta. Kielimallien hallusinaatiot voivat ilmeta esimerkiksi tosiasioiden epéa-
tarkkuuksina, tekaistuina tietoina, ristiriitoina tai tietojen puutteina. Hallusinaatiot

voidaan jakaa sisdisiin ja ulkoisiin hallusinaatioihin. Sisdinen hallusinaatio tarkoit-
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taa tilannetta, jossa vastaus on ristiriidassa kdyttdjan antaman kehotteen kanssa,
kun taas ulkoinen hallusinaatio tilannetta, jossa vastaus on ristiriidassa sen koulu-
tusdatan tai ulkoisen todellisuuden kanssa.

TK?2: Miksi suuret kielimallit hallusinoivat? Suurten kielimallien hallusinoin-
tiin saattaa vaikuttaa moni eri asia, kuten mallin koulutus- ja arviointimenetelmét,
arkkitehtuuri ja mallin koulutusdata. Koulutus- ja arviointimenetelmét palkitsevat
usein arvaamista epavarmuuden tunnustamisen sijaan, miké voi johtaa virheellisiin
vastauksiin. Mallin arkkitehtuuri voi sen sijaan olla syy hallusinointiin siksi, kos-
ka kielimallin arkkitehtuurin kompleksisuutta kasvattaessa, esimerkiksi parametreja
lisdamalla, saattaa malli myos tulla alttiimmaksi hallusinoinnille. Koulutusdatassa
voi taas olla erilaisia vinoumia, virheité tai vanhentunutta tietoa. Kun malli koulu-
tetaan virheellisella datalla, se oppii siitd harhaanjohtavia piirteitd ja téten tuottaa
my0s epatarkkoja ennusteita. Suuret kielimallit koulutetaan yleensd hyvin suurel-
la maaralla dataa, joten virheitd saattaa olla runsaasti. Ongelma korostuu etenkin
silloin, kun koulutusdata sisaltdé systemaattisesti samoja virheité siséltavaa dataa,
kuten salaliittoteorioita.

Syyné hallusinointiin voi olla my6s ylisovittaminen, kehotteiden tulkittavuus se-
kd malliin kohdistuvat vihamieliset hyokkédykset. Ylisovittaminen saattaa olla syy
hallusinointiin, koska hyvan mallin pitéisi kyeta yleistaméaéan koulutusdatasta opit-
tua tuntemattomaan testijoukkoon. Ylisovittava malli ei kykene tdhén hyvin, silla
malli on t&lloin oppinut koulutusdatan liian hyvin eiké siksi pysty yleistim&aan oppi-
maansa uuteen dataan. Syynéa hallusinointiin voi olla myos kehotteiden tulkittavuus.
Epaselvilla kehotteilla saattaa olla monia erilaisia merkityksia tai tulkintoja, ja kun
kielimallit saavat téllaisia kehotteita, ne saattavat tulkita niitd vastoin kiyttdjan
odotuksia. My6s oikeanlaisella kehotesuunnittelulla kielimalli voidaan saada hallusi-
noimaan. T&lloin kehotetta manipuloidaan siten, ettd malli tuottaa harhaanjohtavia

tai virheellisid vastauksia hyodyntden mallin kiyttaytymisen haavoittuvuuksia.
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Rajoitteena oikeille vastauksille voi olla mallin ihmisiin verrattuna usein rajoite-
tumpi kontekstiymmérrys sekd tietokoneiden laskentakyky. Rajoitetumpi konteks-
tiymmérrys saattaa johtaa siihen, ettei malli valttamétta kykene tuottamaan tar-
peeksi relevanttia tai kontekstiin sopivaa vastausta, miké voi ilmetéd hallusinointina.
Laskennallisesti vaikeissa ongelmissa rajoittavana tekijand saattaa sen sijaan olla
tietokoneiden laskentakyky, minkd myota malli tuottaa virheellisid vastauksia.

TK3: Mité seurauksia kielimallien hallusinoinnilla on? Kielimallien hallusinoin-
nista voi seurata eettisia ongelmia, joita ovat esimerkiksi vadréan tiedon levidminen ja
vaikutus yleiseen mielipiteeseen. Kun kielimallit tuottavat harhaanjohtavaa tai jopa
taysin vaarad tietoa, ihmiset saattavat pitdd tietoja totena ja jakaa sitd eteenpéin.
Koska hallusinoidut vastaukset voivat vaikuttaa ihmisten uskomuksiin, saattavat
vastaukset myos vaikuttaa ihmisten paédtoksentekoon. Tamén lisdksi, koska kieli-
mallin haavoittuvuuksia voidaan hyodyntaa eri tavoin, mallin tuottamien virheel-
listen vastausten avulla voidaan myos pyrkia vaikuttamaan yleiseen mielipiteeseen,
milld saattaa olla merkittava vaikutus julkiseen keskusteluun.

Hallusinaatioiden riskit korostuvat varsinkin kriittisissa kéyttokohteissa, kuten
terveydenhuollossa, joissa virheille ei yleensd ole varaa. On monia kiyttokohteita,
joilla hallusinoinnin riskit ovat erityisen vakavat. Téllaisia kayttokohteita ovat esi-
merkiksi ladketieteelliset diagnoosit, oikeudelliset analyysit ja autonomiset jarjestel-
mat. Joskus mallin hallusinointi voi myo6s johtaa oikeudellisiin toimiin. Tahén liit-
tyen pitaisi ottaa huomioon muun muassa immateriaalioikeudet seka kysymys siita,
kuka ottaa vastuun vadran tiedon aiheuttamasta vahingosta. Hallusinointi saattaa
myos viahentdd ihmisten luottamusta kielimalleihin. Vahenevan luottamuksen seu-
rauksena myos yleinen mielipide kielimalleista heikentyy, mika voi vaikuttaa kieli-
malleja hyodyntéavien yritysten uskottavuuteen ja maineeseen. Hallusinaatiot eivét
siis vaikuta pelkdan teknologian luotettavuuteen, vaan herattavat myos epailyksia

niitd hyodyntéavien yritysten patevyydesté ja luotettavuudesta.
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TK4: Milld tavoin kielimallien hallusinaatiota voidaan estdd? Hallusinaatioiden
vahentédmiseksi voidaan hyodyntad tiedon varmistamista ulkoisista tietolahteista.
RAG, eli retrieval-augmented generation, on menetelmé suurten kielimallien ulkoi-
sen tiedon saantiin. Menetelmé toimii kayttdmalla ulkoisia tietoldhteitd, jotka tar-
joavat mallille ajankohtaista ja relevanttia tietoa, mika puolestaan parantaa mallin
kykyé tuottaa tarkempia vastauksia. RAG, ja erityisesti sen kehittyneemmaét arkki-
tehtuurit, ovat osoittautuneet tehokkaaksi tavaksi vihentaéd hallusinoituja vastauk-
sia. Yksi esimerkki kehittyneestd RAG-arkkitehtuurista on RAFT, eli retrieval aug-
mented fine-tuning, joka on antanut lupaavia tuloksia oikeus- ja ladketieteen aloilla
sisallyttamalla alakohtaisia tietograafeja tiedonhakuprosessiin. Kyseinen arkkiteh-
tuuri pystyy olennaisen tiedon hakemisen lisdksi ymmartdméaan myos monimutkai-
sia suhteita eri alojen vililla. Monivaiheinen RAG puolestaan mahdollistaa useiden
eri hakujen tekemisen kielimallin vastauksen generoinnin aikana, mikd mahdollistaa
luotettavamman vastaamisen sellaisiin kysymyksiin, jotka vaativat tietojen yhdisté-
mistd monesta eri ldhteesta tai joiden selittdminen vaatii monta eri vaihetta.

Myoés kielimallin vastausten luotettavuutta voidaan arvioida eri menetelmin, mi-
k& voi olla avuksi hallusinaatioiden tunnistamisessa. Luotettavuutta voidaan arvioi-
da esimerkiksi toisen kielimallin avulla, joka voi etsid vastauksesta esimerkiksi loo-
gisia ristiriitoja tai arvioida sen uskottavuutta. Hallusinaatioiden tunnistamisessa ja
suodattamisessa voi auttaa myoOs usean eri vastauksen hyddyntdminen. Sen sijaan,
ettd luotetaan vain yhden kielimallin yhteen vastaukseen, voi olla luotettavampaa
ottaa huomioon useiden eri kielimallien tulokset tai saman mallin useat eri tulokset.
Kielimallin vastausten luotettavuuden arviointiin on hyvé valita sellaisia mittareita,
jotka kuvaavat kattavasti vastauksen laadun eri osa-alueita. Yksi mittari voisi olla
esimerkiksi kielimallin tekemé itsearviointi, jossa kielimalli arvioi omaa vastaustaan
ilman ihmisten valiintuloa. Luotettavuuden arviointiin voisi vaikuttaa myos erilai-

set tilastolliset muuttujat, joilla voitaisiin kuvata esimerkiksi vastauksen semant-
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tista linjausta, relevanssia tai monimuotoisuutta. Luotettavuuden arvioinnissa on
siis hyodyllistéd kiyttad useita eri mittareita, joille jokaiselle voidaan antaa erityinen
painotus. Useita eri osa-alueita yhdistelemélld voidaan saada kattava arvio mallin

vastauksen luotettavuudesta.
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