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Tutkielma késittelee ldadketieteellisten lausuntojen rakenteellistamista suurten kieli-
mallien avulla seké teoriassa ettd kidytdnnossad. Rakenteellistaminen on luonnollisen
kielen kasittelyn tehtavé, josta voidaan myo6s kayttaa nimitysta tiedonpoimintateh-
tava. Tutkielmassa esitellddn luonnollisen kielen késittelyn perusperiaatteita ja té-
mén jalkeen erityisesti tiedonpoimintatehtévien piirteitda ja niiden erilaisia ratkai-
sutapoja. Koska téssé tutkielmassa ratkaistaan ladketieteen alan tutkimuskysymys,
késitellaan tutkielmassa myos luonnollisen kielen erityispiirteitéd ladketieteellisessa

esimerkkisovelluskohteessa.

Tutkielmassa esitellddn suurten kielimallien kehitysté ja historiaa, niiden rakennet-
ta ja eri ominaisuuksien merkitysta suurten kielimallien toiminnassa. Taméan tut-
kielman implementointiosuudessa hyodynnetédan kehotesuunnittelua. Taméan takia
esitellddn myos sen perusajatus ja juuri tdmén tutkielman implementointiosuudes-
sa hyodyllisid tekniikoita. Lopuksi huomioidaan vield suurten kielimallien haasteet,

sekd kayttdjan nakokulmasta ettéd yhteiskunnallisella tasolla.

Tutkielman implementointiosuudessa tarkastellaan neljan suuren kielimallin (GPT-
3.5, GPT-4, Llama3-70b ja Geminil.0-pro-001) suoritusta ladketieteellisten lausun-
tojen rakenteellistamisessa. Padhuomio on mallien suoritusten toistettavuudessa, oi-
keellisuudessa ja kehotteiden vaikutuksessa mallien toimintaan. Lopuksi esitellaan
tutkielmassa saadut tulokset ja esitetdan joitakin mallikohtaisia kehotesuunnitte-

luehdotuksia mallien suoritusten parantamiseksi.
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1 Johdanto

Suuret kielimallit ovat tekodlyn osa-alue. Tekoély ja suuret kielimallit ovat keskei-
sessa asemassa monella alalla niiden kehittyessé nopeasti ja samalla niiden mahdol-
listaessa uusia ratkaisutapoja haastaviin ongelmiin. Uusien ratkaisutapojen liséksi
ne tarjoavat ratkaisuja ongelmiin, joita ei aiemmin ollut mahdollista ratkaista re-
surssien saatavuuden takia, tai niiden ratkaiseminen oli erittdin haastavaa tai kallis-
ta. Keskeinen ero aikaisempiin tekniikoihin ja rakenteisiin on suurissa kielimalleissa
kdytettava transformer-arkkitehtuuri, joka on myos erdénlainen keinotekoinen neu-
roverkko.

Rakenteellistaminen on luonnollisen kielen kasittelyn tehtévéi, jossa eparaken-
teellisesta tiedosta pyritdén saamaan rakenteellista dataa kerdamalld alkuperaisesta
aineistosta ennalta maéaarattyja tietoja jarjestelmallisesti. Tiedon rakenteellistami-
nen on keskeista erityisesti raakadatan jalostamisessa. Ladketieteessa eparakenteel-
linen tieto voi tarkoittaa esimerkiksi ldaketieteellisid vapaatekstilausuntoja, joiden
kirjoitus- ja merkintdtavat saattavat erota suurestikin toisistaan. Télloin niiden si-
saltamien tietojen yhtendistdminen voi vaatia paljon manuaalista tyoskentelyé ja
tietotaitoa, miké ei usein ole mahdollista. Suurten kielimallien avulla tiedon raken-
teellistaminen voidaan automatisoida ja néin ladketieteellisissé lausunnoissa esiin-
tyvda tietoa voidaan hyodyntédéd edelleen visualisoinnissa ja mallintamisessa. Ra-
kenteellistettu vapaatekstilausunto voisi olla esimerkiksi: "potilaan iké: 55; potilaan
PSA-arvo:10; potilaan diagnoosit:tyypin 2 diabetes, kohonnut verenpaine".

Perinteisessd ohjelmoinnissa haastavat tehtavit paloitellaan pienemmiksi, tar-
kemmin maaritellyiksi, tehtéaviksi ja koneelle annetaan ohjeet tehtédvin ratkaisemi-
seksi. Keinotekoiset neuroverkot taas oppivat havainnoimastaan datasta ja raken-
tavat sen perusteella oman ratkaisunsa tehtavélle. Kéytetadn keinotekoisista neu-
roverkoista téstd eteenpéin vain nimitystd neuroverkot. Thmisaivot pystyvéat késit-
teleméan haastavia ja epdjohdonmukaisiakin aineistoja ja muodostamaan usein oi-
keita johtopadtoksid moniulotteisen aineiston, esimerkiksi kuvien, perusteella. Tal-
laista toimintaa pyritéédn jéljitteleméain myos koneille neuroverkkojen avulla. [33]
[35] Neuroverkot koostuvat kerroksista, ja usean kerroksen neuroverkot voivat op-
pia monimutkaisiakin rakenteita sille annetusta syotteesté eli aineistosta. [2| Usean
kerroksen neuroverkkoja hyodyntavid menetelmia kutsutaan syvioppimiseksi. Neu-
roverkot mahdollistavat monimutkaisten, kuten matemaattisesti vaikeasti méaéaritel-
tavien, tehtédvien ratkaisemisen ja ne ratkaisevatkin hyvin myos sellaisia tehtévia,
joiden ratkaisut eivét ole yksiselitteisia. Téllaisia ovat esimerkiksi erilaiset tunnista-
miseen, lajitteluun ja ennusteisiin liittyvat tehtavat.

Neuroverkkojen opettaminen on keskeisessé roolissa niiden toiminnassa. Opetus-



prosessissa tavoitteena on, ettd neuroverkkomalli oppii yleistettyja periaatteita sille
annetun aineiston pohjalta. [12] Neuroverkkomallin opettamisessa kdytetdan virhe-
funktiota, joka kuvaa saadun ulostulon ja halutun ulostulon vilista eroa. Tavoittee-
na on minimoida tatéd virhefunktiota, jolloin saadut ulostulot ovat mahdollisimman
lahelld oikeita vastauksia. [2| Opetustapa valitaan tilannekohtaisesti riippuen saata-
villa olevista resursseista, kuten ajasta ja merkityn datan maérédsta. Huomioitavaa
on myos mallin kdyttotarkoitus.

Neuroverkkoa opetettaessa aineisto jactaan tavallisesti opetus-, validointi- ja tes-
tiaineistoon. Opetusaineistolla neuroverkkoa opetetaan tietyn tehtévian ratkaisemi-
seen. Validointiaineiston avulla mallin toimintaa testataan ja sen parametreja sédade-
taan. Testiaineistolla taas voidaan tarkistaa neuroverkon kyky ratkaista samankal-
taisia tehtéavia. Testiaineisto koostuu datasta, jota ei ole kiytetty mallin opetuksessa.
2]

Ohjatussa oppimisessa (eng. supervised learning) nimensd mukaisesti voidaan
ajatella, ettéd jokin “ohjaa” mallia opetusprosessissa. Siiné tavoitteena on oppia ku-
vaus syotteeltd ulostulolle, kun oikeat vastaukset ovat tiedossa. Ohjatussa oppimi-
sessa mallilla on opetusprosessissaan kaytettavissdan siis sekd syotteet ettéd oikeat
ulostulot ja koneoppimisalgoritmin tehtdvina on loytda sellainen funktio, joka ar-
vioi kuvausta syotteeltd ulostulolle mahdollisimman hyvin. [12]| Haasteena ohjattua
oppimista kaytettdessa on kuitenkin se, etté koska malli tarvitsee oppiakseen myos
oikeat ulostulot, on merkittyd dataa oltava riittavéasti. Merkitty data tarkoittaa ai-
neistoa, joka on merkitty tunnisteilla. Usein tdméa tehddin manuaalisesti ja datan
merkitseminen taas vie paljon resursseja. 2]

Ohjaamattomassa oppimisessa (eng. unsupervised learning) malli pyrkii 16ytéa-
méan syotteesta sadnnollisyyksid. Kéaytettivissa ei ole oikeita ulostuloja, vaan pel-
kistaan syote. Tavoitteena on ymmaértaa syotekerroksen rakennetta ja sen perus-
teella saada selville mitd yleensa tapahtuu tietyssa tilanteessa ja mita taas toisessa.
Ohjaamatonta ja ohjattua oppimista voidaan myo6s kiyttad yhdessa niin, ettd ensin
ohjaamatonta oppimista kiytetadn alkuarvon madarittelemiseksi, jonka jilkeen voi-
daan kiyttaa ohjattua oppimista opetusprosessissa. Nain prosessi vaatii vihemman
aikaa ja merkittya dataa kuin pelkkdéd ohjattua oppimista kiytettdessa. 2]

Vahvistusoppimisessa (eng. reinforcement learning) mallille annetaan palautetta
sen toiminnasta sen mukaan, kuinka hyvin se on suoriutunut. Toiminta nahdaén tal-
16in yksittaisten paatosten tai toimintojen summana ja paatos tai toiminto on hyva,
jos se on osa hyvaa toimintatapaa. Malli on toimija (eng. agent), joka tekee pad-
toksid ympériston kanssa kdydyn vuorovaikutuksen perusteella siirtyen tilasta (eng.

state) toiseen suorittamalla toimintoja (eng. action). Mallille annetaan positiivista



tai negatiivista palautetta sen toiminnan mukaan ja tdmén palautteen perusteella
malli muuttaa toimintaansa. Kéytannossa palaute tarkoittaa matemaattisesti jota-
kin funktiota, joka madritelladn tehtdvikohtaisesti. Néin pyritdan lopulta tilantee-
seen, jossa malli maksimoi positiivista palautetta ja ndin 16ytaa parhaan mahdollisen
toimintatavan. Vahvistusoppimisessa mallille ei kerrota mita sen tulee tehd& vaan
kuinka hyvin se onnistuu tekemésséén. 2]

Tassa tutkielmassa esitellaan luonnollisen kielen kasittelyn perusteet ja tdmén li-
siksi kasitelladn tarkemmin tiedonpoiminta- eli rakenteellistamistehtavaa ja sen rat-
kaisemista. Tutkielmassa kasitelladn suuria kielimalleja seké teoriassa ettd kaytan-
nossa. Ensin kdydédan lapi suurille kielimalleille keskeisen transformer-arkkitehtuurin
rakennetta ja toimintaa. Témén jélkeen kasitelladn suurten kielimallien toimintaa
kayttajan nakokulmasta esittelemalld enkooderi- ja dekooderipohjaisten mallien toi-
mintaa, kehotesuunnittelua ja suurten kielimallien haasteita.

Lopuksi tutkielmassa esitelladn kiytdnnon sovellus suurten kielimallien kaytos-
ta ladketieteellisten lausuntojen rakenteellistamisessa. Tutkielman implementointio-
suudessa késitelladn histopatologisia eturauhassyovéasta kirjoitettuja potilaslausun-
toja, joista pyritdan loytdméadn ennalta méarattyja tietoja neljan suuren kielimal-
lin (GPT-3.5, GPT-4, Geminil.0-pro-001 ja Llama3-70b) avulla kehotesuunnittelua
kiyttden. Tutkielmassa kiytetyt potilaslausunnot ovat aidon kaltaisia synteettisia
lausuntoja. Tavoitteena on vertailla suurten kielimallien toimintaa rakenteellista-
mistehtavassd ja tdmén lisdksi tarkastella kehotesuunnittelun merkitystd suurten

kielimallien suorituksissa.



2 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen késittelyssa yhdistyvét tekoély ja kielitieteet. Kieli voidaan maa-
ritelld joukkona sdantoja tai symboleita, joita yhdistelemaélla saadaan ilmaistua tie-
toa. Luonnollisen kielen késittelyssé tietokone pyrkii ymmartdmaéasan sanoja, niiden
yhdistelmié ja merkityksid ihmisen kdyttdméssi kielessd. [23] Téssd tutkielmassa
pyritdén ratkaisemaan luonnollisen kielen kasittelyn tehtdva, tarkemmin ottaen tie-
donpoimintatehtavé, suurten kielimallien avulla. Tutkielmassa ratkaistavassa tiedon-
poimintatehtéivissa tarkastellaan suurten kielimallien kykya késitellé laaketieteellisia
lausuntoja ja poimia niistd ennalta maarattyja tietoja. Kéytetyt lausunnot ovat va-
paatekstimuodossa. Téssa luvussa kidydadn ensin lépi luonnollisen kielen késittelyn
perusperiaatteita, tdméan jélkeen esitellddn tarkemmin tiedonpoimintatehtéava luon-
nollisen kisittelyn tehtéavana, sen piirteita ja tapoja ratkaista téata tehtavaa. Lopuksi
kiydaan vield lapi luonnollisen kielen késittelya ladketieteessé ja vapaatekstimuodos-

sa olevien luonnollisen kielen aineistojen haasteita.

2.1 Perusperiaatteet

Téasséd aliluvussa esitelldan luonnollisen kielen késittelyn perusperiaatteita. Ensin
maéaaritelldadn luonnollisen kielen késittely alana ja sen jélkeen tarkastellaan sen pe-
ruspiirteitd. Aliluku perustuu padosin lahteeseen [20], joka on julkaistu vuonna 2009.
Luonnollisen kielen késittelyn perusperiaatteet ovat pysyneet samoina, vaikka néi-
den tehtavien ratkaisutavat ovat kehittyneet huomattavaa vauhtia tdméan jalkeen.
Luonnollinen kieli tarkoittaa ihmisten laajasti kiyttaméa kieltd. Se voi olla eri
muodoissa, esimerkiksi puheena tai tekstind. Luonnollisen kielen késittelyn ensisijai-
nen tavoite on késitelld puhetta tai tekstia syotteend tai ulostulona niin, ettd kone
ymmartad kieltd kokonaisuutena eikd vain merkkijonoina. Téll6in koneet pystyvat
loytaméaan annetusta luonnollisen kielen aineistosta laajempia késitteitd, kokonai-
suuksia ja merkityksid. On kuitenkin huomioitava, etté koneet eiviat ymmarra luon-
nollista kieltd samalla tavalla kuin ihmiset vaan ne kasittelevit sitd muun muassa
erilaisten mallien ja algoritmien ja metodien avulla kayttamaélla tietojenkésittely-
tieteen, tilastotieteen ja matematiikan tarjoamia tyckaluja. Ihminen pystyy usein
analysoimaan luonnollista kieltd automaattisesti ja loytdméaédn sanojen valisia ja nii-
den muodostamia merkityksid helposti. Kun samaa tehtavaéd suoritetaan tekodlyn
avulla, yksi etu on, ettd kone pystyy analysoimaan huomattavasti suurempia data-
madriéd paljon lyhyemmaéssé ajassa. Taméan takia luonnollisen kielen kasittelemiseksi
kehitetdan jatkuvasti uusia tekniikoita ja malleja, jotta koneet pystyisivit kisittele-

méaan kieltd toimivasti ja tehokkaasti. [28]
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Luonnollisen kielen aineistojen kéasittely koneen avulla saattaa kuitenkin osoit-
tautua haastavaksi useista syistd. Jotkin luonnollisen kielen piirteet voivat olla haas-
tavia koneelle. Esimerkiksi tietyt konteksteista riippuvat sanat, synonyymit ja idio-
mit voivat muodostua ongelmiksi. Samoja sanoja voidaan kiyttda tarkoittamaan
eri asioita eri konteksteissa. Néaissa tilanteissa koneen tulisi pystya erottamaan juuri
siiné, kontekstissa kiytetty sanan merkitys. Synonyymit taas ovat haastavia moni-
naisuutensa takia. My0s niiden sévyerot voivat olla koneelle haastavia ymmartaa ja
eri luonnollisen kielen kiyttajiat saattavat kiayttda samankaltaisia sanoja eri tavoil-
la. Esimerkiksi suuri, iso ja valtava saattavat eri ihmisten kielenkaytossé tarkoittaa
samaa asiaa. Idiomit taas eivit ole vain osiensa summia, eli niitd ei voi ymmaértia
pelkastadn ymmartamalld niissé esintyvia yksittdisid sanoja, vaan ne pitaé kasitella
kokonaisuutena. Luonnollisen kielen moninaisuus ja moniselitteisyys on muun muas-

sa ndista syistd otettava huomioon, kun ratkaistaan sen tehtévia koneiden avulla.

23]

2.2 Tiedonpoimintatehtiava

Tamaéan tutkielman implementointiosuudessa pyritdan rakenteellistamaan ladketie-
teellisia, vapaatekstimuodossa olevia, lausuntoja suurten kielimallien avulla. Téallais-
ta tehtévad voidaan myos kutsua tiedonpoimintatehtaviksi. Téassa aliluvussa keski-
tytaankin tasta syysta juuri tiedonpoimintatehtaviin. Ensin aliluvussa esitellaan pin-
tapuolisesti luonnollisen kielen kéasittelyn tehtédvid laajemmin. Tamén jalkeen kay-
déén ldpi nimenomaan tiedonpoimintatehtavian piirteitd ja sen osa-alueita. Aliluku
perustuu padosin lahteeseen [20].

Luonnollisen kielen késittelyn tehtavit voidaan jakaa kahteen osaan: kielen ana-
lysointiin liittyviin tehtéviin ja kielen generointiin liittyviin tehtaviin. Kielen analy-
sointiin liittyvissa tehtavissé pyritdén analysoimaan ja kisitteleméén olemassaolevaa
tekstia halutulla tavalla. Kielen generointiin liittyvissa tehtévissa taas luodaan uut-
ta tekstid annettujen ohjeiden perusteella. Téassa tutkielmassa ratkaistava tiedon-
poimintatehtéva on kielen analysointiin liittyva tehtavé. Kielen analysoinnissa on
tarkead, ettd kone ymmartaé jollain tasolla késitteleménsé tekstin. Tamé tarkoit-
taa esimerkiksi kielen yksittdisid sanoja tai lauseita, kielioppirakenteita ja sanojen
merkityksid yksin ja yhdessé seké tietyn kontekstin merkitysta lauseita késitellessa.
Téll6in kone voi poimia annetusta tekstista erilaisia ennalta méérattyja tietoja. [4]

Joitakin tiedonpoimintatehtévid voidaan myds ratkaista yksinkertaisemmilla tek-
niikoilla, jotka eivit vaadi kielen laajempaa ymmaéartamistd. Erds tunnetuimmista
yksinkertaisista tekniikoista on sé@énnéllinen lauseke (eng. regular expression), jon-

ka avulla voidaan poimia tekstistd ennalta méaéritettyja merkkijonoja. Vapaateksti-



lausuntoja késitellessa sdannollinen lauseke ei kuitenkaan usein ole riittava tyckalu,
silla vapaateksti on usein muodoltaan haastavaa ja vaihtelevaa, kun taas saannolli-
nen lauseke toimii rajoitetusti vai maaritetyn merkkijonon kautta.

Tiedonpoimintatehtéivissa tekstissd olevasta eparakenteellisesta tiedosta pyri-
taan muodostamaan rakenteellista tai semirakenteellista (eng. semi-structured) da-
taa. Eparakenteellinen tieto ei ole jarjestelmaéllisté ja sitd on tdmaén takia haastavaa
kasitelld. Kaytannossa tiedon eparakenteellisuus tarkoittaa ladketieteellisten lausun-
tojen yhteydessa esimerkiksi kiytettyjen formaattien ja tekstin pituuden vaihtelua,
mahdollisia kirjoitusvirheité ja lyhenteitd ja erityistd ldéketieteellistd sanastoa. [1]
Rakenteellinen tieto taas tarkoittaa tilannetta, jossa tieto on jarjestetty sellaiseen
yhtenéiseen muotoon, etté sitd voidaan késitelld tietokantajérjestelmien, tilastollis-
ten analyysien ja muiden tyokalujen avulla. Nain rakenteellistettua tietoa voidaan
hyodyntéa jatkotehtavissa. Erds tunnetuimmista semirakenteellisista tietomuodoista
on JSON-formaatti, jota kiytetddn tassdkin tutkielmassa. Semirakenteellinen tieto
on muodoltaan joustavampi rakenteelliseen tietoon verrattuna, mutta samalla mah-
dollistaa datan laajan jatkokayton.

Tiedonpoimintatehtavat voidaan edelleen jakaa pienempiin tehtédviin kuten ni-
mettyjen entiteettien tunnistukseen (eng. named entity recognition), yhteyksien tun-
nistamiseen ja lajitteluun (eng. relation detection and classification), ajallisen ilmai-
sun tunnistamiseen ja analyysiin (eng. temporal expression recognition and analysis)
ja templaatin tdyttoon (eng. template filling). Seuraavaksi kiydééan lyhyesti lapi joi-
takin tiedonpoimintatehtavin osatehtavid, jotta saataisiin kokonaiskuva yksittédisen
luonnollisen kielen tehtédvin ratkaisemiseen vaadittavasta tyosta.

Nimettyjen entiteettien tunnistuksessa nimetylld entiteetilla tarkoitetaan yksin-
kertaisesti jotakin kokonaisuutta, johon voidaan viitata tietylla nimelld. Téllaisia
voivat olla esimerkiksi ihmisten, paikkojen tai yritysten nimet. Ladketieteen sovel-
luksissa nimetyt entiteetit voivat olla esimerkiksi sairauksien tai ladkkeiden nimia.
Nimettyjen entiteettien tunnistuksessa tunnistetaan ensin nimet ja sen jéalkeen luo-
kitellaan sisdlto ja yhdistetddn ne oikeisiin ryhmiin tyyppinsd mukaisesti. Tutkiel-
man implementointiosuudessa téllaisia nimettyja entiteetteja ovat esimerkiksi tietyt
syopatutkimuksessa keskeiset luokitukset ja piirteet, joiden avulla hoidontarvetta
voidaan arvioida ja sairauden kulkua ennustaa.

Yhteyksien tunnistamisessa ja luokittelussa tehtdvand on 16ytda ja luokitella
tekstista 16ydettyjen entiteettien vilisia semanttisia yhteyksia ja luokitella niitd so-
piviin kategorioihin. Kaytanndossa téallaisia yhteyksia ovat esimerkiksi toisiinsa liitty-
vat syopatutkimuksessa esiin tulevat tekijéat ja niiden merkitys sairauden vakavuutta

arvioidessa. Jokin tekija voi esimerkiksi olla merkki huonosta ennusteesta potilaalle.



Myo6s ajallinen ulottuvuus on térkedd yhteyksien ymmaéartamisessa. Ajallisen il-
maisun tunnistamisessa ja analyysissé tarkoituksena on maarittaa tapahtumien ajal-
lista yhteytté keskenéédn. Ladketieteessa téllaisia ajallisia yhteyksié voivat esimerkik-
si olla sairauden ajallinen kulku ja milloin potilaalla on havaittu tiettyjé sairaudelle
keskeisia oireita.

Templaatin tdytto on tiedonpoiminnan osatehtava, jossa tarkoituksena on muo-
dostaa erddnlainen tiivistelma tietysta tekstista tayttamalla aiheeseen sopiva templaat-
ti. Templaatti voidaan tayttaa yksittaisilla sanoilla tai tekstista otetuilla pidemmilla
segmenteilld. Taméan tutkielman implementointiosuudessa templaattina toimii lista
malleille esitetyistd kysymyksista ja se taytetddn lausunnoista loydetyilla tiedoilla
annettujen ohjeiden mukaisesti.

Tiedonpoimintatehtdva koostuu siis useammasta pienemmasta tehtavasta, joi-
den avulla voidaan ratkaista alkuperainen, laajempi, tehtéava. Usein oikean elamén
tehtavia ratkaistaessa suoritetaankin useaa luonnollisen kielen késittelyn tehtéavia

saman tehtavin yhteydessa.

2.3 Tiedonpoimintatehtavan ratkaiseminen

Tassa tutkielmassa kiytetddn suuria kielimalleja tiedonpoimintatehtavan ratkaise-
misessa. Usein luonnollisen kielen tehtévid voi ratkaista usealla tavalla ja ratkaisu-
mallin tai -tekniikan valitseminen riippuu muun muassa kiytettéavissa olevasta ajasta
ja tietoteknisisté resursseista, tehtavan luonteesta ja saatavilla olevasta tietotaidos-
ta. Téassa aliluvussa esitelldan ensin kevyesti niitd piirteita, jotka tekevét tiedonpoi-
mintatehtévasta haastavan. Tamén jalkeen kidydaan lapi joitakin tekniikoita, joilla
tehtavad on ratkaistu. Lopuksi esitellddn vield joitakin keskeisimpié arviointimetrii-
koita tiedonpoimintatehtévan ratkaisujen arvioinnissa.

Tiedonpoimintatehtéva on monimutkainen luonnollisen kielen kasittelyn tehtava.
Tehtévan ratkaisun laatu riippuu monista asioista kuten poimittavien tietojen loo-
gisten rakenteiden haastavuudesta, syotetekstin luonteesta, syotteen kielesta ja siita,
minka alan tekstid kéasitellddn. Tamén tutkielman implementointiosuudessa kéyte-
taan syotteend suomenkielistéd tekstia. Suomen kieli tuo lisdhaasteita tiedonpoimin-
tatehtavan ratkaisemiseen, silla jotkin sen piirteet ovat monimutkaisempia tiedon-
poimintatehtévin nédkokulmasta esimerkiksi englantiin verrattuna. Suomen kielesté
haastavan tekee muun muassa suuri maara sijamuotoja, jotka lisdtdan suoraan sa-
naan ja ne pitdisi tehtévaa ratkaistaessa pystya kasitteleméaan oikealla tavalla. Myos
esimerkiksi yhdyssanat saattavat aiheuttaa samankaltaisia haasteita. [3§]

Laskennallisesti yksinkertaisin tapa ratkaista tiedonpoimintatehtdva on manuaa-

linen tiedonpoiminta, missé asiantuntijat poimivat teksteista tietoja ennalta méari-
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tettyjen saantéjen mukaisesti. Tamaé tapa vie kuitenkin paljon aikaa ja vaatii luon-
nollisesti paljon manuaalista tyota verrattuna saatuun tulokseen. Tamén takia téata
tapaa ei voikaan yleistad suurille aineistoille, vaikka pienilla aineistolla silla saadaan
usein hyvin tarkkoja tuloksia. Tilastolliseen koneoppimiseen perustuvissa tekniikois-
sa kiytetdan ohjattua oppimista ja merkittya dataa opetusprosessissa ja tehtava rat-
kaistaan néin opetetun mallin avulla. Téassékin tavassa tarvitaan kuitenkin paljon
alan asiantuntijoiden manuaalista tyotd datan merkitsemiseen ja téllainen tyo on
aikaavievad ja kallista. Toisaalta se on usein sopiva tapa arvioida esimerkiksi auto-
maattisten kielimallien tarkkuutta tehtévassé, silla alan asiantuntijoilla on paljon
tietotaitoa ja ndin mallien vastauksia voidaan verrata absoluuttiseen totuuteen.

Syvaoppimiseen ja neuroverkkoihin perustuvat tekniikat sopivat yleenséd parem-
min suuren aineiston kasittelemiseen kahteen muuhun esiteltyyn tekniikkaan ver-
rattuna, silld ndmé tekniikat eivat vaadi monimutkaista ominaisuussuunnittelua
(eng. feature engineering). Ominaisuussuunnittelussa raakadataa muunnetaan te-
hokkaammaksi syotteeksi kasittelemélla sitd manuaalisesti ennen varsinaista tehta-
vin ratkaisemista. [65] Muista tiedonpoimintatehtéavin ratkaisemisessa kiytetyisté
syvaoppimiseen ja neuroverkkoihin perustuvista tekniikoista voi lukea lisdé esimer-
kiksi léhteista [37], [65] ja [68].

Tiedonpoimintatehtavian ratkaisua arvioidessa tarkedd on erityisesti ratkaisujen
tarkkuus ja oikeellisuus. Tarkkuus (eng. precision) ja oikeellisuus (eng. recall) mit-
tavat ratkaisun tehokkuutta kiyttajan ndkokulmasta. Templaatti tarkoittaa tiedon-
poimintatehtévissa ennalta méaritettyd muotoa, jossa poimittu tieto tulisi esittaa.

Laadketieteen tehtavissa tdma voisi tarkoittaa esimerkiksi templaattia:

Potilaan nimi: “potilaan nimi”

Potilaan iké: “potilaan ika”

missa kohdat “potilaan nimi” ja “potilaan ikd” taytettéisiin aineistosta loydetta-
villd tiedoilla. Kaikkia templaatin kohtia, joita odotetaan taytettavin voidaan mer-
kitd #avain -merkinnélld. Samalla merkinnéilld #oikea (#vadrd) merkitdén oikein
(vadrin) téaytettyjd kohtia. Vastaus voidaan médritelld vdardksi, jos se ei noudata
ennalta maaritettyja oikean vastauksen kriteereja. Tarkkuus ja oikeellisuus voidaan

talloin maaritellda seuraavasti:

#oikea i ) #oikea
oikeellisuus =

tarkkuus =
#oikea + #vaara avain

(1)

Tarkkuus- ja oikeellisuusmetriikoita voidaan tarvittaessa kayttaé erikseen jokaisen
templaatin kohdan tarkasteluun, jotta saataisiin tarkempi kuva vastausten tarkkuu-

desta ja oikeellisuudesta.



Tarkkuuden ja oikeellisuuden liséiksi usein kdytetty metriikka on F-mitta (eng.
F-measure/F-score), joka on tarkkuuden ja oikeellisuuden painotettu harmoninen
keskiarvo. Sen avulla voidaan arvioida kdytetyn mallin tai tekniikan suoritusta teh-

tavan ratkaisemisessa. F-mitta voidaan maéaaritelld seuraavasti:

(8% + 1) x tarkkuus x oikeellisuus

F =
(B2 x tarkkuus) + oikeellisuus

(2)

missd [ on ei-negatiivinen arvo, jolla voidaan vaikuttaa tarkkuuden ja oikeellisuuden

painotuksiin metriikoissa. [38]

2.4 Luonnollinen kieli elektronisissa potilastietokannoissa

Ympéri maailmaa, myds Suomessa, on siirrytty sdhkoisten potilastietojarjestelmien
(Electronic Health Records, EHRs) kiyttoon. Sédhkoisten potilastietojirjestelmien
avulla terveystietojen tallentaminen ja jakaminen eri terveydenhuollon tarjoajien
kesken on helpompaa paperipohjaisiin jéarjestelmiin verrattuna. Sédhkdisten potilas-
tietojarjestelmien ensisijainen tarkoitus onkin juuri se, etta terveystiedot on tallen-
nettu johonkin jarjestelméan, jonka kautta niihin padsevét kasiksi potilaan hoidossa
keskeisend toimivat tahot. Séhkoiset potilastietojarjestelmét mahdollistavat myos
terveystietojen analyysin. Analyysin tarkoituksena on tukea potilaanhoitoa, lddke-
tieteellista tutkimusta ja tarjota sellaisia mahdollisuuksia, jotka eivit pelkdn manu-
aalisen tarkastelun tuloksena olisi mahdollisia.

Merkittava osa sdhkdisiin potilastietojarjestelmiin tuotetusta tiedosta ei ole ra-
kenteellisessa muodossa, miké estdd niiden suoran kiyton esimerkiksi tilastollises-
sa tarkastelussa. Vaikka tdmé on ilmaisun joustavuutensa takia hyva kiyttajalleen,
aiheuttaa se kuitenkin usein ongelmia vapaatekstimuodossa kerédtyn tiedon kidyton
kanssa. Tekstin eparakenteellinen luonne tekee vapaatekstimuodossa olevien terveys-
tietojen kaytosta usein haastavaa. Vapaatekstin eparakenteellisuuden vuoksi tekstis-
sé oleva tieto voi olla hyvinkin subjektiivista ja sen 16ytdminen vaikeaa. Tieto voi
riippua kiytetystd kontekstista mitd ei erikseen ole mainittu ja niin sitd voi olla
haastavaa poimia kirjoitetusta lausunnosta. [1] Luonnollisen kielen késittelyn avul-
la epérakenteellisia vapaateksteja pystytaan kuitenkin rakenteellistamaan ja vapaa-
teksteissd olevan tiedon kayttomahdollisuudet realisoituvat. Vapaatekstit sisaltavit
paljon sellaista tietoa, mité ei muualla terveystiedoissa ole, joten niiden avulla voi-
daan saada parempi kokonaiskuva késiteltavista asiasta.

Esimerkiksi ladkarien kirjoittamat lausunnot ovat usein vapaatekstimuodossa.
Niiden analysointi voi auttaa ennustamaan potilaiden hoitojen toimivuutta ja silla

voidaan parantaa potilaiden hoitotarpeen arviointia. Analysoinnin avulla voidaan



myo6s luoda matemaattisia malleja, joiden ansiosta voidaan esimerkiksi havaita tau-
ti varhain. Vapaatekstien analysoinnin ja prosessoinnin liséksi luonnollisen kielen
generoinnin avulla voidaan luoda esimerkiksi keskustelubotteja, joiden avulla poti-
laat voivat kysyé kysymyksié ja saada tietoa etsiméstaén asiasta. Luonnollisen kielen
késittelyé kiaytetaan ladketieteessi erityisesti toimivuuden parantamiseen, eparaken-
teellisen tekstin hyodyntémiseen seké potilaiden kanssa kommunikointiin. 28|

Seuraavaksi kdydéan viela ldpi joitakin oikean elamén ladketieteen sovelluksia,
joita on ratkaistu luonnollisen kielen késittelyn avulla. Koska téssa tutkielmassa rat-
kaistaan tiedonpoimintatehtévad, esitelldadn téassd myos samankaltaisia sovelluksia.
Artikkelissa [51] pyrittiin tunnistamaan yleisia riskitekijoita kotihoidon ladketieteel-
lisistd lausunnoista ja arvioimaan niiden yhteyksid sairaala- ja paivystyskayntei-
hin. Tavoitteena oli riskitekijoiden tunnistamisen avulla ennustaa potilaan tulevaa
hoitotarvetta ja néin parantaa potilaille annettavaa hoitoa. Metodeina kiytettiin
aikasarja-analyysid ja hierarkkista klusterointia. Artikkelissa [1] suurta mééraé séh-
koisia terveystietoja aliravitsemukseen liittyen pyrittiin rakenteellistamaan suuren
kielimallin, Llama 2 -mallin, avulla kiyttdmalla nollaoppimista. Rakenteellistettua
tietoa voidaan kiyttas ongelman analysointiin. Artikkelissa [58] tavoitteena oli luoda
sahkoisten psykiatristen terveystietojen tiedonpoimintaan sopiva tyokalu luonnolli-
sen kielen késittelyn avulla. Erityisesti haluttiin poimia tietoja liittyen psykiatrisen
hoidon tuloksiin ja toimivuuteen. Néiden avulla haluttiin luoda ennustavia malleja
psykiatrisen hoidon arviointiin. Ndmé mallit voivat auttaa tulevassa hoidontarpeen
arvioinnissa. Tiedonpoimintatehtévin ratkaiseminen on siis laaja sovelluskohde 144~
ketieteessa, jonka avulla saadaan paljon térkeaa tietoa. Tété tietoa voidaan kayttaa
edelleen jatkotehtévissa.

Lagketieteen alalla oman haasteensa aineiston kisittelyyn tuo sen arkaluontoi-
suus ja aineiston kiyton eettisyyteen ja yksityisyyteen liittyvéit ongelmat. Jotta sih-
koisid terveystietoja voidaan kidyttad esimerkiksi tutkimuksessa, tarvitaan siihen
viranomaiselta lupa. [9] Suomessa tietolupaviranomaisena sosiaali- ja terveysalal-
la toimii Findata. Lupa tarvitaan, koska terveystiedot sisdltavit paljon yksityisten
ihmisten arkaluonteista tietoa. Sen liséksi, ettd aineistoja voi olla haastavaa saada
tutkimuskayttoon, myos aineistojen siirtdminen esimerkiksi maiden rajojen ja eri
yritysten vélilla on haastavaa. Tamaéan takia terveystietoihin liittyvat tutkimustu-
lokset ovat usein rajattuja ja kattavia kansainvélisid tutkimusaineistoja on erittdin
rajallisesti saatavilla. [52]

Eettisyyteen ja yksityisyyteen liittyvit haasteet terveystietojen jakamisessa péa-
tevat myos, kun sovelluksia ratkaistaan suurten kielimallien avulla. Suuret kielimallit

pystyvét kuitenkin useissa tapauksissa ratkaisemaan sovelluksia muita luonnollisen
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kielen kasittelyn tekniikoita paremmin. Keskeisend erona on suurten kielimallien
kyky ymmartaé kieltd eri tavalla kuin aiemmat tekniikat. Kuten aiemmin on mai-
nittu, suuret kielimallit eivit myoskddn usein vaadi yhtd paljoa merkittyd dataa
ja ihmisen manuaalista tyotd tehtdvien ratkaisemisessa. Téalloin suurten kielimal-
lien kiyttdminen tehtévien ratkaisemisessa on usein resursseiltaan tehokkaampaa ja
niiden kdyttomahdollisuudet ovat laajemmat kuin aikaisempien tekniikoiden. Eet-
tisyyteen ja yksityisyyteen liittyvid lisdhaasteita suurten kielimallien kdytossa tuo
se, ettd useimmat suurista toimijoista ovat kaupallisia. Téll6in niiden kanssa jaettu-
jen tietojen jatkokidyton oikeudet jaavat toimijoiden késiin, eikd niiden kautta voida
kasitella arkaluonteisia tietoja. Vaihtoehtona ovat avoimet suuret kielimallit, jot-
ka tarjoavat mahdollisuuden niiden kdyttoon esimerkiksi sairaaloiden siséverkoissa,
jolloin arkaluonteisia tietoja ei tarvitse jakaa ulkopuolisille toimijoille. Seuraavassa

luvussa esitellddn tarkemmin suurten kielimallien toimintaa ja niiden vahvuuksia.
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3 Suuret kielimallit

Suuret kielimallit (eng. Large Language Models, LLM) ovat kasvattaneet suosiotaan
eri kayttotarkoituksissa arkielamén avusta erilaisten haastavien tehtévien ratkaise-
miseen. Niitd voidaan kayttad laajasti erilaisissa sovelluskohteissa ja niiden nopea
ja jatkuva kehitys mahdollistaa myos uusia tulevaisuuden kayttotarkoituksia. Tés-
sé luvussa kiyddédn ensin lapi suurten kielimallien ldhihistoriaa ja niiden kehitysta.
Taman jalkeen esitellidn suurten kielimallien toiminnassa keskeinen transformer-
arkkitehtuuri ja enkooderi- ja dekooderipohjaisten suurten kielimallien toimintaa ja
niiden eroja. Lopuksi esitelldén keskeisimpiéd suurten kielimallien kidyton haasteita

ja rajoitteita.

3.1 Historia

Generatiivinen tekodly tarkoittaa laskennallisia tekniikoita, jotka voivat tuottaa ai-
nakin néennéisesti uutta ja merkityksellisté siséltod, kuten tekstid, kuvia tai aanta,
opetusaineiston avulla. [55] Generatiivinen tekodly on laaja kisite, joka sisdltdd mo-
nia eri tyokaluja. Erditd naistd ovat suuret kielimallit, jotka keskittyvét erityisesti
kasitteleméaén erilaisia luonnolliseen kieleen liittyvia tehtavia.

Kielimallit ovat matemaattisia malleja, joilla on kapasiteettia ymmaértaa ja gene-
roida luonnollista kieltd. Suuret kielimallit taas ovat edistyneité kielimalleja, joiden
parametrimadrit ovat erittdin suuria ja ne pystyvéit oppimaan monimutkaisiakin ra-
kenteita. Keskeisend osana suurissa kielimalleissa on tésséd tutkielmassakin esitelty
transformer-arkkitehtuuri (eng. transformer architecture) ja siind toimiva omahuo-
miomekanismi (eng. self-attention mechanism). Esiopetusvaiheessa suuri kielimalli
kehittda laajan taitorepertuaarin luonnollisen kielen késittelyyn ja hahmontunnis-
tukseen. Erilaisia tehtavia ratkaistaessa suuri kielimalli osaa kdyttdd monipuolisesti
néitd taitoja tehtdvén tunnistamisessa ja sitd ratkaistaessa. [7] Tadmé tarkoittaa,
ettd mallit oppivat asioita, joita niille ei suoranaisesti ole opetettu. Talloin suuret
kielimallit pystyviat antamaan yhtenédisempia ja asiayhteyteen keskeisemmin liitty-
vid vastauksia tehtédviad ratkaistaessa. Téatéd kykya kutsutaan kontekstioppimiseksi ja
juuri sen takia suuret kielimallit sopivat hyvin esimerkiksi interaktiivisiin ja keskus-
telukdyttotarkoituksiin. [8] Haasteena suurien kielimallien kiytossé on, ettd kiytén-
nossa suuret kielimallit ovat kuitenkin niin sanottuja “black box” -malleja, eli niiden
paatoksentekoprosessi ja toiminta eivit ole suoraan tulkittavissa.

Suurten kielimallien kehitys on mennyt nopeasti eteenpéin viimeisen vajaan vuo-
sikymmenen aikana. Mielenkiinto suuria kielimalleja kohtaan on suurta, koska mah-

dollisten sovellusten méara on valtava ja niitd voidaan hyodyntdd monella alalla.
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Tassé aliluvussa esitellddn suurten kielimallien lahihistoriaa ja kehitystd. Taméan
tutkielman implementointiosuudessa kiytetddn neljad suurta kielimallia: GPT-3.5
-mallia, GPT-4 -mallia, Gemini-1.0-pro-001 -mallia ja Llama3-70b -mallia. Tamén
takia keskitytdan erityisesti ndiden mallien kehitykseen. Tamén lisdksi esitellaan
my6s muita keskeisimpié trendeja ja kehityssuuntia suurten kielimallien historiassa.

Varsinaisesti suurten kielimallien historian voidaan nahdé alkaneen vuonna 2017,
kun artikkeli “Attention is all you need” [59] julkaistiin. Artikkelissa esiteltiin Transformer-
arkkitehtuuri, jonka ansiosta suuret kielimallit pystyvét késitteleméadn luonnollista
kieltd tavalla, joka ei aiemmin kdytetyille malleille tai tekniikoille ollut mahdollis-
ta. Monet aiemmat syviaoppimisen tekniikat luonnollisen kielen késittelyn tehtéviin
vaativat paljon merkittyd dataa, jonka saaminen vaatii paljon resursseja. Taméan
takia ratkaisutekniikat, jotka toimivat ilman merkittya dataa voivat usein olla te-
hokkaampia. Merkitsemétontd dataa on saatavilla suuria méérid ja transformer-
arkkitehtuurilla toimivat suuret kielimallit voivatkin kiyttaa tallaista dataa luon-
nollisen kielen késittelyn tehtévien ratkaisemiseksi hyvinkin tehokkaasti ja onnistu-
neesti. Transformer-arkkitehtuurin kehittdmisen jéalkeen sitd on hyodynnetty useissa
erilaisissa suurissa kielimalleissa.

OpenAl julkaisi ensimméisen GPT-mallin (Generative Pre-trained Transformers),
GPT-1:n [42], vuonna 2018. GPT-1 -malli on esiopetettu laajalla aineistolla, jo-
ka on kerdtty internetistd eri muodoissa. Pian tdméan jalkeen Google esitteli oman
transformer-arkkitehtuurilla toimivan esiopetetun suuren kielimallinsa, BERT:in [10].
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) eroaa GPT-1 -
mallista, silld se on enkooderipohjainen malli, kun taas GPT-mallit ovat dekooderi-
pohjaisia. Téma tarkoittaa, ettd mallit késittelevit syotteena tulevaa kieltd eri ta-
voilla. Enkooderi- ja dekooderipohjaisten mallien eroihin palataan myohemmin tassa
luvussa.

Jotta suuria kielimalleja voitaisiin kayttad erilaisten tehtdvien ratkaisemisessa,
tulee niita ensin opettaa opetusaineistolla. Tata kutsutaan esiopetusvaiheeksi ja suu-
ret kielimallit ovatkin yleensé esiopetettuja. Tama tarkoittaa, etta niitd on opetettu
laajalla korpuksella. Korpus tarkoittaa suurta méaarda teksti- tai puhedataa, jonka
tietokone voi lukea. [20] Se voi koostua yhdesté tai useasta asiakirjasta ja sen ldh-
teend voivat toimia esimerkiksi kirjat, artikkelit tai keskustelufoorumit. Korpus voi
olla yksi- tai monikielinen. Esimerkiksi kddnnostehtavia varten mallia tulisi opettaa
monikieliselld korpuksella. [4] Kéytetty opetusaineisto ja sen suuruus ovat merkit-
tavia, silla opetusaineiston avulla suuret kielimallit oppivat kieltd ja sen rakenteita.

Esiopetusvaiheessa opetetaan ensin tokenisoija ja sen jéalkeen suuri kielimalli.

Tokenisoinnissa teksti jaetaan pienempiin péatkiin, tokeneihin, joita sitten kiytetaan
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syotteena suurille kielimalleille. Tokenit ovat joko sanoja tai sanojen osia. Tokeni-
sointi voidaan toteuttaa usealla eri tavalla ja suuret kielimallit kiyttéavat eri tapoja
toiminnassaan. Esimerkiksi BERT [10] kéyttdd WordPiece-tokenisointia [63]. GPT-
2 [43] taas kdyttdd BPE-tokenisointia (Byte-Pair Encoding) [50]. [44] Esiopetuksen
tarkoituksena on opettaa mallille kielen rakennetta ja yhteyksia sanojen vélilla. Ta-
voitteena on, ettd nédin malli oppisi opetettavan kielen piirteita riittavan hyvin, jotta
se osaisi ratkaista sille esitettyja luonnollisen kielen tehtavia. Konteksti tai konteks-
tipituus (eng. context length) tarkoittaa suurinta tokenien mééraé, minkéa suuri kie-
limalli voi kasitella yksittdisen syGtteen yhteydessa.

GPT-1:n seuraaja GPT-2 [43| esiteltiin vuonna 2019. GPT-2 -malli on edel-
tdjadnsa suurempi parametrikooltaan, 1,5 miljardia parametrid verrattuna GPT-1
-mallin 117 miljoonaan parametriin. Varsinkin suurten kielimallien kehityksen alku-
vaiheessa mallien parametrimaérat kasvoivat jokaisella mallin iteraatiolla seké uusien
mallien my6téa. Suurempi parametriméaréd implikoi téalloin tehokkaampaa mallin toi-
mintaa. Vuonna 2020 julkaistussa GPT-3 -mallissa |7| parametrimééra kasvoi edel-
leen edeltdjaansi verrattuna. GPT-3 oli myos OpenAl:n ensimméinen suljettu (eng.
closed-source) malli, miké tarkoittaa, ettd mallin neuroverkkoarkkitehtuuri ja pa-
rametriarvot eivét ole julkisesti saatavilla. Témén jéalkeen suurin osa markkinoiden
johtavista malleista on ollut suljettuja malleja.

Suurten kielimallien parametrimé&éra on kasvanut reilusta sadasta miljoonasta sa-
toihin miljardeihin. Tama tarkoittaa myos suurten kielimallien kapasiteetin kasvua,
silld parametrien méérd vaikuttaa mallien suoritukseen. [7] Suurissa kielimalleissa
parametrit ovat samoja kuin neuroverkoissa, eli painoja ja vakiotermeja. Pelkka suu-
ri parametriméaéré ei kuitenkaan lupaa suuren kielimallin tehokkaampaa toimintaa.
Artikkelissa [17] todetaan, ettd mallin parametriméérén kasvaessa myds opetustoke-
neiden méaaran tulisi kasvaa samassa suhteessa. Néin saataisiin kehitettyd mahdolli-
simman tehokkaita suuria kielimalleja. Mallien suoritukseen vaikuttavat mallin koko
eli parametrien maaré, opetusaineiston méara ja opettamiseen kiytetyt tietotekniset
resurssit. [22] Tietotekniset resurssit tarkoittavat saatavilla olevaa prosessointitehoa,
muistia ja tallennustilaa. [55] Asiantuntijoiden yhdistelmé (eng. Mixture of Experts,
MOoE) on suurten kielimallien rakennetyyli, missa on useampia tiettyyn tarkoitukseen
koulutettuja alineuroverkkoja eli niin sanottuja asiantuntijoita. Naistd vain olennai-
simmat aktivoidaan tehtédvia ratkaistaessa. Asiantuntijoiden yhdistelméatekniikkaa
kayttamalla samalla tietoteknisten resurssien maéaralla voidaan kasvattaa mallin ko-
koa tai opetusaineiston méaariaa huomattavasti verrattuna perinteisempéaén tihedan
malliin (eng. dense model), jossa kaikki parametrit aktivoituvat jokaisella syotteella.
jas)
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Google DeepMind julkaisi Geminin ensimmaisen version, Gemini 1.0:n [53], lop-
puvuodesta 2023. Gemini 1.0 -versiosta esiteltiin kolme eri kokoa: Ultra, Pro ja
Nano. Ultra on ensisijaisesti tarkoitettu erittdin monimutkaisten tehtavien ratkaise-
miseen, Pro tarjoaa tehostettua suorituskykyéa ja laajempaa kiyttokelpoisuutta ja
Nano taas on tarkoitettu kiytettéviksi suoraan kiyttajan laitteissa. Naiden lisdksi
Gemini-malleja on hienosdddetty ja néin on kehitetty kaksi Gemini Apps -mallia,
joiden avulla toimivat Googlen keskustelukumppanit, Gemini ja Gemini Advanced.
Aiemmin Googlen keskustelukumppanina toimi Bard, joka toimi PaLM2 -mallilla.
PaLLM2-malli [3] julkaistiin vuonna 2023. Alkuvuodesta 2024 julkaistiin Gemini 1.5
-mallit, jotka on kehitetty erityisesti pitkien kontekstien ymmartamiseen ja sailyt-
tamiseen luonnollisen kielen kisittelyssé. [54] Tamén julkaisun myota myos keskus-
telukumppani Gemini on paivitetty toimimaan Gemini 1.5 Flash -mallin avulla.

Alkuvuodesta 2023 Meta Al julkaisi ensimmaéiset Llama-mallit [56]. Ndihin mal-
leihin kuului neljd perusmallia, joiden parametriméaérét vaihtelivat 7 - 65 miljardin
parametrin vélilla. Perusmalli tarkoittaa, ettd mallia on esiopetettu ratkaisemaan
laajasti erilaisia tehtavid. Llama-malleja opetettiin vain julkisesti saatavilla olevilla
aineistoilla, talloin ne sopivat avoimen lahdekoodin kiyttotarkoituksiin. Heindkuus-
sa 2023 Meta Al julkaisi Llama 2 -mallit [57] Microsoft ensisijaisena kumppaninaan.
LlamaZ2-malleja julkaistiin kolme kappaletta ja niiden parametriméérat vaihtelivat
7 - 70 miljardin valilla. Naihin malleihin kuului my6s hienosdadetty Llama 2-chat
-malli, joka on tarkoitettu erityisesti keskustelukayttotarkoituksiin.

Hienosdataminen tarkoittaa sellaista mallin lisdopettamista, jossa mallille esi-
telladn lisda juuri késiteltdvin tehtdvan ratkaisemiseen liittyvaa aineistoa. Hieno-
sdatovaiheessa mallia siis muunnetaan sopivalla tavalla, jotta se sopisi juuri tietyn
tehtavan ratkaisemiseen. Téama tapa vaatii kuitenkin paljon resursseja, kuten aikaa,
tietotaitoa, aineistoa ja teknisia resursseja. Kesélla 2024 julkaistiin Llama 3 -mallit
[11]. Nam& ovat perusmalleja, jotka tukevat muun muassa monikielisyytta ja koo-
din kirjoitusta. Aiempiin Llama-malleihin verrattuna Llama 3 -malleissa keskityttiin
esimerkiksi esiopetuksessa kdytetyn aineiston laatuun ja méaaraan. Llama 3 -malleja
on kolme kappaletta: 8, 70 ja 405 miljardin parametrin versiot.

Llama-mallit ovat esimerkkejé avoimista suurista kielimalleista. Useimmat GPT-
ja Gemini-mallit taas ovat yksityisomistuksessa olevia suljettuja suuria kielimalleja.
Yksinkertaisesti, avoimet suuret kielimallit tdhtaavit lapindkyvyyteen mallin kiy-
tossa. Opetettujen mallien parametriarvot ovat saatavilla, jolloin kiyttdjat voivat
muokata malleja omiin kéyttotarkoituksiinsa sopiviksi esimerkiksi lisdopettamalla
tai hienosdatamalld malleja. Avoimet mallit ovat usein ilmaisia, tai ainakin edulli-

sia, ja saatavilla vapaasti seké yksityis- ettd yrityskayttoon. Yksityisomistuksessa
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olevat mallit taas vaativat yleensa jonkin mallin julkaisijan maérittdman kayttooi-
keuden, esimerkiksi API-avaimen ja mallin kiytto on harvoin ilmaista. Keskeinen
ero avoimissa ja yksityisomistuksen malleissa on kayttéjakokemus. Yksityisomistuk-
sessa olevat mallit vaativat myos niita kdyttdessa aktiivisen internetyhteyden ja ne
varaavat kiyttooikeudet niiden kanssa jaettuun informaatioon. Télloin arkaluontoi-
sen tiedon, kuten potilaslausuntojen, kasittely on mahdotonta.

Esiopetusvaihe vaatii paljon aikaa, vaivaa ja tietoteknisia resursseja. Tamén ta-
kia kielikohtaisia malleja kehitetdéankin usein vain pienelle méarille suurten resurs-
sien kielid, kuten englannille. Kielikohtaisten mallien lisdksi on olemassa monikieli-
sid malleja, kuten téassékin tutkielmassa kaytettavat GPT-, Llama- ja Gemini-mallit.
Mallin yksikielinen opetus tarjoaa usein parempia ratkaisuja, koska sen opetus on
tarkempaa kielikohtaisesti. Taméa voikin osoittautua ongelmaksi suurten kielimallien
kiyttamisessd matalan resurssin Kkielille, kuten suomen kielelle, koska niilla opetet-
tuja kielikohtaisia malleja on saatavilla vihemmén. [40]

Yksikielisid malleja on kuitenkin kehitetty myos pienempien resurssien kielille.
Suomen kielelld on muun muassa opetettu seitsemén yksikielistd suurta kielimal-
lia, joiden parametriméérit vaihtelevat 186 miljoonasta 13 miljardiin. Naitd malleja
kutsutaan FinGPT-malleiksi. [32] Téméan liséksi suomen kielelld on opetettu mo-
nikielisid suuria kielimalleja, kuten 176 miljoonan parametrin BLUUMI [32] ja 34
miljardin parametrin PORO [31], jota on opetettu suomen ja englannin kielilld ja
useilla ohjelmointikielilla. Néiden lisdksi vuonna 2025 julkaistiin Viking 33B [30],
jota on opetettu kaikilla pohjoismaisilla kielilld, myds suomen kielella.

Suuria kielimalleja kehitetdan myos tiettyihin tarkoituksiin esiopettamalla niité
tietyn alan aineistolla. Biolddketieteen alalle on kehitetty esimerkiksi BioBERT [25]
ja BioGPT [29], joiden on tarkoitus toimia paremmin erityisesti biolaéketieteellisten
tekstien tiedonetsinnésséi ja tekstin generoinnissa. Suuria kielimalleja esiopetetaan
yleensé aineistoilla, jotka sisdltavit yleisia verkosta 16ydettavia teksteja, esimerkik-
si Wikipedia-artikkeleilla. Tiettyihin tarkoituksiin esiopetettuja suuria kielimalleja
taas on opetettu tehtévan ratkaisuun relevantilla aineistolla. T&ll6in naiden mallien
tavoitteena on antaa tarkempia ja faktapohjaisempia vastauksia verrattuna yleisem-
piin malleihin esiopetuksessa kaytetyn aineiston luonteen ja rakenteen takia.

Tiettyyn tarkoitukseen kehitettyjen suurten kielimallien liséksi on kehitetty myos
pienié kielimalleja (eng. small language model), joiden tarkoituksena on toimia te-
hokkaasti jossakin tietyssa kayttotarkoituksessa. Kuten aiemmin todettiin, suurten
kielimallien parametriméadrat ovat kasvaneet satoihin miljardeihin. Té&ll6in niiden
opettaminen ja kiytto vaatii suuria méarid tietoteknisid resursseja, mikéd taas ai-

heuttaa suuria hiilijalanjélkid ja saattaa tehdd niiden kiytostd haastavaa. [49] Esi-
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merkiksi yrityskayttoon pienet kielimallit saattavat usein olla parempi vaihtoehto
niiden matalampien resurssivaatimusten vuoksi.

Suurten kielimallien ja hakukoneiden yhdistdminen tarjoaa uusia mahdollisuuk-
sia muun muassa tiedon etsimiselle, siséllon ymmaéartamiselle ja internetpalveluiden
kanssa kidydylle kanssakidymiselle. [64] Hakukoneet voivat parantaa suurten kieli-
mallien antamien vastausten tarkkuutta ja informatiivisuutta, kun hakukoneiden
avulla voidaan muun muassa etsié suurille kielimalleille mahdollisimman hyvia ope-
tusaineistoja mallien esiopetukseen. Suurten kielimallien avulla taas voidaan muun
muassa parantaa hakukoneiden antamia vastauksia ja hakutulosten jéarjestysté. [64]
GPT-3.5 -mallin avulla toimiva ChatGPT oli ensimmaéinen suuri kielimalli, joka yh-
distettiin Bing-hakukoneeseen vuonna 2023. Hakukoneisiin yhdistetyt suuret kieli-
mallit, tai niiden avulla toimivat keskustelubotit, ovat yleistyneet ja muun muassa
heindkuussa 2024 OpenAl ilmoitti julkaisevansa prototyypin uudenlaisista tekoélyl-
14 toimivista hakuominaisuuksista, SearchGPT:n [36].

Vuonna 2021 OpenAl julkaisi DALL-E -mallin, joka pystyy luomaan kuvia sille
annettujen luonnollisen kielen ohjeiden perusteella. Téllaista mallia, joka pystyy vas-
taanottamaan ja/tai tuottamaan sisaltoa usealla eri tavalla kuten tekstiné, kuva- tai
aanimateriaalina, kutsutaan multimodaaliseksi. Multimodaaliset mallit voivat kayt-
tda syotteina tai antaa ulostuloina multimodaalisia kokonaisuuksia. Tamén lisdksi
mallien syotteet ja ulostulot voivat olla eri muodoissa, esimerkiksi tekstinéd ja ku-
vana. Téllainen suuri kielimalli on esimerkiksi OpenALn kehittdméd GPT-4o [19].
Multimodaalisuus mahdollistaa laajempia, uusia kykyjé suurille kielimalleille. T&-
man takia se onkin erityisen mielenkiinnon aiheena suurten kielimallien kehittami-
sessa.

RAG (Retrieval-Augmented Generation) [27] on tekniikka, jonka avulla suur-
ten kielimallien antamien vastausten ajankohtaisuutta ja laatua voidaan parantaa.
Sen avulla suurille kielimalleille voidaan syottda kohdistettua dataa esimerkiksi yri-
tyksen tietokannasta, mikd auttaa mallia parempien vastausten muodostamisessa.
Keskeisté on, ettd mallille syotetty lisdaineisto on mallin opetusaineiston ulkopuolis-
ta. Usein tdma tarkoittaa, ettd lisdaineisto on julkaistu mallin opettamisen jélkeen.
Jos esimerkiksi haluttaisiin pyytda suuria kielimalleja ehdottamaan sopivia hoito-
tapoja johonkin sairauteen, voitaisiin mallille antaa lisimateriaalina suomenkielisia
artikkeleita viimeisimmisté hoitotavoista.

Viimeisimpia suurten kielimallien kehityksen trendejéa ovat olleet muun muassa
multimodaalisuus, tiettyyn kiyttoon tarkoitetut mallit, mallien kiyton kohdistami-
nen ja erilaiset arjessa kaytettévit keskustelubotit ja hakukoneisiin yhdistetyt suu-

ret kielimallit. Tekoély on alana nopeasti kehittyvé ja kilpailtu. Taméan takia uusia
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innovaatioita kehitetdankin jatkuvasti. Tekodly on myos osana monien arkielamaéa
toissé ja vapaa-ajalla, ja monet innovaatiot liittyvatkin suurten kielimallien parem-
paan ja tehokkaampaan kiytettavyyteen. Esimerkiksi monet yritykset ovat ottaneet
yrityksen sisdisesti kiyttoon suuria kielimalleja, jotka auttavat juuri sen yrityksen

toiminnassa.

3.2 Transformer-arkkitehtuuri

Kuten aiemmin mainittiin, transformer-arkkitehtuuri (eng. transformer architectu-
re) on erittdin keskeinen suurten kielimallien toiminnassa. Arkkitehtuurissa kiytet-
ty huomiomekanismi (eng. attention mechanism) mahdollistaa erittdin pitkdaikaisen
muistin, joka ei alemmissa rakenteissa ollut mahdollista. [44| Periaatteessa resurssien
ollessa rajattomat, myos pitkdaikainen muisti voi olla rajaton. Téssa aliluvussa kasi-
tellddn ensin huomiomekanismin toimintaa ja tdmén jialkeen laajemmin transformer-
arkkitehtuurin rakennetta. Aliluku pohjautuu padosin lahteeseen [59].

Transformer-arkkitehtuuri on ensimméinen neuroverkkorakenne, jossa syotteen
ja ulostulon valisid yhteyksia tarkastellaan pelkéastddan huomiomekanismin avulla.
Huomiomekanismissa malli pyrkii 10ytaméan syotesarjasta keskeiset kohdat, joihin
sen tulisi kiinnittdd huomiota. Tamé tarkoittaa esimerkiksi tarkeitd sanoja tai yh-
teyksid sanojen valilla. Huomiomekanismin avulla malli pystyy paremmin ymmérté-
méan sanojen valisid yhteyksia ja merkityksia. Erityisesti luonnollisen kielen tehté-
vid, kuten tiedonpoimintaa tai kdantamisté, ratkaistaessa onkin tarkeéda, ettd malli
ymmartaéd sanojen ja lauseiden véliset yhteydet ja pystyy néin paremmin késittele-
madn luonnollista kielta.

Transformer-arkkitehtuurissa kiytetdan omahuomiomekanismia (eng. self-attention
mechanism). Tdmé& eroaa huomiomekanismista siten, ettd omahuomiomekanismissa
malli pyrkii tarkastelemaan syOtesarjaa suhteessa itseenséd, kun taas huomiomeka-
nismissa malli tarkastelee syotesarjaa suhteessa muihin sarjoihin. Tassa yhteydessa
sarja tarkoittaa esimerkiksi merkkijonoa. Syote voi olla my0s jotain muuta. Tés-
sé tutkielmassa késitelladn kuitenkin luonnollista kieltd, joka voidaan useimmiten
jakaa merkkijonoihin. Omahuomiomekanismi mahdollistaa lauseen sisdisten yhteyk-
sien ymmartamisen, koska se kisittelee syotesarjan osia suhteessa toisiinsa ja néin
niiden merkitys muodostuu nimenomaan tasséd asiayhteydessa. Néain omahuomio-
mekanismi toimii laajemmin luonnollisen kielen késittelyn tehtévien ratkaisemisessa
muun muassa kielen generoinnissa ja tiedonpoimintatehtavisséd. Huomiomekanismia
kiaytetdan usein suoraviivaisempiin tehtéviin, jotka eiviat vaadi monimutkaisten ra-
kenteiden ja yhteyksien ymmartamisté, vaan syotettd verrataan johonkin ulkopuo-

liseen sarjaan. Esimerkki tastd on kddnnostehtava, jossa pyritdédn kdantadmain syo-
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tesarja ulostulosarjaksi kdantamalla sana kerrallaan kohdekielelle.

Téssé tutkielmassa esitelldén tarkemmin nimenomaan artikkelissa [59] transformer-
arkkitehtuurissa kiytetty skaalattu pistetulohuomiomekanismi (eng. scaled dot-product
attention). Muita yleisid huomiomekanismeja ovat Bahdanau-huomiomekanismi [5]
ja pistetulohuomiomekanismi, joka on skaalausta lukuunottamatta samanlainen tés-

sd tutkielmassa esitetyn huomiomekanismin kanssa.
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Linear

Concat

f

Scaled Dot-Product
Attention N

MathMul

Scale i I
L L i
[Unearl_][ Linear],][ Linear]_]
¥

KoV

Bodi
=

O

W K Q

Kuva 1: Huomiomekanismi. Vasemmalla skaalattu pistetulohuomiomekanismi ja oi-
kealla monipédinen huomiomekanismi, joka hyodyntda skaalattua pistetulohuomio-

mekanismia [59]. Otettu muokkaamattomana artikkelista.

Ennen kuin suuri kielimalli voi suorittaa luonnollisen kielen tehtévid, on luon-
nollinen kieli muutettava sellaiseen muotoon, ettéd kielimalli voi késitella sita. Ta-
mé tapahtuu upotusten (eng. embeddings) ja paikkaenkoodauksen (eng. positio-
nal encoding) avulla muuttamalla luonnollista kieltd diskreeteisté kielen symboleis-
ta vektoriesitykseksi. [41] Upotukset voivat olla konteksteista riippuvaisia tai niis-
ta riippumattomia. Konteksteista riippuvaisissa upotuksissa sanan upotus muuttuu
dynaamisesti riippuen yhteydesté, jossa sita kidytetdan. Tallaisia kontekstiriippuvai-
sia upotuksia kiytetdan myos transformer-arkkitehtuurissa. Tekstissa z1, o, .. ., 27,
missd jokainen tokeni x; € V merkitsee yksittdistd sanaa tai sanan osaa, tokenin
kontekstiesitys riippuu koko tekstista. [41] Merkinta V' kuvaa sanastoa. Transformer-
arkkitehtuurissa omahuomiomekanismi laskee jokaisen kahden sanan valiset yhteys-
painot dynaamisesti. Upotusta kiytetd&dn muuttamaan syote- ja ulostulotokenit vek-
torimuotoon dimensiossa d,,.q. Mallille on annettava tietoa tokeneiden suhteellises-
ta tai absoluuttisesta paikasta sarjoissa. Tama voidaan saavuttaa paikkaenkoodauk-

sen avulla. Enkooderin (eng. encoder) ja dekooderin (eng. decoder) alapuolella ole-
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viin syteupotuksiin lisdtaan paikkaenkoodaukset transformer-arkkitehtuurissa (2).
Paikkaenkoodaukset ovat myos dimensiossa d,,qe, jotta ne voidaan laskea upotus-
ten kanssa yhteen. Paikkaenkoodauksen avulla suuri kielimalli voi ymmartaa sanojen
jarjestysta lauseissa. Artikkelissa [59] kéytettiin esimerkiksi eri taajuuksien sini- ja

kosinifunktioita paikkaenkoodauksen suorittamiseen:

PE (o5 2i) = sin(pos/10000%/ dmedet 3)
PE(pos72i+1) = COS(pOS/100002i/dmodel) (4)

Suuret kielimallit késittelevat luonnollista kielta siis siitd muodostettujen vek-
torikuvausten kautta. Huomiomekanismia voidaan kuvailla kyselyjen ja avain-arvo
-parien kuvauksena ulostulolle. Kyselyt (), avaimet K, arvot V' ja ulostulo esitetdan
kaikki vektoreina. Syote koostuu kyselyistd ja avaimista dimensiossa dj ja arvoista
dimensiossa d,. Kdydaan seuraavaksi ldpi kuvassa (1) vasemmalla esitetty skaalat-
tu pistetulohuomiomekanismi (eng. scaled dot-product attention) askel askeleelta.
Kertomalla jokainen kysely @) kaikilla avaimilla K saadaan pistetulot, jotka kertovat
jokaisen sanan merkityksen jokaiseen toiseen sanaan verrattuna eli kuinka todenna-
koisesti ndmaé sanat esiintyvit yhdessa (eng. MatMul, matrix multiplication). Ta&mé&n
jalkeen tulot skaalataan (eng. scale) jakamalla ne kyselyjen ja avainten dimension dy,
nelidjuurella. Néin tasataan tulojen gradientteja. Témén jalkeen kiytetdan softmax-
funktiota skaalatuille tuloille huomiopainojen saamiseksi. Namé huomiopainot ovat
todennékaisyysarvoja valilla [0,1]. Softmax-funktio korostaa suurempia tuloja ja
vastaavasti antaa vihemman arvoa pienille tuloille. Huomiopainot auttavat mallia
keskittyméadan térkeisiin kohtiin. Huomiopainomatriisit kerrotaan viela arvovektorin
kanssa ja néin saadaan ulostulomatriisit. Alla on esitetty pistetulohuomiomekanis-

mifunktio kokonaisuudessaan:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax(ﬁ)v. (5)
k

Kuvassa (1) oikealla esitetty monipdinen huomiomekanismi (eng. multi-head at-
tention) koostuu useista rinnakkaisista huomiokerroksista. Kyselyille, avaimille ja
arvoille muodostetaan h méara lineaarikuvauksia dimensioissa dg,dy ja d,. Jokai-
nen kuvaus menee huomiokerroksen lapi, jolloin saadaan d,-dimensioiset ulostulot.
Teoriassa jokainen péa oppii eri asian, jolloin mallilla on enemmaén esityskykya. Esi-

tyskyky tarkoittaa mallin kykyé esittdd datan rakenteita ja siind olevia suhteita
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onnistuneesti. Ndin saadut ulostulot yhdistetdén yhdeksi (eng. concat) ja saadusta
ulostulosta muodostetaan lineaarikuvaus (eng. linear). Monipéainen huomiomekanis-

mifunktio esitetaan kokonaisuudessaan seuraavasti:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, . . ., head,)W°, (6)

missé,

head; = Attention(QW<, KWK vw)) (7)

Kuvaukset ovat parametrimatriiseja VVZ»Q € Rmoderxdr WK ¢ Rdmoderxd TV ¢
Rmoderxdv ja WO ¢ RMdvXdmodet - Monipiinen huomiomekanismi on keskeinen osa
transformer-arkkitehtuuria ja se mahdollistaa rakenteen tehokkaan toiminnan erityi-
sesti luonnollisen kielen tehtévii ratkaistaessa. Transformer-arkkitehtuuri voi séiloéa
tietoa pitkdaikaisessa muistissa avain-arvo -pareina ja myohemmin palauttaa téata
tietoa luomalla kyselyn, joka ottaa sdilotyn tiedon huomioon. [44] Témé mahdollis-
taa transformer-arkkitehtuurille tyypillisen pitkdaikaisen muistin.

Kuvan (2) transformer-arkkitehtuuri koostuu enkooderi- ja dekooderipinoista.
Enkooderia ja dekooderia kiytetdén suurten kielimallien lisdksi my6s muissa neuro-
verkkoihin perustuvissa rakenteissa. Enkooderi koodaa symbolien muodostaman syo6-
tesarjan (z1,...,x,) sarjaksi jatkuvia esityksid (z1,..., z,). Dekooderi taas purkaa
esitykset z ja muodostaa niiden avulla ulostulon (yi,...,y,) yksi elementti kerral-
laan. Malli on autoregressiivinen jokaisessa askeleessa eli se kiyyttaa jo-muodostettuja
ulostulon elementteja lisdsyotteend muodostaessaan seuraavia ulostuloelementteja.

Enkooderipino on kuvassa (2) vasemmalla. Ennen varsinaista enkooderipinoa
syotteet (eng. inputs) muutetaan aiemmin selitetylla tavalla vektoriesitykseksi upo-
tusten (eng. input embedding) ja paikkaenkoodauksen (eng. positional encoding)
avulla. Enkooderipino koostuu kuudesta identtisesté kerroksesta, jotka kukin muo-
dostuvat kahdesta alikerroksesta. Alikerrokset on merkitty kuvassa erikseen laati-
koilla ja nuolilla, itse kerrokset ovat keskendin samanlaisia. Niitd merkitaén sivus-
sa olevalla merkinnéllda Nz, tédssd tapauksessa N = 6. Ensimmainen alikerros on
monipédinen omahuomiomekanismi (eng. multi-head attention) ja toinen alikerros
eteenpéinkytketty neuroverkko (eng. feed forward). Eteenpainkytketyssé neurover-
kossa edellisen neuroverkkokerroksen ulostuloa kiytetdan seuraavan neuroverkko-

kerroksen syOtteend eiké rakenteessa tapahtuvia silmukoita sallita. [35] Molempien
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Kuva 2: Transformer-arkkitehtuuri. Kuvassa enkooderipino on vasemmalla, ja se
toistuu rakenteessa kuusi kertaa. Dekooderipino on kuvassa oikealla ja toistuu myos
rakenteessa kuusi kertaa. Enkooderi- ja dekooderipinot muodostuvat kerroksista,
jotka koostuvat alikerroksista. Jokaisen alikerroksen jélkeen kiytetddn jaannosyh-
teytté ja kerroksen normalisointia (eng. Add & Norm). Otettu muokkaamattomana
artikkelista [59]

alikerrosten jialkeen kdytetaan jaannosyhteyttd (eng. add) ja kerroksen normalisoin-
tia (eng. norm). Syvempid neuroverkkoja on haastavampaa opettaa. Jadnnosyhtey-
dessé kerroksen ulostuloon lisdtdan suoraan sen syote. Nain jadnnosyhteyksia kéyt-
tavat neuroverkkomallit oppivat paremmin suhteessa syotteeseen. Jadnnosyhteydet
helpottavat neuroverkkomallin optimoinnissa ja auttavat usein mallia saavuttamaan
paremman tarkkuuden neuroverkkokerrosten mééran noustessa. [16]

Syvien neuroverkkojen opettaminen on tietoteknisesti kallista. Kerrosten nor-
malisoinnin tavoitteena on standardisoida syotteitd, jolloin malli voi késitella tietoa
johdonmukaisemmin. Tama vahentdd syvien neuroverkkojen opetusaikaa. [26] Kun

kiytetadn jaannosyhteyksia ja kerrosten normalisointia, jokaisen alikerroksen ulos-
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tulo on
LayerNorm(z 4+ SubLayer(z)), (8)

missé SubLayer(z) on itse alikerroksessa toteutettu funktio ja x on alikerroksen kayt-
tama syote.

Dekooderipino on kuvassa (2) oikealla. My0s ennen varsinaista dekooderipinoa
suoritetaan upotukset (eng. output embeddings) ja paikkaenkoodaus (eng. positional
encoding) enkooderista saadulle ulostulolle. Dekooderipino koostuu my6s kuudesta
identtisestd kerroksesta ja ndméa kerrokset muodostuvat kukin kolmesta alikerrok-
sesta, joista kaksi ovat samoja kuin enkooderipinossa. Kolmas alikerros on maskattu
monipéinen omahuomiokerros (eng. masked multi-head attention). My6s dekoode-
rissa kiytetdan jokaisen alikerroksen jalkeen jaannosyhteytta ja kerrosten normali-
sointia.

Transformer-arkkitehtuurissa kiytetdan monipéaistd huomiomekanismia kolmella
tavalla. Dekooderipinossa alimmaisena kuvassa (2) oleva monipéinen omahuomioker-
ros on maskattu (eng. masked multi-head attention). TAmé tarkoittaa, etta kaikkiin
skaalatun pistetulon (1) softmax-funktion syotteessd oleviin ei-sallittuihin yhteyk-
siin liitettavat arvot on asetettu arvoiksi —oo. Néin voidaan estdé tiedon liikkuminen
oikealta vasemmalle, eli malli ei voi kiyttdaé tietoa tulevista sanoista nykyista tilaa
madritettdessd. Tama on tarkedd mallin autoregressiivisyyden sailyttdmisessa. De-
kooderipinon toinen huomiokerros toimii enkooderi-dekooderi -huomiokerroksena.
Siina kyselyt saadaan edellisestd dekooderikerroksesta ja avaimet ja arvot saadaan
enkooderin ulostulosta. Néin dekooderi voi kiinnittda huomiota jokaiseen syotteen
kohtaan ulostuloa muodostettaessa. Enkooderipinon omahuomiokerroksissa kyselyt,
arvot ja avaimet saadaan enkooderin edellisen kerroksen ulostulosta. Enkooderipi-
non omahuomiokerros kiinnittdd huomiota jokaiseen edellisen enkooderikerroksen

kohtaan ulostuloa muodostettaessa.

3.3 Enkooderi- ja dekooderipohjaiset mallit

Edellisessa aliluvussa esiteltiin alkuperdinen transformer-arkkitehtuuri, joka sisil-
tad sekd enkooderin ettd dekooderin. Artikkelissa [59] alkuperdistd transformer-
arkkitehtuuria kaytettiin kielen kddntamisessa englannista ranskaksi ja saksaksi. Ta-
ta tehtavaa ratkaistaessa enkooderin tehtéava oli oppia ymmartamadn syotekielté ja
poimia syotteesta keskeiset tiedot. Dekooderin tehtava taas oli generoida tekstia ulos-
tulokielelld enkooderin antaman tiedon perusteella. Toisenlaisia tehtéavia ratkaistaes-

sa on usein riittavaa kiyttaa suuria kielimalleja, jotka hyodyntavit vain enkooderia
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tai dekooderia rakenteessaan. Téssa aliluvussa kdaydédan lapi enkooderi- ja dekoo-
deripohjaisten suurten kielimallien eroja ja niiden kdyttotarkoituksia. Tamaéan tut-
kielman implementointiosuudessa kiytetadan neljaa dekooderipohjaista suurta kieli-
mallia: GPT-3.5 -mallia, GPT-4 -mallia, Gemini-1.0-pro-001 -mallia ja Llama3-70b
-mallia. Témén takia keskitytdan erityisesti dekooderipohjaisten kielimallien toimin-
taan ja vahvuuksiin.

Enkooderipohjaisia malleja kutsutaan AET-malleiksi (Auto-Encoding Transfor-
mers). AET-malleissa tavoitteena on luoda kaksisuuntainen enkooderirepresentaatio
kokonaisista lauseista. Tamé tarkoittaa, ettd malleilla on rajoittamaton paasy kaik-
kiin syotteisiin ulostuloa muodostettaessa. Talloin mallit pystyvat kdyttaméaan kak-
sisuuntaisesti sekd menneitd ettd tulevia lauseen osia nykyista ulostuloa muodos-
taessaan. Esimerkki AET-malleista on Googlen kehittdmé BERT[10]. AET-mallit
sopivat yleensa erityisesti luonnollisen kielen ymmaértamisen tehtéviin, kuten lausei-
den lajitteluun niiden merkityksen mukaisesti. Lisdopetuksen ja hienosdadon avulla
AET-mallit saavuttavat hyvia tuloksia myos muunlaisissa tehtdvissé, kuten tekstin
generoinnissa. [44|

Dekooderipohjaisia malleja kutsutaan ART-malleiksi (Auto-Regressive Transfor-
mers). ART-malleissa ensisijainen tavoite on ennustaa seuraava sana jo-luetun teks-
tin perusteella ja mallien yleisin kiyttotarkoitus on tekstin generointi. Tamaé ei kui-
tenkaan tarkoita, etteivat mallit sopisi my0Os toisenlaisten tehtavien ratkaisemiseen.
ART-mallien keskeisin ero AET-malleihin verrattuna on se, etté niilld ei ole paésyé
tuleviin sanoihin nykyistd ulostuloa muodostettaessa. [44] Tdméan tutkielman imple-
mentointiosuudessa ratkaistaan tiedonpoimintatehtivia ART-malleilla.

Hienoséato ja lisdopetus vaativat usein paljon tehtavikohtaista aineistoa ja laa-
joja resursseja, mitd ei valttdmaéatta ole saatavilla. Téllaisia tehtévia ratkaistaessa
ART-mallien vahvuudeksi osoittautuu niiden valmius ratkaista erilaisia tehtéavia jo
saatavilla olevien mallien avulla ilman erillisté lisdopetusta tai hienosdatod. Tassa-
kin tutkielmassa paadyttiin kiyttdméaan ART-malleja muun muassa téstd syysté.

Téassé tutkielmassa ratkaistaan ladketieteellisten tekstien rakenteellistamisteh-
tdvdad. ART-malleja on kiytetty samankaltaisten tehtévien ratkaisemiseksi esimer-
kiksi artikkeleissa [1], [13], [18] ja [66]. Yleisimmin kéytetty ART-malli on jokin
GPT-malleista. On kuitenkin otettava huomioon, ettd GPT-1 on julkaistu jo vuon-
na 2018, kun taas Geminin ja Llaman ensimméiset versiot julkaistiin vasta vuonna
2023. Myos jalkimmaiset ovat lupaavia téllaisten tehtévien ratkaisemisessa. Kun kay-
tetdan ART-malleja ladketieteellisten tekstien rakenteellistamisessa, on parempien

ratkaisujen saamiseksi yleensa kiaytetty myos kehotesuunnittelua.
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3.4 Kehotesuunnittelu

Kehote (eng. prompt) tarkoittaa suurelle kielimallille annettavia ohjeita, joiden avul-
la voidaan vahvistaa sdantoja, automatisoida prosesseja tai varmistaa tiettyja piir-
teitd mallien antamissa vastauksissa. [62] Kehotesuunnittelu (eng. prompt enginee-
ring) taas on kehotteiden suunnittelua, kehittamistd ja implementointia. Sen avulla
voidaan ohjata suurten kielimallien ulostuloa halutun kaltaiseksi. [34] Kehotesuun-
nittelulla voidaan parantaa suurten kielimallien toimintaa ja sen merkitys ladketie-
teessé kasvaa suurten kielimallien yleistyessé erilaisissa tehtévissa. Téassa aliluvussa
kiydaan lapi kehotesuunnittelun perusperiaatteita ja joitakin kehotesuunnittelun
tekniikoita

Kuten edellisesséa aliluvussa todettiin, esiopetettujen suurten kielimallien hie-
nosadataminen vaatii paljon aikaa, rahaa, dataa ja tietoteknisid resursseja. Keho-
tesuunnittelu vaatii huomattavasti vihemmén resursseja, ja tdmén takia se onkin
herdattanyt laajaa mielenkiintoa. Kehotesuunnittelun avulla suuret kielimallit voivat
ratkaista erilaisia tehtévid hyvinkin pienelld méaaralla merkittyd dataa. [60]

Kehotesuunnittelu tarkoittaa prosessia, jossa luodaan kehote, joka ohjaa mallia
tuottamaan tehokkaan ratkaisun jatkotehtavaan. Jatkotehtéva tarkoittaa sellaista
tehtavad, jonka ratkaisemiseen suurta kielimallia ei varsinaisesti ole opetettu. Sen
ratkaisemisessa malli voi kuitenkin kdyttdd muuten oppimiaan taitoja. Kehotteet
voidaan jakaa kahteen ryhméén: tdydennettéviin kehotteisiin (eng. cloze prompt) ja
etuliitekehotteisiin (eng. prefix prompt). Tédydennettivissi kehotteissa mallia pyy-
detddn taydentamadn jokin tekstiin jatetty aukko kehotteen antamien ohjeiden mu-
kaisesti. Etuliitekehotteissa syoteteksti taas on esitetty kokonaisuudessaan ennen
mallin generoimaa vastausta. [60] Témén tutkielman implementointiosuudessa kéy-
tetadn etuliitekehotteita, mallille annetaan kaikki ohjeet ensin ja sen jalkeen mallilta
odotetaan ohjeiden mukaisesti generoitua vastausta.

Kehotteet voidaan jakaa kahteen osaan my6s manuaalisiin ja automaattisiin ke-
hotteisiin. Thmiset kirjoittavat manuaalisia kehotteita, ja niissd malleille annetaan
tarkat ohjeet siitd, mihin osiin dataa mallin tulee keskittya ja miten annettua tehté-
vaa tulee lahestyd. Automaattiset kehotteet taas luodaan algoritmien ja tekniikoiden
avulla, eikd niiden tekemisessé vaadita ihmisen puuttumista kehotteen kiayttédmises-
sé. Esimerkiksi kehotelouhinnassa (eng. prompt mining) suuresta korpuksesta etsi-
taan usein esiintyviad yhdistavia sanoja tai riippuvuuksia syote-ulostuloparien vélilla
ja ndin muodostetaan toimivia kehotteita. Naitd yhteyksia voidaan etsié jonkin al-
goritmin avulla. Taman tutkielman implementointiosuudessa kiaytetddn manuaalisia
kehotteita. Téllainen kehote toimii parhaiten silloin, kun aineisto on hyvin mé&ari-

teltya ja ulostulon tulee olla tietyssd muodossa. Manuaalisia kehotteita kirjoittaessa
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tulee kuitenkin ottaa huomioon niiden vaatima aika ja asiantuntemus. Mallit saat-
tavat vastauksissaan reagoida pieniinkin muutoksiin kehotteissa, joten kehotteiden
onnistunut muotoilu on erittéin tarkedd tehtédvéan onnistumisen kannalta. [60]

Kehotesuunnittelutekniikat auttavat malleja ratkaisemaan monimutkaisia ongel-
mia, vilttdmédn hallusinaatioita ja antamaan tarkempia vastauksia. [46] Erdita ylei-
simmistd tekniikoista ovat alan asiantuntija - ja ajatusketjutekniikat. Alan asian-
tuntija -tekniikassa suurta kielimallia pyydetddn toimimaan tietyn alan tai aiheen
asiantuntijana vastatessaan kysymyksiin. Suurille kielimalleille voidaan antaa jokin
rooli, minka perusteella niiden tulisi antaa vastaukset. Talloin tavoitteena on, etta
tekniikka auttaisi suurta kielimallia valitsemaan oikeanlaisen ulostulon generoides-
saan vastausta ja se keskittyisi tehtavélle keskeisiin yksityiskohtiin. [62] Ajatusketju-
tekniikassa mallia taas pyydetdan ajattelemaan kysymystéa askel askeleelta. Tamén
tekniikan tavoitteena on, ettd malli tehtaviaa ratkaistessaan paloittelisi monimutkai-
sen tehtdvéin useisiin pienempiin ja helpompiin tehtéviin. [24][61] Erés usein kdytet-
ty tekniikka on myo6s yhdistelld useita kehotesuunnittelutekniikoita sopivalla tavalla
tehtévan ratkaisemiseksi.

Luonnollisen kielen muotoilun lisdksi mallien antamiin vastauksiin vaikuttavat
niille annetut esimerkit toivotuista vastauksista. Annettujen esimerkkien mééré voi
olla nollan ja usean kymmenen valilld ja esimerkkien antaminen voi vaikuttaa mal-
lien suorituksiin.

Harvaoppimisessa (eng. few-shot learning) mallille annetaan joitakin esimerkkejé
tehtévan suorittamisesta. Mallin toivotaan oppivan tehtévin ratkaiseminen néaiden
esimerkkien perusteella. Tyypillisesti annetuissa esimerkeissa on tehtavaan tarvitta-
va konteksti ja toivottu tulos. Esimerkiksi kidnnostehtavissa mallille voitaisiin antaa
esimerkeiksi jokin méara jo-kddnnettyja sanapareja ja tamén lisdksi ohje kddntaa an-
nettu sana halutulle kielelle.

Yksioppiminen (eng. one-shot learning) toimii muuten samalla tavoin kuin har-
vaoppiminen, mutta siind mallille annetaan vain yksi esimerkki suoritettavan tehté-
van ratkaisusta. Yksioppimista kiytetddn, silla se on usein ihmisen tapa suorittaa
tehtavad. [Thminen saa usein vain yhden esimerkin suoritettavasta tehtéavasta ennen
sen tekemista.

Nollaoppimisessa (eng. zero-shot learning) mallille ei anneta lainkaan esimerk-
keja vaan mallin tulee suorittaa tehtava pelkistdédn annettujen luonnollisen kielen
ohjeiden perusteella. Tama lahestymistapa on kaikista haastavin, mutta onnistues-
saan sen hyvia puolia ovat vastausten robustisuus ja esimerkeistd saatujen vadrien
yhteyksien puuttuminen. Nollaoppimisessa on térkedd muotoilla luonnollisen kielen

ohjeet riittavéin selkeésti, jotta malli osaa suorittaa tehtévan ilman esimerkkeja.
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Kehotesuunnittelun avulla voidaan ratkaista tehokkaasti sellaisiakin ladketieteel-
lisid tehtavid, joiden ratkaisu olisi aiemmin vaatinut suuria méaérid aineistoja ja pal-
jon resursseja. Esimerkki tallaisesta tehtavistd on téssdkin tutkielmassa ratkaista-
va rakenteellistamistehtava. Muita kehotesuunnittelulla ratkaistavia lddketieteellisia
tehtavia ovat esimerkiksi lajittelutehtavit, kysymyksiin vastaaminen lagketieteelli-
sen tiedon perusteella ja paittelytehtavéit, joissa mallin tavoitteena on perustella

annetun skenaarion diagnostinen prosessi tai kliininen péaattely. [60]

3.5 Suurten kielimallien haasteet

Suuret kielimallit tuovat paljon uusia mahdollisuuksia erilaisten ongelmien ratkai-
semiseen. Niiden suhteellisen uutuuden ja nopean kehityksen takia niitd kiyttaes-
sé tulee kuitenkin muistaa niiden rajoitteet ja haasteet. Téassa aliluvussa esitellaan
keskeisimpié suurten kielimallien haasteita ja niiden kehitysmahdollisuuksia tulevai-
suudessa. Ensin kiydaan lapi suurten kielimallien kidyton rajoitteita ja sen jélkeen
eettisia ongelmia, joita suurten kielimallien kidytostd voi seurata. Lopuksi annetaan
joitakin esimerkkeja suurten kielimallien haitallisesta kiaytosta. Tama aliluku perus-
tuu pddosin lahteeseen [55].

Kuten edelld todettiin, suuria kielimalleja opetetaan erilaisilla teksteilla ja aineis-
toilla. Opetus on kuitenkin lopetettava jossain kohtaa, kun malli otetaan kiyttoon.
Tamaé tarkoittaa, ettd mallia on opetettu aineistolla tiettyyn péivéaédn asti. Sen jal-
keisestd kehityksestd malli ei tiedd mitaan. Tieteessd kehitys saattaa olla hyvinkin
nopeaa, ja talloin mallien vastaukset saattavat olla véaria tai niiden tieto vanhentu-
nutta. Suurilta kielimalleilta puuttuu viimeaikasuutta (eng. recency), jonka avulla
niiden tieto olisi ajan tasalla. T&téa voitaisiin korjata opettamalla malleja uudem-
malla aineistolla tai vaihtoehtoisesti ajankohtaista opetusaineistoa voitaisiin saada
internetisté reaaliajassa.

Toinen suurten kielimallien rajoitteista on niiden luotettavuus (eng. accuracy).
Opetusaineistona kiytetdian laajaa valikoimaa erilaisia tekstejd ja nédiden tekstien
todenmukaisuuden tarkistamiseen tai tiedon validointiin ei viela ole kehitetty so-
pivaa tapaa. Talloin siis suuria kielimalleja saatetaan opettaa tiedolla, joka ei ole
todenmukaista ja malli antaa néin vastauksensa tdméan tiedon mukaisesti myos vir-
heellisesti. Mahdollisia ratkaisuja naihin ongelmiin voisivat olla opetusaineiston va-
lidointi ja sen todenmukaisuuden tarkistaminen sekd hienoséato tietyn alan tekstin
ymmartamisen helpottamiseksi.

Suuret kielimallit eivit ymmarra kielen semanttista merkitystéd. Sen sijaan ulos-
tulot perustuvat opituille sanojen vilisille yhteyksille. Koska suuret kielimallit eivét

ymmarra luonnollista kieltd samalla tavalla kuin ihmiset, eivat ne osaa arvioida an-

27



tamiensa vastausten todenmukaisuutta ja loogisuutta samalla tavalla. Suuret kie-
limallit saattavatkin antaa vastauksena hallusinaatiota. Hallusinaatioista puhutaan
silloin, kun suuri kielimalli generoi sisdltod, joka eroaa kiyttdjan antamasta syot-
teesté, on ristiriidassa aiemmin generoidun siséllon tai vakiintuneen tiedon kanssa.
Hallusinaatiot vahentavét suurien kielimallien luotettavuutta oikean eldméan sovel-
luksissa, silld usein kielimallit esittavit hallusinaatiot uskottavina osina vastauksia
ja joskus kdyttdjan voi olla vaikeaa erottaa oikeaa vastausta hallusinaatiosta. [67]
Joissakin suurissa kielimalleissa on kdytetty suojauksia, jotka estévit mallien vas-
taamisen kliinisiin kysymyksiin mahdollisten vastausten haitallisuuden tai aineiston
arkaluonteisuuden vuoksi. Tamé saattaa vaikeuttaa suurten kielimallien kayttod 1a4-
ketieteellisissa sovelluksissa.

Usein on myos epaselvad, miten suuri kielimalli on saanut antamansa vastauk-
sen. Thmisen on vaikea selvittad, miten suuri kielimalli prosessoi saamaansa syotetta
ja miten se muodostaa antamansa vastauksen tai tekee paatoksia. Téllaisia ongel-
mia kutsutaan “black box” -ongelmiksi. Jos ei tiedetd, miten vastauksia muodos-
tetaan, on mahdollisia virheitd myos haastavaa korjata. Tatd ongelmaa voitaisiin
ratkaista asettamalla vaatimuksia siitd, ettd suurten kielimallien tulisi ulostulossa
esittdd myos koko padtoksentekoprosessi. Kehitteilld on myos selitettéavaa tekodlyé
(eng. explainable AI), joka voisi parantaa suurten kielimallien tulkittavuutta. T&-
ma teknologia luonnollisen kielen késittelyn yhteydessa on kuitenkin vield uutta ja
puutteellista.

Suurten kielimallien eettiset ongelmat ovat olleet laajasti esilld ja maaliskuus-
sa 2023 avoin kirje niiden kehittdmisen véliaikaiselle pysédyttamiselle [45] kerdsikin
laajaa huomiota maailmanlaajuisesti. Suuret kielimallit voivat tuottaa tekstié, jota
ei usein voi erottaa ihmisen kirjoittamasta tekstistd. Téma voi johtaa tahallisiin ja
tahattomiin vadrinkaytoksiin ja suuri osa kielimallien eettisistd ongelmista johtuu
juuri tasta.

Suurten kielimallien oppimat asiat riippuvat opetusaineistosta. Kuten edella to-
dettiin, ndma opitut asiat eivat valttamatta aina ole todenmukaisia tai ne saattavat
olla vihamielisia tai edustaa jotakin viestoryhméa liiallisesti tai vajavaisesti. Talla
voi olla seurauksia suurten kielimallien toiminnassa. Suuret kielimallit saattavat pi-
taa ylla haitallisia stereotypioita tai ennakkoasenteita. Ne saattavat myos kayttda
vihamielista kielta tai toimia epasuhtaisesti eri viestoryhmille tai aiheuttaa harmia
huonommista lahtokohdista tuleville ihmisille. Jos suuria kielimalleja on opetettu
arkaluontoisilla aineistoilla, saattavat ne aiheuttaa tietoturvariskeja.

Suurten kielimallien tuottaman misinformaation haitat voivat olla seka yksilo-

kohtaisia ettd koko yhteiskunnan laajuisia. Yksilotasolla kielimalli saattaa antaa
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epaluotettavaa tietoa esimerkiksi ladketieteellisiin ongelmiin liittyen tai yleisesti ede-
sauttaa vaarin tiedon leviamisté ja vahentéa yleista tietoon luottamista. Yhteiskun-
nallisella tasolla suuria kielimalleja saatetaan kiayttad lisadmaéaén disinformaatiokam-
panjoiden tehokkuutta, luomaan huijauksia tai kirjoittamaan koodia esimerkiksi vi-
ruksia tai aseita varten. Esimerkiksi artikkelissa [15] on esitetty, kuinka laéiketieteel-
liset suuret kielimallit ovat alttiita vahingollisille kohdistetuille misinformaatiohyok-
kéyksille.

Suurten kielimallien avulla luodut keskustelukumppanit (eng. conversational agent)
ovat hyvin ihmismaisié ja talléin ihmisen voi olla vaikeaa ymmaértasd taman keskus-
telukumppanin rajoitteet ja vaarat. Ihmiset saattavat yliarvioida keskustelukump-
panin taitoja tai jakaa hyvinkin henkilokohtaisia asioita sen kanssa. Suurten kieli-
mallien toiminta on uutuutensa vuoksi vield melko vierasta suurelle osalle ihmisista
ja talloin ei valttamattd ymmarreta millaista tietoa niiden kanssa kannattaa jakaa

tai millaisissa asioissa keskustelukumppaniin kannattaa luottaa.
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4 Implementointi

Seuraavaksi esitetddn kiayténnon sovellus laédketieteellisten lausuntojen rakenteellis-
tamisesta suurten kielimallien avulla. Tehtévan tarkoituksena oli 16ytaa suomenkie-
lisisté histopatologisista potilaslausunnoista ennalta maarattyja tietoja suurten kie-
limallien avulla. Tutkielmassa esitellyt tulokset ja ndiden taustalla olevat synteet-
tiset lausunnot on esitelty aiemmassa muodossa myos konferenssijulkaisussa [21].
Implementoinnissa haluttiin vertailla erilaisten eniten huomiota saaneiden suurten
kielimallien toimintaa ja niille annettujen kehotteiden vaikutusta saatuihin vastauk-
siin. Téssa luvussa kiaydéan ensin lapi tehtavan lahtokohtia ja kiytettavad aineistoa
sekd tehtavan rajoituksia. Tamén jalkeen esitellidn mahdollisia ldhestymistapoja
ja valitaan niista sopivimmat tehtavin ratkaisemiseksi. Lopuksi esitelladn tehtavan

ratkaisuyritys.

4.1 Implementoinnin lahtokohdat

Implementoinnissa kasitellaan eturauhassyopéapotilaiden histopatologisia lausunto-
ja. Téllaiset lausunnot sisaltavit paljon keskeisté tietoa eturauhassyovista ja tata
tietoa voidaan kayttaéd edelleen monella tavalla esimerkiksi tutkimuksessa, potilai-
den hoidontarpeen arvioinnissa ja erilaisissa ennusteissa. Haasteena on kuitenkin
lausuntojen vapaatekstimuotoisuus. Taméan takia ne onkin ensin rakenteellistetta-
va, eli niiden muotoilu ja sisdlté on yhtenéistettava, jotta niisséd olevaa tietoa voi-
daan kayttaa tehokkaasti jatkotehtavissa. Téassa aliluvussa esitellddn ensin yleisesti
eturauhassyovan piirteitéd, tdmén jalkeen kdydéan lépi téassa tutkielmassa kaytettya
aineistoa ja sen haasteita. Lopuksi esitelldan vield implementoinnin paatavoitteet ja
erityiset mielenkiinnon kohteet suorituksia tarkastellessa.

Syopé on laaja kansanterveydellinen, yhteiskunnallinen ja taloudellinen haaste.
Vuoden 2022 eturauhassyopatilastojen mukaan se aiheuttaa maailmanlaajuisesti 1a-
hes joka kuudennen kaikista kuolemista (16,8%) ja joka neljannen tarttumattomis-
ta sairauksista johtuvista kuolemista (22,8%). Eturauhassyopé on toiseksi yleisin
syopadiagnoosi ja syopakuoleman aiheuttaja miehilld maailmanlaajuisesti keuhko-
syovan jéalkeen. Yleisimpid eturauhassyopadiagnoosit ovat yli 65-vuotiailla miehilla.
Vieston ikddntyminen onkin keskeinen tekijé eturauhassyovin esiintyvyyden nousus-
sa. Vuonna 2022 eturauhassyopaan sairastuneita oli 7,3% kaikista syopaan sairas-
tuneista maailmanlaajuisesti.[6] Suomessa eturauhasyopa on miesten yleisin syopa.
Vuonna 2022 diagnosoitiin 5514 uutta tapausta. Eldménsa aikana eturauhassyopéaan
sairastuu 13,9 % ja siithen kuolee 3,9 % suomalaisista miehisté. [39]

Eturauhassyopadiagnostiikassa yksi tavallisimpia aggressiivisuuden arviointikri-
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teereja on ns. Gleason-luokitus, joka suoritetaan neulabiopsiasta otetuista kudos-
naytteistd. Gleason kuvaa solujen erilaistumisen piirteitd, jotka histopatologi ar-
vioi mikroskoopin avulla. Korkeammat arvot kuvaavat naytteessa ndakyvia huonoen-
nusteisempia solupiirteitd. Syopéaloydoksen Gleason-luokitus annetaan kahtena lu-
kuna ja niiden summana. Ensimmaéinen luku kuvaa yleisintd ndytteessd ndhtavia
kasvutapaa ja toinen luku toiseksi yleisintd. Gleason-luokitus perustuu syopéasolu-
jen rauhasmuodostukseen. Luvut annetaan asteikolla 1-5, jossa 1 tarkoittaa hyvin
erilaistunutta ja 5 huonosti erilaistunutta sydpéfokusta. Néin esimerkiksi Gleason-
luokitukset 3+4 = 7 ja 4+ 3 = 7 eroavat ennusteellisesti toisistaan. Gleason-luokitus
on diagnoosivaiheessa eturauhassyovéin tarkein ennustetekija. [47] Eturauhassyovin
ensioireet ovat péadasiassa samanlaisia kuin hyvélaatuisen eturauhasen liikakasvun
eli BPH:n (Benign Prostatic Hyperplasia) oireet. BPH ei kuitenkaan itsesséén ole
eturauhassyovan oire. Naytteessd havaittu atypia tarkoittaa solujen tai solutumien
lievad epanormaaliutta, jonka syyna voi olla esimerkiksi kasvainprosessi. Perineuraa-
linen kasvu tarkoittaa syovin metastaasia eli levidmista sen padakasvaimen ulkopuo-
liseen ymparistoon, nimenomaan hermon laheisyyteen. Perineuraalinen kasvu antaa
yleensd huonon ennusteen syopéan sairastuneelle potilaalle. Gleason-luokitus, BPH,
atypia ja perineuraalinen kasvu ovat kaikki tekijoita, joita tarkkailemalla voidaan
ennustaa eturauhassyovian etenemisté, sen hoidontarvetta ja vakavuutta.

Histopatologiset lausunnot ovat yleenséd patologiaan erikoistuneen ladkarin kir-
joittamia. Patologiaan erikoistuneet ladkéarit tutkivat saamiaan naytteita ja kuvaile-
vat niitd vapaatekstimuodossa patologisissa lausunnoissa. Patologisissa lausunnoissa
voidaan kertoa muun muassa se, miltd saatu nayte nayttda verrattuna normaaliin
kudokseen ja soluihin, mikd on diagnoosi ja mahdolliset tehdyt diagnostiset testit,
kuten kasvaimen koko tai sen luokitus. Patologisten lausuntojen avulla voidaan esi-
merkiksi tehdd paatoksia tarvittavasta hoidosta. [9] Téssé tutkielmassa késiteltavit
synteettiset histopatologiset lausunnot olivat eturauhassyopanaytteista kirjoitettu-
ja.

Tassa tutkielmassa kiytetyt histopatologiset potilaslausunnot olivat vapaateks-
timuotoisia lagdketieteellisia lausuntoja, jotka oli kirjoitettu erikseen tata kaytannon
sovellusta varten. Lausunnot oli manuaalisesti kuratoitu oikeaa dataa muistutta-
viksi, mutta niissd kuvattuja naytteitd tai potilaita ei ole koskaan ollut olemassa.
Alkuperéinen aineisto koostui tuhansista ladketieteen ammattilaisten kirjoittamista
aidoista potilaslausunnoista, joissa oli luonnollisesti mainittu myé6s potilaiden henki-
l6kohtaisia tietoja. Alkuperaisen aineiston arkaluonteisuuden vuoksi sité ei siis voi-
tu suoraan kayttdd tdmén tutkielman implementointiosuudessa, mutta tehtavissa

kiytetty aineisto on muodoltaan ja sisalloltdan hyvin samankaltaista alkuperiisen
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aineiston kanssa. Nain tassa tutkielmassa saatujen tulosten perusteella voidaan teh-
dé paatelmid, joiden perusideat pateviat myos alkuperdiseen aineistoon.

Tata tutkielmaa varten kirjoitettuja histopatologisia lausuntoja oli 30 kappalet-
ta. Niistd haluttiin 16ytad suurten kielimallien avulla ennalta méaaritettyja tietoja,

jotka ovat keskeisia eturauhassyopatutkimuksen kannalta. Naité tietoja olivat:

Lista 4.1 Suurilta kielimalleilta kysytyt asiat.
1. Otettujen néytteiden méédra (numeerinen vastaus)
2. Otettujen néytteiden koko (numeerinen vastaus)
3. Néytteiden Gleason-luokitus (numeerinen vastaus)
4. Mahdollinen eturauhasen hyvélaatuinen liikakasvu (kylld/ei)
5. Mahdollinen perineuraalinen kasvu (kylld/ei)
6. Mahdollinen atypia (kylla/ei)

Suurilta kielimalleilta kysyttiin siis kuusi kysymysta. Suluissa on esitetty kysymyk-
siin odotettujen vastausten muoto. Téaman liséksi kielimalleille annettiin vastaus-
vaihtoehto tilanteita varten, joissa vastausta kysymykseen ei voitu suoraan 16ytéia
annetusta histopatologisesta lausunnosta. Histopatologisten lausuntojen lisdksi kir-
joitettiin 10 kappaletta ns. puppulausuntoja, jotka eivét liittyneet eturauhassyopaan
eivitka olleet potilaslausuntoja. Puppulausunnot olivat muun muassa runoja, merki-
tyksettomia merkkijonoja ja lainauksia kirjoista. Naiden avulla haluttiin tarkkailla
suurten kielimallien toimintaa tilanteissa, joissa ennalta méarattyja tietoja ei ai-
neistosta ollut saatavilla. Koska synteettiset lausunnot oli luotu manuaalisesti itse,
olivat oikeat vastaukset kysymyksiin saatavilla.

Oman haasteensa implementointiin toi lausuntojen suomenkielisyys. Suomen kie-
li on pienten resurssien kieli, toisin kuin esimerkiksi englanti. Suurten kielimallien so-
vellukset keskittyvét usein suurempien resurssien kieliin. Resurssit tarkoittavat tés-
sé yhteydessa saatavilla olevaa aineistoa esiopetuksessa. Suurten resurssien kielissé,
kuten englannissa, téta aineistoa on saatavilla ldhes rajattomasti. Suurten kielimal-
lien opettaminen on erittéin kallista eikd pienempien resurssien kielilld ole saatavilla
samanlaista madrad aineistoa. Suomen kieltd puhuu alle 0,1% maailman véestos-
td. [32] Suomen kieli on edustettuna joissakin transformer-arkkitehtuuria kéytté-
vissi malleissa ja tdméan lisdksi artikkelissa [32| esitellddn joukko GPT-malleja ja

BLUUMI, joita on opetettu nimenomaan suomenkieliselld aineistolla. Naiden liséksi
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TurkuNLP-ryhmé on luonut yhteistyossd SiloAl:n kanssa mallit Poro [31] ja Vi-
king 33B [30]. Ndiden mallien tarkoituksena on tarjota toimivia suuria kielimalleja
my6s eurooppalaisille kielille englannin lisdksi ja niitd on opetettu erityisesti suo-
men kielelld. Téssé tutkielmassa kiytetdan sellaisia suuria kielimalleja, joita ei ole
erikseen esiopetettu suomenkieliselld aineistolla. Ndin halutaan tarkastella suurten
kielimallien valmiutta toimia suomen kielelld ilman erillistd suuria resursseja vaati-
vaa esiopetusta. Suurimpien yritysten mallit ovat perusmalleja (eng. foundation mo-
del), joiden on tarkoitus soveltua kaikkiin tilanteisiin ainakin kohtuullisesti. Téssa
tutkielmassa erityisen tilanteen luo suomen kielen liséksi potilaslausuntojen ladke-
tieteellinen sisalto.

Implementoinnissa saatuja suurten kielimallien suorituksia tarkastellessa térkedaa
on erityisesti niiden oikeellisuus ja toistettavuus. Téarkedéd oli myds se, miten mal-
lit reagoivat erilaisiin niille annettuihin kehotteisiin. Suorituksissa mielenkiintoista
oli myd6s se, miten mallit toimivat tilanteissa, joissa lausunnosta loydettava vastaus
oli epavarma tai sitd ei ollut ollenkaan 16ydettéavissa annetuista syotteista. Erityisen
tarkedd on, ettd mallit eivat antaisi vadria tai harhaanjohtavia vastauksia eli hallusi-
naatioita. Rakenteellistamisessa saatuja vastauksia voidaan parhaassa tapauksessa
kiyttaa suoraan jatkotehtévissé, jolloin on tarkedd, ettd niiden antamaan tietoon

voidaan luottaa.

4.2 Mahdolliset lahestymistavat

Tutkielmassa haluttiin vertailla usean mallin toimintaa saman tehtavin ratkaisemi-
sessa. Tehtavadan haluttiin 10ytad sellaiset suuret kielimallit, jotka toimisivat vahin-
taan kohtuullisesti suomen kielelld. Oikean elamén kayttod ajatellen téarkedd olisi
myo0s se, ettd malleja voitaisiin soveltaa yksityiseen dataan jakamatta sitd ulkopuo-
lisille osapuolille. Malleja ei ollut tarkoitus hienosaétaé edelleen juuri tdmén tehté-
van ratkaisemiseen, vaan haluttiin tarkastella nimenomaan mallien toimintaa ilman
tehtdvakohtaista lisdopetusta. Mallien valinnan haasteina olivat mallien saatavuus,
ladketieteellisten lausuntojen suomenkielinen sisalto ja ladketieteellinen sanasto.

Suuria kielimalleja kidyttaméalld on saatu hyvia tuloksia luonnollisen kielen teh-
tavien ratkaisemisessa ensin esiopettamalla mallia suurella korpuksella ja tédméan
jalkeen hienosdatamélla mallin toimintaa tietyn tehtévin ratkaisemiseksi. [7] Hie-
nosaatamiseen vaadittaisiin kuitenkin tuhansia tai kymmenidtuhansia esimerkkejé
sisaltavia tehtavikohtaisia hienosdatodatasettejé, tdma vaatii siis paljon aineistoa ja
resursseja. |7] Téssa tutkielmassa késiteltavissé tehtévissa erillinen esiopettaminen
ja hienosdatdminen eivait resurssien rajallisuuden vuoksi olleet mahdollisia.

Mallien valinnassa keskityttiin siihen, millaisten tehtédvien ratkaisemiseen mallit
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parhaiten sopivat. Témaéan jalkeen malleja testattiin alustavasti antamalla niille rat-
kaistavaksi yksittaisia rakenteellistamistehtavia. Talloin keskityttiin erityisesti mal-
lien suomen kielen ymmarrykseen ja kielen tuottamiseen. Tamén jilkeen pohdittiin
vield mallien saatavuutta. Lopulta paadyttiin valitsemaan nelja suurta kielimallia:
GPT-3.5, GPT-4, Gemini-1.0-pro-001 ja Llama3-70b.

Tehtéavéssa oli huomioitava hyperparametrien merkitys mallien suorituksiin. Suu-
relle kielimallille asetettua lampotilahyperparametrié kiytetdan sddteleméasn mallien
antamien vastausten satunnaisuutta ja luovuutta. Lampotila sdédtelee ennustetta-
vien sanojen todennékoisyytta mallin softmax-ulostulokerroksessa. Yleensa lampo-
tila voidaan sdataa vilille [0, 1]. Jos hyperparametri on sdddetty ldhemmés arvoa 0,
lampotila terdvoittad todennédkoisyyksid niin, ettd korkeimman todennékoisyyden
omaava sana tulee todennakoisemmin valituksi. Néin suuri kielimalli antaa konser-
vatiivisempia ja ennalta-arvattavampia vastauksia. Jos hyperparametri taas on sia-
detty lahemmaés arvoa 1, malli valitsee vapaammin kdytettévien sanojen joukosta.
Néin suuri kielimalli kiyttda enemmén luovuutta antamissaan vastauksissa. [66]

Laaketieteellisten lausuntojen rakenteellistaminen vaatii tehtavina faktapohjai-
sia vastauksia, silla on téarkedd, ettd mallit antavat vastauksina vain tosiasiallisia
tietoja ja tarkasti rakenteellistettua dataa. Vaikka esimerkiksi artikkeleissa [46] ja
[66] on todettu, etté eri lampotilojen kaytolla ei ole ollut huomattavaa merkitysta
mallien antamissa tuloksissa, haluttiin implementoinnissa kuitenkin saada mahdol-
lisimman deterministisid vastauksia tehtdvin luonteen vuoksi. Lopulta paadyttiin
tdman takia kdyttdmédn valittuja suuria kielimalleja API-avainten kautta. API:n
(eng. Application Programming Interface) eli ohjelmointirajapinnan avulla voidaan
kiyttda suuria kielimalleja. API-avain taas on yksiléllinen tunniste, jonka avulla
kiyttdaja tai sovellus voidaan tunnistaa ja todentaa. API-avaimia kidyttamaélla pys-
tyttiin erillisilla késkyilla sddtdamadn haluttuja parametrejéa tehtéville sopivalla ta-
valla. Talloin my6s lampotilahyperparametri asetettiin arvoon 0 ja néin pyrittiin

saamaan mahdollisimman deterministisia vastauksia.

4.3 Ratkaisuyritys

Neljé valittua suurta kielimallia ovat kolmen eri yrityksen tarjoamia. GPT-3.5, GPT-
4 ja Geminil.0-pro-001 ovat yksityisomistukseen perustuvia suljettuja malleja, kun
taas Llama3-70b on avoin suuri kielimalli. Téassa tutkielmassa haluttiin tasavertai-
suuden vuoksi vertailla valittujen kielimallien uusimpia saatavilla olevia versioita
tutkielman kirjoittamisen aikaan. Lopulliset ajot tehtiin heindkuussa 2024, jolloin

tutkielmaan valitut kielimallien versiot olivat viimeisimpid. Tamaén takia implemen-
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tointiosuuteen valittiinkin GPT-4, Gemini-1.0-pro-001 ja Llama3-70b. Tamén lisdksi
haluttiin myos tarkastella GPT-3.5-mallin suoritusta erityisesti verrattuna seuraa-
jaansa, silla GPT-3.5-mallia on kiytetty laajasti oikean eldmén, myos ladketieteen,
sovelluksissa.

Aluksi méariteltiin sopiva kehote, jonka muotoiluun kdytettiin inspiraationa lah-
dettd Fink et al. [13], jossa alkuperédinen kehote oli samankaltaisessa sovelluskoh-
teessa keuhkosyovasta kirjoitettujen vapaatekstimuodossa olevien potilaslausunto-
jen rakenteellistamistehtavasséa. Talla kehotteella ajettiin erilaisia syotteité, joissa
yhdisteltiin pienid muutoksia kehotteessa ja erilaisia lausuntoja. Nain pyrittiin ym-
méartamaan kokeilun kautta keskeisimpid ongelmia ja haasteita kehotteen muotoi-
lussa eri malleille.

Aluksi kéiytettiin kuutta histopatologista potilaslausuntoa. Kokeilemalla erilaisia
kehotteita kaikille valituille malleille ndiden kuuden lausunnon kanssa pyrittiin luo-
maan sellainen kehote, joka toimisi riittavalla tavalla kaikkia malleja kiytettaessa.
Haasteena oli luoda kehote, joka olisi tasa-arvoinen kaikille malleille ja joka ottaisi
huomioon kaikkien mallien heikkoudet ja vahvuudet. Yhden ainoan kehotteen te-
keminen osottautui erittdin haastavaksi. Tamén takia tehtiinkin nelja erilaista ke-
hotetta, jotta mallien toimintaa voitaisiin vertailla tasapuolisemmin. Kaikki kehot-
teet muodostuvat kolmesta osasta: ennalta méaratyistd kysymyksista, kielimalleil-
le annetuista ohjeista ja synteettisestd histopatologisesta lausunnosta. Kehotteita
kirjoitettaessa kiytettiin aiemmin tutkielmassa mainittuja tekniikoita kuten alan
asiantuntija - ja ajatusketjutekniikoita. Tutkielmassa kiaytetyt kehotteet on esitetty
tutkielman liitteessa A.

Ensimmaéinen kehote perustuu lahteeseen Fink et al. [13]. Siina kysymykset (4.1)
jaettiin kahteen osaan odotetun vastauksen perusteella. Kysymyksiin 1.-3. odotet-
tiin monipuolisempia, usein numeerisia, vastauksia ja kysymyksiin 4.-6. kylla/ei -
vastauksia. Kehotteessa pyrittiin antamaan mallille laajemmat yleisohjeet ja pité-
méén itse kysymykset mahdollisimman lyhyiné. Toinen kehote perustuu lihteen [66]
kehotteeseen 4. Siiné yleisohjeet pidettiin mahdollisimman lyhyinad ja malleille an-
nettiin laajemmat ohjeet kysymyskohtaisesti. Kolmas kehote pidettiin lyhyena seka
yleisten ohjeiden ettd kysymysten osalta. Sen tarkoituksena oli tarkastella, millaisia
vastauksia mallit antavat minimaalisilla ohjeilla.

Alustava kokeilu tehtiin kaikilla malleilla. T&ll6in Llamasta kiytettiin kokeiluai-
kana uusinta Llama2-versiota. Taman kaytossa huomattiin haasteita nimenomaan
suomen kielen ymmartamisessia. Tamaéan takia kirjoitettiin vield neljés kehote, joka
oli englanniksi. Taéma kehote pidettiin sisélloltddn samankaltaisena kolmannen ke-

hotteen kanssa ja tarkoituksena oli tarkkailla nimenomaan kielen vaikutuksia mal-
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lien suoriutumisessa. Llama3-mallien ilmestyessa vaihdettiin vanhempi Llama2-malli
uudempaan. Téstd huolimatta neljas kehote pidettiin mukana, jotta voitiin edelleen
seurata mahdollisia eroja kehotteen ollessa englanniksi tai suomeksi.

Kaikista neljasta kehotteesta tehtiin vield perusteltuja variaatioita, jotta voitai-
siin seurata myos pienien kehotteissa olevien erojen merkitysta saaduissa vastauksis-
sa. Variaatiot tehtiin alustavien kokeilujen perusteella ja niiden ideana oli muuttaa
jotakin pientd, mutta merkityksellistd osaa kehotteesta. Malleille annettiin muun
kehotteen lisdksi kisky toimia erittdin kokeneena histopatologisena ladkérind alan
asiantuntija -tekniikan mukaisesti. Sama variaatio tehtiin kaikista neljastd kehot-
teesta. Nain tehtévassa kiytettyja kehotteita oli yhteensd kahdeksan kappaletta.

Lopulta histopatologisten potilaslausuntojen rakenteellistamistehtavissé kaytet-
tyja synteettisia histopatologisia lausuntoja oli yhteensa 40, joista 30 sisalsivat oi-
keaa ldaketieteellista informaatiota ja 10 taas epéarelevanttia tekstia eli ns. puppua.
Kehotteina kiytettiin neljda eri tavalla rakennettua kehotetta, joiden tarkotukse-
na oli tarkastella annettujen ohjeiden, niiden muotoilun ja laajuuden, merkitysta
mallien antamiin vastauksiin. Tamén lisdksi kaikista neljéstd kehotteesta kaytet-
tiin alan asiantuntija -tekniikalla tehtyé variaatiota. Néin kehotteita oli yhteensa
kahdeksan. Kaikki kehotteet kayttivit nollaoppimista. Kehotteet on esitetty tut-
kielman liitteessd A. Mallien antamia vastauksia saatiin yhteensd 3840 kappaletta.
Malleja pyydettiin antamaan vastaukset JSON-formaatissa ja niin saadut lausun-
not keréttiin yksitellen tiedostoihin ja niitd tarkasteltiin manuaalisesti kerdamaélla

ne Excel-taulukoihin.
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5 Tulokset ja tulkinta

Téssa aliluvussa kaydédan lapi tutkielman implementointiosuudessa saatuja tuloksia
matemaattisten metriikoiden avulla. Luku on jaettu kolmeen eri tarkasteluosioon.
Ensin tarkastellaan mallien vastausten toistettavuutta. Tamén jélkeen tarkastellaan
mallien antamien vastausten oikeellisuutta sekd puppulausuntojen etta histopato-
logisten potilaslausuntojen rakenteellistamistehtéavissa. Lopuksi vertaillaan mallien
suorituksia ja kdydaan lapi mallien vahvuuksia ja heikkouksia kdytdnnon sovelluk-
sessa. Tamaéan lisdksi pohditaan kiytettyjen kehotteiden heikkouksia ja joitakin ke-
hotesuunnittelutekniikoita, joiden avulla mallien suorituksia voitaisiin mahdollisesti
parantaa.

Jokaisessa kehotteessa malleille annettiin erikseen ohjeet antaa vastaukset JSON-
formaatissa. Ohjeista huolimatta mallit antoivat satunnaisesti vastauksia myos siten,
ettd ne eivit tayttdneet JSON-formaatin vaatimuksia. Yleisimpid mallien tekemié
muotoiluvirheitd vastausten antamisessa olivat ylimaaraiset, JSON-vastauksen ul-
kopuoliset, kuvailevat sanat tai lauseet ja muuten JSON-formaatista eroava muotoi-
lu, esimerkiksi merkkijonojen antaminen lainausmerkkien ulkopuolella. Jos samaa
tehtavaa haluttaisiin soveltaa oikean eldmén aineistolle, olisi lausuntoja vahintédan
tuhansia ja tarkoituksena olisi automatisoida ladketieteellisten lausuntojen raken-
teellistaminen ja saatujen tietojen lukeminen ja kdyttdminen ilman ihmisen tyopa-
nosta jokaisen vastauksen kohdalla. Témén takia malleja pyydettiin noudattamaan
tiettyd formaattia, jotta vastaukset olisivat yhtenéisia ja niitd pystyttaisiin helpom-
min késitteleméaan. Jos vastaukset eiviat noudata samaa formaattia, on niita erittain
haastavaa késitelld ilman manuaalista tyopanosta.

Mallien odotettiin siis noudattavan JSON-formaattia annettujen kehotteiden
mukaisesti. Téssa tehtiin kuitenkin kaksi poikkeusta kohtuullisuuden rajoissa. Gemini-
1.0-pro-001 -malli antoi kaikissa vastauksissa merkkijonoja ennen itse JSON-vastausta.
N&ama olivat kuitenkin jokaisen tiedoston kohdalla taysin samat: ennen JSON-vastausta
merkkijono “* " " json” ja tiedoston jidlkeen merkkijono “ *** 7. LLama3-70b -malli
taas antoi toistuvasti JSON-formaatin lisiksi ylimadraista tietoa, joko esitelliakseen
tulevan JSON-formaatissa olevan vastauksen tai antaakseen lisdtietoa annetuista
vastauksista. Namakin yliméaériiset merkkijonot oli vastauksissa eroteltu merkein

S 7ja“” 77 Tulosten tarkastelussa tehtiinkin paatos poistaa ndiden merkkijonojen
ulkopuolella oleva materiaali. Ndin annetut vastaukset kasiteltiin naista toistuvista
yliméaaraisistd merkkijonoista huolimatta. Naméa poikkeukset hyvéiksyttiin tulosten
tarkastelussa, jotta kaikilta malleilta saatiin tarpeeksi vastauksia tarkasteluun.

Kehotteissa malleja pyydettiin rakenteellistamaan annettuja ladketieteellisid lausun-

toja kysymaélla niiltd kuusi eri kysymystéa (4.1) ja pyytamaélld malleja kokoamaan néi-
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den kysymysten vastaukset yhteen JSON-vastaukseen. Esimerkit oikeasta, viarésta
ja JSON-syntaksivirheen siséltavista vastauksesta 16ytyvat tutkielman liitteestd B.
Tyon edetessd mielenkiinto siirtyi kuitenkin erityisesti kahteen kysymykseen. Tés-
sé tehtavassa tarkeimpia kysymyksia olivat naytteista 1oydetyt Gleason-luokitukset
(kysymys kolme) ja mahdollinen hyvélaatuinen eturauhasen liikakasvu (kysymys nel-
ja). Nédiden kahden kysymyksen keskeisyyden takia ne valittiin lopulliseen tarkaste-
luun. Yleensa jos potilaslausunnosta on 16ydettéavissa Gleason-luokitus, hyvalaatui-
seen eturauhasen litkakasvuun ei oteta sen enempééd kantaa, silld Gleason-luokitus
méadrittda syovan vakavuutta. Tuloksia tarkastellessa on otettava huomioon, etta
malleilta on kysytty myos muita kysymyksid. Tamé saattaa vaikuttaa vastausten
laatuun verrattuna tilanteeseen, jossa malleilta olisi kysytty alun perinkin vain mai-
nitut kaksi kysymysté. Yleisesti rakenteellistamistehtavassa mahdollisimman hyvien
vastausten saamiseksi malleille esitettavien kysymysten méaardaa tulisi rajata niiden

merkityksellisyyden mukaan.

5.1 Toistettavuus

Jokainen kehote jokaisella histopatologisella potilaslausunnolla ajettiin taysin sa-
malla tavalla kolme kertaa, eli jokaisella ajolla oli kolme replikaattia. Lampdotilapa-
rametri asetettiin arvoon 0, jolloin mallien tulisi antaa kaikkein deterministisempié
vastauksia eli periaatteessa mallien olisi tullut antaa jokaisella saman ajon replikaa-
tilla tdysin sama vastaus. Replikaatteja vertailemalla pyritdan saamaan kokonaisku-
va tulosten toistettavuudesta ja mallien luotettavuudesta. Tassé tarkastelussa otet-
tiin huomioon vain histopatologiset potilaslausunnot, joita oli 30 kappaletta.

Eroja saman syotteen replikaattien vélilla voi olla kahdenlaisia: merkintétavassa
ja siséllossa. Edelld mainitut ovat viahemmaén haitallisia mallin luotettavuutta arvioi-
dessa, silla vastausten ollessa sisalloltdan samat, mutta merkintatavaltaan erilaiset,
voidaan silti katsoa vastausten olleen samat useissa tapauksissa. Poikkeuksena tastéa
tapaukset, joissa merkintédtapa eroaa siten, ettd vastauksessa on ylimaaréisid merk-
keja tai merkkijonoja, kuten sulkeita tai lainausmerkkeja. Vastausten oikeellisuutta
arvioitiin unohtaen ero pienten ja isojen kirjainten vélilla, koska kdytdnnon raken-

teellistamisessa esimerkiksi vastausten “Ei” ja “ei” yhdistdminen on triviaalia.

Kuvissa (3a), (3b) ja (3c) on eroteltu toistettavuustarkastelun samat replikaatit,
eroavat replikaatit ja JSON-syntaksivirheita sisaltéavat vastaukset. Samat replikaa-
tit tarkoittavat tédssd yhteydessé sitéd, ettd tédysin samalla syotteella ajetut kolme

replikaattia ovat samat. Eroavat replikaatit taas sité, etta yksi kolmesta eroaa muis-
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GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
samoja (lkm) 147 156 228 158
samoja (%) 61.3 65.0 95.0 65.8

(a) Samojen replikaattien lukumééra ja prosenttiosuus kaikista replikaateista malleittain. Téas-

sé tarkastelussa mitd suurempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Gemini1.0-pro-001 Llama3-70b
eroavia (lkm) 93 82 3 2
eroavia (%) 38.8 34.2 1.3 0.8

(b) Eroavien replikaattien lukumaééri ja prosenttiosuus kaikista replikaateista malleittain. Téas-

sé tarkastelussa mitéd pienempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
ei arvioitavissa (lkm) 0 2 9 80
ei arvioitavissa(%) 0 0.8 3.8 33:3

(¢) JSON-syntaksivirheitéd sisaltdvien vastausten lukumééra ja prosenttiosuus kaikista repli-

kaateista malleittain. Téssé tarkastelussa mitd pienempi arvo sitd parempi.

Kuva 3: Toistettavuustarkastelu. Kaikki vastaukset oli ensin muutettu pienaakko-
siin. Histopatologisia potilaslausuntoja oli 30 kappaletta ja kehotteita kahdeksan
kappaletta. Kolmen replikaatin ajoja oli ndin yhteensa 240 kappaletta per malli.

ta kahdesta tai kaikki kolme samalla syttteella ajettua replikaattia ovat keskenédén
eroavia. JSON-syntaksivirheitd siséltavit vastaukset tarkoittavat kdyténnossa sel-
laisia vastauksia, jotka eiviat noudata JSON-formaattia ja ndin niiden sisaltoa ei voi-
da arvioida sen pidemmalle. Téssé toistettavuustarkastelussa ei oteta kantaa siithen
ovatko vastaukset oikein, vaan tarkastellaan ainoastaan mallien vastausten toistet-
tavuutta.

Kuvasta (3a) ndhddén, ettd toistettavuus on Geminil.0-pro-001 mallilla erit-
tdin hyva. Muiden mallien toistettavuus on keskendin samalla tasolla. Kuvasta
(3b) taas ndhdaén, ettd GPT-3.5 - ja GPT-4 -mallilla on huomattavasti enem-
mén eroavia replikaatteja Geminil.0-pro-001 - ja Llama3-70b -malleihin verrattuna.
Samoin Geminil.0-pro-001 ja Llamad-70b -mallien suoritus eroavien replikaattien
méadrdssa on hyvin samankaltainen keskendén. Kuvasta (3c) ndhdéén, ettd Llama3-
70b -mallilla JSON-syntaksivirheité sisaltdvia vastauksia oli huomattavasti enem-
méan muihin malleihin verattuna. Tarkastelussa on otettava huomioon, ettd seké
Geminil.0-pro-001 - ettd Llama3-70b -malleilla oli jo valmiiksi otettu huomioon

toistuvat virheet vastausten muotoilussa.

Kuvassa (4) on esitetty eroavien replikaattien méadra malli- ja kehotekohtaisesti.
Kuvassa on myos esitetty eroavien replikaattien lukuméérien summa jokaiselle mal-

lille ja kehotteelle erikseen. Kéydaan seuraavaksi lapi kehotteiden vaikutusta vas-
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GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b yht.

PO 12 9 0 1 22
P1 1l 13 1 25
P2 9 19 0 0 28
P3 8 14 0 0 22
P4 13 10 0 23
P5 5 4 0 0 13
P& 13 6 0 1 20
P7 18 7 0 0 25
yht. 93 82 1 2

Kuva 4: Toistettavuustarkastelussa eroavien replikaattien lukumaéra malli- ja ke-
hotekohtaisesti. Vastauksia oli yhteensa jokaiselle mallille 240 kappaletta ja jokai-
selle kehotteelle 120 kappaletta. Harmaat ruudut merkitsevét, etta kyseisella malli-

kehoteparilla kaikki vastaukset sisdlsivat JSON-syntaksivirheita.

tauksiin toistettavuustarkastelussa. Téméan tutkielman kokeiluosuudessa erds mie-
lenkiinnon kohde on eri kehotteiden vaikutus mallien suorituksiin ja se, millaiset
kehotteet toimivat parhaiten eri malleilla.

Kuvasta (4) nédhdéén, ettd kehotteiden vélilld ei ollut suurta eroa mallien suo-
rituksissa. Tamé saattaa johtua siitéd, ettd kaikki kehotteet olivat usean iteraation
tulosta, ja ne olivat jo alun perin niin hyvié, etteivit ne vaikuttaneet toistetta-
vuustarkastelussa mallien vastauksiin merkittévasti. Kehotteet P4 - P7 ovat alan
asiantuntija - tekniikalla tehtyja variaatioita kehotteista PO - P3 jirjestyksensa mu-
kaisesti (P4 on variaatio kehotteesta PO ja niin edelleen). Kehotteiden variaatioilla
ei ole huomattavaa merkitystd mallien suorituksiin toistettavuustarkastelussa. Ku-
vasta nahdéan, etta kehote P5 oli universaalisti hieman parempi muihin kehotteisiin
verrattuna. Tama kehote oli alan asiantuntija -tekniikalla tehty kehote, jossa mal-
leja kannustettiin ajattelemaan kysymyksia askel askeleelta. Kehotteen P5 tulokset
olivat my0s hieman parempia verrattuna kehotepariinsa P0, joka oli muuten saman-
lainen, mutta siind malleja ei ohjeistettu toimimaan histopatologisena erikoislaaka-
rina.

Mahdollisessa jatkotarkastelussa olisi mielenkiintoista selvittdd, millaisia GPT-
3.5 - ja GPT-4 -mallien toistettavuustarkastelun keskendén eroavat replikaatit oli-
vat ja kuinka usein kaikki kolme replikaattia olivat kaikki kesken&én erilaisia. Jos
yleisimmassé tapauksessa kaksi kolmesta replikaatista on ollut samoja ja vain yksi
kolmesta on ollut eroava, voitaisiin tdmaé ottaa huomioon vastausten tarkastelussa
ja kiytossa. Tamaé vaatisi kuitenkin tarkempaa ja yksityiskohtaisempaa tarkastelua.
Téamén tutkielman tavoitteena on antaa yleiskuva mallien suorituksista rakenteellis-
tamistehtéavissa ja erilaisten kehotteiden vaikutuksesta mallien toimintaan. Tamaéan

tutkielman tuloksista huomataan, ettd edes valituista malleista parhaiten toitetta-
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vuustarkastelussa suoriutunut Geminil.0-pro-001 -malli ei ollut 100 % toistettava
lampotilaparametrilla 0. T&lloin voidaan yleisesti ajatella, ettd stabiileimmatkaan

suuret kielimallit eivéit ole vield ideaalin tdydellisen toistettavuuden tasolla.

5.2 Oikeellisuus

Seuraavaksi tarkastellaan mallien vastausten oikeellisuutta. Tarkastelu on jaoteltu
kahteen osaan: puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtévin ja histopatolo-
gisten potilaslausuntojen rakenteellistamistehtavin tarkasteluihin. Ensin tarkastel-
laan puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtévin vastauksia. Puppulausun-
tojen oikeellisuutta tarkastelemalla pyritddn saamaan kéisitys mallien suorituksista
tilanteissa, joissa syoOtteet eivéit sisédlla kehotteiden kuvailemia tietoja. Téllaisissa
tilanteissa mallit saattavat esimerkiksi alkaa hallusinoimaan, miké on erittdin hai-
tallista erityisesti jatkotehtavia ajatellen. Téllaisissa tilanteissa toivottaisiinkin, etta
mallit antaisivat ennemmin liian varovaisia vastauksia yli-itsevarmojen vastausten
sijaan.

Puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtévin vastauksia tarkastellaan ja-
kamalla saadut vastaukset kolmeen osaan: oikeisiin, vaariin ja JSON-syntaksivirheité
sisaltdviin vastauksiin. Oikeaksi vastaukseksi hyviksyttiin vain vastaus “na” (eng.
not available), miké on yleinen tapa merkitd puuttuvaa arvoa. JSON-syntaksivirheita
sisaltavia vastauksia ei oltu annettu JSON-formaatissa. Vaariksi vastauksiksi luoki-
teltiin kaikki jéljelle jaavat vastaukset eli JSON-formaatissa annetut, mutta sisallol-
taan vaarat vastaukset. Puppulausuntoja tarkastellessa replikaatteja késiteltiin eril-
lisind vastauksina. Kehotteita oli kahdeksan, erilaisia puppulausuntoja kymmenen
ja jokaisella lausunto-kehoteparilla ajettuja replikaatteja oli kolme. Talloin tarkas-

teltavia vastauksia oli yhteensa jokaiselle mallille 240 kappaletta.

Kuvasta (5a) ndhdéén, ettd oikeiden vastausten médrat vaihtelevat suuresti mal-
lien vélilla. Puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtavissé ainoa oikea vastaus
oli kieltéytyéd antamasta vastausta eli palauttaa ohjeiden mukaisesti arvo “na”. GPT-
4 -malli antoi eniten oikeita vastauksia, GPT-3.5 -malli taas antoi vahiten oikeita
vastauksia. Kuvista (5b) ja (5¢) ndhdéén, ettd oikeita vastauksia lukuun ottamatta
vastaukset jakautuivat malleittain niin, ettd GPT-3.5 - ja GPT-4 -mallit ovat an-
taneet enemmaén vadria vastauksia ja Geminil.0-pro-001 ja Llama3-70b -mallit taas
ovat antaneet enemmaén JSON-syntaksivirheitd sisiltévia vastauksia.

Tarkastelussa on otettava huomioon JSON-syntaksivirheita sisaltdvien ja vadrien
vastausten laatu. Pintapuolisen tarkastelun perusteella mallit antoivat esimerkiksi

joissain tilanteissa vastaukseksi toteamuksen eturauhassyopétietojen puuttumisesta
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GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
oikein (lkm) 51 201 144 95
oikein (%) 21.3 83.8 60.0 39.6
(a) Oikeat vastaukset lukumééring ja prosenttiosuuksina malleittain. Ainoa oikeaksi hyvik-

sytty vastaus oli “na”. Téssd tarkastelussa mitd suurempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
vaarin (lkm) 189 38 12 15
vaarin (%) 78.8 15.8 5.0 6.3

(b) Vaarat vastaukset lukumééring ja prosenttiosuuksina malleittain. Tassé tarkastelussa mité

pienempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
ei arvioitavissa (lkm) 0 1 84 130
ei arvioitavissa (%) 0.0 0.4 35.0 54.2

(c) JSON-syntaksivirheitd sisaltdvéit vastaukset lukumééring ja prosenttiosuuksina malleit-

tain. Téssé tarkastelussa mitd pienempi arvo sitd parempi.

Kuva 5: Puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtédvan vastaukset. Puppu-
lausuntoja oli 10 kappaletta, kehotteita kahdeksan ja jokaisella ajolla oli kolme repli-

kaattia. Vastauksia oli nédin yhteensa 240 kappaletta per malli.

ja ndin vastauksen antamisen mahdottomuudesta. Téallainen vastaus on luokitel-
tu JSON-syntaksivirheeksi, koska sité ei ole esitetty JSON-formaatissa. Esimerkiksi
tallaisissa tilanteissa mallien antamat vastaukset eivat vilttamatta kuvaa parhai-
ten mallien toimintaa sellaisissa tilanteissa, joissa kiytetddn aitoja ladketieteellisia
lausuntoja. Puppulausuntosyotteiden rakenteellistamistehtévin vastausten tarkaste-
lun oli tassa tutkielmassa tarkoitus avata mallien toimintaa tilanteissa, joissa anne-
tut syotteet eivit vastaa kehotteiden perusteella odotettavissa olevia syotteita.

Mahdollisessa jatkotarkastelussa voisi olla mielenkiintoista selvittaéd tarkemmin,
millaisia vastauksia mallit ovat antaneet. Kaikista haastavimpia ovat tilanteet, joissa
mallit ovat antaneet harhaanjohtavan vastauksen. Téllaisia olisivat esimerkiksi pup-
pulausuntosyotteilld annetut Gleason-luokitukset, joita ei tosiasiallisesti 16ydy syot-
teisté ollenkaan. Téllaiset vastaukset ovat haitallisia rakenteellistettujen lausuntojen
jatkokéytossa.

Seuraavaksi kasitellddn histopatologisten potilaslausuntojen rakenteellistamisteh-
tavan vastausten oikeellisuutta. Kuten muissakin tarkasteluissa, vastausten oikeelli-
suutta arvioidessa tarkasteltiin kahta alkuperaisista kysymyksista: Gleason-luokitusta
(kysymys kolme) ja BPH:ta (kysymys neljd). Téassia tarkastelussa kysymyksid on
késitelty erikseen. Kysymykset on taulukoissa merkitty lyhenteilld Q3 (Gleason-
luokitus) ja Q4 (BPH).

Gleason-luokituksen vastauksia tarkastellessa hyviksyttiin nelja merkintétapaa:
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“major + minor = sum”, “major + minor”, “sum” ja “sum (major 4+ minor)”. Vas-
tausten muotoilu on keskeisté oikeita vastauksia tarkastellessa, silld kuten aiemmin
on todettu, jatkotehtévissa on tarkoitus kayttdaa rakenteellistettuja lausuntoja, joita
voidaan kasitellda automaattisesti. Talloin ei ole mahdollista hyviksya kaikkia mah-
dollisia muotoiluja, vaan pyritdén siihen, ettd suuret kielimallit antaisivat vastauk-
seksi vakiintuneita muotoiluja.

Eturauhasen hyvélaatuista liikakasvua (BPH) tarkastellessa hyvéiksyttiin vas-
taukset “kylla”, “ei” ja “na” ja niiden englanninkieliset vastineet riippuen annetusta
lausunnosta. Tassédkin tarkedd on vastausten yhtenevaisyys ja se, ettd vastauksia
voidaan késitelld automaattisesti jatkotehtavissa. Talloin ei hyvéksytty esimerkiksi
vastauksia “ehkd” ja “ei mainittu”’, vaikka periaatteessa ne olisivat olleet sisalloltaan
oikean suuntaisia, mutta mutta eivat ohjeiden mukaisesti rakenteellistettuja.

Koska kaikissa kehotteissa suuria kielimalleja on ohjeistettu antamaan vastauk-
set tietyssd muodossa, on myos kohtuullista arvioida oikeita vastauksia nédiden an-
nettujen ohjeiden mukaisesti. Vastaukset kdytiin ladpi manuaalisesti. Manuaalisessa
vastausten tarkastelussa pystyttiin paremmin arvioimaan yksittédisten vastausten oi-
keellisuutta, kuin mikd koodin avulla olisi ollut mahdollista.

Oikeita vastauksia tarkastellessa késiteltiin kunkin mallin kohdalla 720 vastausta.
Histopatologisia potilaslausuntoja oli 30 kappaletta, ndmaé kaikki ajettiin kahdeksal-
la kehotteella ja tdysin sama ajo toistettiin kolme kertaa ja niin saatiin kaikista vas-
tauksista kolme replikaattia. Oikeita vastauksia tarkastellessa replikaatit késiteltiin
erillisind vastauksina. Mallien antamat vastaukset on luokiteltu kolmeen ryhmaéén:

oikeisiin, vadriin ja JSON-syntaksivirheitd sisidltaviin vastauksiin.

Kysymysten kolme ja neljé tuloksia ( kuva 6) ei voida téysin suoraviivaisesti ver-
tailla keskenéén silld kysymysten vastausavaruudet ovat erilaiset. Kysymyksessé kol-
me (Q3, Gleason) hyviksyttyjé vastausvaihtoehtoja oli nelja kappaletta ja mahdol-
liset Gleason-luokitukset sisdlsivit sekd major- ettd minor-luokitukset, jotka voivat
saada kokonaislukuarvoja valiltd [3,5]. Kysymyksessi nelja (Q4, BPH) hyvéksyt-
tyjé vastausvaihtoehtoja olivat “kylld/yes”, “ei/no/na” ja “na” eli yhdestd kolmeen
tilanteesta riippuen. Syy miksi “na” hyvéiksyttiin “ei/no” tilanteessa oli se, ettd ku-
ten aiemmin mainittiin, jos naytteestd 16ydetadn Gleason-luokitus, ei BPH ole enéa
keskeinen tieto ja néin sitéd ei luultavimmin mainita myoskdan potilaslausunnossa.

Kuvasta (6a) ndhddén, ettda GPT-4 -mallin oikeellisuus on paras sekd kysymyk-
sessé kaksi ettd kysymyksessa kolme. GPT-4 -mallilla oikeiden vastausten méara on
korkein ja védrien vastausten méara on matalin. Myos GPT-3.5 - ja Geminil.O-pro-

001 -mallien oikeellisuus on on lahellda GPT-4 -mallia. Jokaisessa kohdassa Geminil.0-
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GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b

Q3 (lkm) 536 588 543 327
Q3 (%) 74.4 81.7 75.4 45.4
Q4 (lkm) 607 654 618 351
Q4 (%) 84.3 90.8 85.8 48.8

(a) Oikeat vastaukset lukumé&érind ja prosenttiosuuksina malleittain. Téssd tarkastelussa

mitd suurempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
Q3 (lkm) 184 129 144 153
Q3 (%) 25.6 17.9 20.0 21.3
Q4 (lkm) 25 5 63 69 129
Q4 (%) 157 8.8 9.6 17.9

(b) Vaarat vastaukset lukumééring ja prosenttiosuuksina malleittain. Téssd tarkastelussa mité

pienempi arvo sitd parempi.

GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b
lkm 0 3 33 240
% 0.0 0.4 4.6 33.3

(¢) JSON-syntaksivirheitd sisiltidvit vastaukset lukumédiring ja prosenttiosuuksina malleit-

tain. Tésséd tarkastelussa mité pienempi arvo sitd parempi.

Kuva 6: Histopatologisten potilaslausuntojen rakenteellistamistehtévan oikeellisuus-

tarkastelu. Vastauksia oli yhteensa 720 kappaletta per malli.

pro-001 on suoriutunut jonkin verran paremmin verrattuna GPT-3.5 -malliin. Kaik-
kien mallien oikeellisuus oli parempi kysymyksessd nelja (Q4) kysymykseen kolme
(Q3) verrattuna. Llama3-70b-mallin vastaukset eroavat kolmen muun mallin vas-
tauksista huomattavasti. Tama johtuu siitéd, ettd Llama3-70b -mallin vastauksista
kolmasosassa oli JSON-syntaksivirheitd, mikd vdhentda mahdollisten oikeiden vas-
tausten maaraa. Vaaria vastauksia tarkastellessa Llama3-70b -mallin suoritus ei eroa
yhté paljoa muista malleista.

Kysymyksessd kolme (Q3, Gleason-luokitus) yleisimpid virheitd kaikkien mal-
lien vastauksissa olivat ylimaaraiset merkit, vaarat muotoilut ja vain osavastauksen
antaminen kokonaisena vastauksena. Ylimé#aréiset merkit olivat esimerkiksi laajem-
pia selityksid vastauksesta tai pienempié eroavaisuuksia, kuten sulkeita vastauksen
ymparilla. Molemmat tilanteet ovat haastavia, kun vastauksia pyritddn kasittele-
madn automaattisesti. Jos vastaukset sisaltdvit ennalta-arvaamattomia ylimaarai-
sid merkkejé, ei niitd voida kéasitelld automaattisesti. Talloin, vaikka ihmisen késit-
teleménéa vastaus olisikin sisélloltdéan oikeellinen, ei sitd voida merkintatavasta joh-
tuen merkita oikeaksi. Témaéan lisdksi mallit antoivat joissakin tilanteissa vastauk-

sena myo6s vain major- tai minor-luvun esittden sen koko summana. Téméan takia
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sum-merkinnén hyviaksyminen on haastavaa, kun vastauksia kasitelldan automaatti-
sesti. Tamaéan tutkielman manuaalisessa tarkastelussa oli kuitenkin mahdollista erot-
taa oikeelliset summat ja osasummat toisistaan. Oikeellisuusprosenttia voisi yrittaa
parantaa antamalla malleille kehotteissa tarkemmat ohjeet toivottujen vastausten
merkintitavasta.

Kysymysté nelja (Q4, BPH) tarkastellessa yleisimpié virheitd olivat taysin vad-
riat vastaukset. Merkintdtapojen vaihtelevuus ei ollut niin suurta kuin Gleason-
luokitukseen liittyvissad vastauksissa. Téama oli odotettavissa aiemmin mainitun ky-
symysten erilaisten vastausavaruuksien ja yleisesti kysymysten erilaisen luonteen
takia. Kuitenkin vadrissad vastauksissa oli my6s jonkin verran véaria merkintéatapo-
ja, kuten yliméaaraisia sulkeita tai lainausmerkkeja. Taysin viarat vastaukset ovat
erittain haitallisia, silld rakenteellistettujen lausuntojen jatkokéasittelyssa vastauksiin
tulisi voida luottaa. Tamén takia taysin viarat vastaukset olisi saatava eliminoitua
ennen mahdollista jatkokayttod. Muuten vastaukset ovat harhaanjohtavia ja ne ai-
heuttavat haittaa myohemmin.

Seuraavaksi kdiydaan lapi kehotteiden vélisid eroja mallien vastauksissa oikeelli-
suustarkastelussa. Kuvassa (7a) on esitetty védrien vastausten médrd malli- ja ke-
hotekohtaisesti kysymyksessd kolme. Kehotteiden yleista vaikutusta tarkastellessa
on otettava huomioon, ettd Llama3-70b -mallilla kaikki kehotteiden P1 ja P4 vas-
taukset olivat JSON-syntaksivirheité sisdltdavid. Tastd huolimatta voidaan kuitenkin
néhda yleisia trendeja kehotteiden vaikutukselle mallien suorituksissa.

Kuvasta (7a) ndhdaén, ettd kysymyksessi kolme kehotteilla on jonkin verran vai-
kutusta mallien suorituksiin. Lahes kaikissa tapauksissa kehotteella saadut tulokset
ovat samankaltaisia mallista riippumatta. Tamaén lisdksi kehotevariaatioiden vélilla
on nahtévissé yhtenevaisyyksid tuloksissa. Kehotteet P1 ja P5 suoriutuivat parhai-
ten tehtavéstd. Nama kaksi ovat saman kehotteen variaatioita. Kehotteet PO ja P4
taas ovat suoriutuneet huomattavasti heikommin. Nama kaksi ovat toisen kehotteen
variaatioita. Kehoteparien P2 - P6 ja P3 - P7 tapauksissa taas ndhddan huomat-
tavasti heikompia tuloksia alan asiantuntija -tekniikalla tehtyjen kehotteiden (P6
ja P7) kiytossd alkuperéisiin kehotteisiin verrattuna. Kuvasta (7b) ndhdéén, etta
kysymyksessa nelja ei ole nahtavissé niin selkeitéd trendeja kehotteiden vaikutukses-
ta mallien suorituksiin kysymykseen kolme (7a) verrattuna. Yleisesti kysymyksessi
nelja vaarat vastaukset olivat jakautuneet tasaisemmin ja epdjohdonmukaisemmin
kehotteiden valilla kysymykseen kaksi verrattuna. Tamaékin selittyy ainakin osaksi

alemmin mainitulla kysymysten erilaisella vastausavaruudella.
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GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b yht.

PO 35 27 30 27 119
P1 9 18
P2 14 42 _ 68
P3 9 15 9 45
P4 28 24 2 79
P5 12 28
P& 38 21 =0 30 128
P7 B 16 24 33 125
yht. 184 129 144 153
(a) Vaarien vastausten mééra kysymyksessd kolme kehote- ja mallikohtaisesti.
GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70b yht.
PO 13 6 9 29
P2 12 8 el 71
P3 8 10 1’5 36
P4 26 8 g 43
P5 1’5 g 12 15 51
P6 12 8 9 39 . 68
P7 13 10 6 = 38
yht. 113 62 69 129
(b) Vééirien vastausten médrd kysymyksessd nelji kehote- ja mallikohtaisesti.
GPT-3.5 GPT-4 Geminil.0-pro-001 Llama3-70h yht.
PO 18
P1 90
P2 33
P3 0
P4 111
P5 0
P6 12
P7 12
yht. 0 3 33 240

(c) JSON-syntaksivirheitd sisdltévien vastausten médrd kehote- ja mallikohtaisesti. Kysy-

mykset kolme ja neljd on kisitelty yhdessa.

Kuva 7: Viarien vastausten ja JSON-syntaksivirheité sisdltévien vastausten maaré
malli- ja kehotekohtaisesti. Késiteltdvia vastauksia oli yhteensa jokaisella mallilla
720 kappaletta ja jokaisella kehotteella 360 kappaletta.

Kuvasta (7c¢) ndhddén, miten JSON-syntaksivirheitd siséltavét vastaukset ovat
jakautuneet kehote- ja mallikohtaisesti. Parhaiten kaikilla malleilla ovat suoriutu-
neet kehotteet P3 ja P5, joilla JSON-syntaksivirheitéd sisdltédvia vastauksia ei ole
yhtakaan. Huonoiten taas ovat suoriutuneet kehotteet P4 ja P1. Tarkastelussa on
kuitenkin otettava huomioon, ettd koska GPT-3.5 - ja GPT-4 -malleilla JSON-
syntaksivirheité sisdltdvia vastauksia on hyvin vdhén tai ei lainkaan, kuvaa tamé
tarkastelu lahinnd Geminil.O-pro-001 - ja Llama3-70b -mallien toimintaa. Taméan

liséiksi, suurin osa JSON-syntaksivirheitéd siséltéavistd vastauksista on LLama3-70b
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-mallin vastauksia. Kuitenkin, kehote P4 on suoriutunut huonoiten seka mallilla
Geminil.0-pro-001 ettd mallilla Llama3-70b.

Kuten aiemmin mainittiin, Llama3-70b - mallilla JSON-syntaksivirheita sisaltéa-
vien vastausten maérid oli huomattavasti suurempi kuin kolmella muulla mallilla.
Llama3-70b -mallilla kaikki kehotteen P4 vastaukset olivat JSON-syntaksivirheité
sisaltavia. Kaytannossa kaikissa tdméan tutkielman kokeiluosuudessa kasiteltavissa
Llama3-70b-mallin antamissa vastauksissa oli ylimaaraista siséltod JSON-vastauksen
ulkopuolella. Kuten aiemmin mainittiin, tdméa kuitenkin hyvéksyttiin kohtuullisuu-
den rajoissa tarkastelussa. Kehotteen P4 avulla saadut Llama3-70b -vastaukset eivat
noudattaneet JSON-formaattia, eiviatka tutkielmassa ennalta maéaariteltyd, JSON-
formaatista eroavaa, mutta hyvéiksyttyd, formaattia. Tassd formaatissa merkkien

T 7 3a ¢ 777 7 valissd olevaa tekstid voitiin késitelld, jos se oli JSON-formaatissa.
Kehotteella P4 saadut vastaukset eivit kuitenkaan antaneet merkkeja vastauksen
molemmilla puolilla, jolloin ylimaarédiset merkkijonot, useimmiten selitykset vas-
tauksista, rikkoivat JSON-formaattia. Jos tavoitteena olisi vastausten manuaalinen
tarkastelu, tallainenkin tiedosto voitaisiin hyviksya, mutta tutkielmassa saatuja tu-
loksia tarkastellessa pidettiin mielessé, etta rakenteellistamistehtévéan lopullinen ta-
voite on vastausten automaattinen kasittely, Talloin edelld mainitunlaisia virheita
ei voida hyvéaksyé.

Samoin kaikki kehotteen P1 vastaukset olivat JSON-syntaksivirheitéa sisaltavia
Llama3-70b-mallin vastauksissa. Kehotteeseen P1 annetut vastaukset oli annettu
erillisind JSON-vastauksia muistuttavina vastauksina, joissa muotoilu kuitenkin ero-
si JSON-formaatista. Osaa vastauksista ei oltu annettu loppuun asti, vaan malli oli
lopettanut osan vastauksista jo esimerkiksi ensimmaéisen tai toisen kysymyksen jal-
keen. Kehotteessa P1 pyydettiin mallia kiyméaén kysymykset lapi askel askeleelta.
Useassa vastauksessa Llamad-70b -malli pyysi antamaan lisdohjeita, kun vastausta
voi jatkaa. Mielenkiintoista téssa tarkastelussa on se, ettd nama kaksi kehotetta, P1
ja P4, eivit ole variaatioita samasta kehotteesta. Kehotteen P1 variaatio on kehote
P5, joka on Llama3-70b -mallilla suoriutunut erittdin hyvin. Kehotteen P4 variaatio
taas on PO, joka on my6s suoriutunut hyvin Llama3-70b -mallilla. Mahdollisessa jat-
kotarkastelussa olisikin mielenkiintoista selvittaa, miksi ndin samanlaiset kehotteet
ovat antaneet samalla mallilla néin erilaisia tuloksia.

Kehote P1 menestyi hyvin GPT-3.5 -; GPT-4 ja Geminil.0-pro-001 -malleilla,
kun taas Llama3-70b-malli tuotti vastauksina pelkkid JSON-syntaksivirheita sisél-
tavia vastauksia. Kehotteessa P1 malleja kehotetaan pohtimaan vastauksia askel
askeleelta. Olisikin mielenkiintoista selvittdé, toimisiko tdménlainen kehote myos

Llama3-70b-mallille yhta hyvin, jos mallin JSON-syntaksivirheet pystyttaisiin mi-
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nimoimaan. Kehote P5 on kehotteen P1 variaatio. MyoOs kehotteessa P5 malleja
pyydetddn miettiméaén vastauksia askel askeleelta silla erolla, ettd malleille anne-
taan ohjeet toimia histopatologisena erikoisladkiarind. Téméan tutkielman tulosten
perusteella askel askeleelta -ajattelu eli ajatusketjutekniikka olisi siis yleisesti aina-
kin hieman toimivampi muihin tekniikkoihin ja kehotetyyleihin verrattuna.

Muuten kehotteiden vililla ei ole suuria eroja oikeellisuustarkastelussa. Erot ovat
niin pienié ja vaihtelevia eri tarkastelujen vililla, etta kaikkien kehotteiden voidaan
ajatella olevan lahestulkoon yhtéa hyvia. Tamén tutkielman perusteella voidaan kui-
tenkin todeta, ettd erilaiset kehotesuunnittelutekniikat, kuten téssa tutkielmassa
kiytetyt ajatusketju- ja alan asiantuntijatekniikat, vaikuttavat mallien suorituksiin.
Kuitenkin esimerkiksi Llama3-70b-mallille jotkut kehotesuunnittelutekniikat tai -
rakenteet ovat mahdollisesti fataaleita. Télle ei kuitenkaan tdmén tyon puitteissa
loytynyt vield mitdan selvad logiikkaa.

Jotta kehotteiden vililld oltaisiin saatu selkedmpié ja suurempia vaikutuksia mal-
lien antamiin vastauksiin, oltaisiin voitu kdyttda hyvin erilaisia ja selvéisti huonojakin
kehotteita. Kaikki tdssa tutkielmassa kiytetyt kehotteet oli kokeiltu ainakin jolla-
kin tapaa toimiviksi kaikille malleille ennen niiden valitsemista tutkielmaan. Taméan
lisdksi on haastavaa vertailla kehotteiden vaikutusta vastauksiin neljan eri mallin
toiminnassa. Téssa tutkielmassa tavoitteena oli saada yleiskésitys kehotteiden vai-
kutuksesta mallien toimintaan. Jos jotakin tiettya mallia haluttaisiin kayttaa toises-
sa kiytannon sovelluksessa, hyodyllisinta olisi vertailla kehotteiden vaikutusta tietyn
mallin toiminnassa. Kuten tdménkin tutkielman tuloksista ndhdéén, eri kehotteet

vaikuttavat mallien toimintaan eri tavalla.

5.3 Mallien vertailu

Tassé aliluvussa vertaillaan tutkielmassa kiytettyjen neljan suuren kielimallin toi-
mintaa annetussa rakenteellistamistehtévissa. Keskitytdan erityisesti kunkin kieli-
mallin vahvuuksiin, heikkouksiin ja keskeisiin asioihin, jotka tulee ottaa huomioon
naita suuria kielimalleja kdytettdessa tiedon rakenteellistamisessa.

Taman tutkielman implementointiosuudessa GPT-3.5 -malli suoritus oli vertai-
lukelpoinen muiden mallien kanssa, vaikka se ei tutkielman kirjoittamisen aikaan
ollut uusin versio malliperheestdan. GPT-3.5 -mallin vahvuus oli erityisesti vas-
tausten oikeellisessa muotoilussa. Yksikddn mallin vastauksista ei sisiltanyt JSON-
syntaksivirheitéd, vaan kaikki vastaukset oli esitetty JSON-formaatissa. GPT-3.5 -
mallin heikkous oli védrien vastausten suuri méaara. Jotta tdmé voitaisiin valttaa,

voitaisiin GPT-3.5 -mallille esimerkiksi kokeilla kehotteita, joissa mallilta vaaditaan
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erityista tarkkuutta syotteitd késitellessa. Myos “na” vaihtoehdon antamista vas-
tauksena epéselvissa tilanteissa voisi painottaa.

Koska suurten kielimallien kehittdminen on kovan kilpailun alaisena, kehite-
taan jatkuvasti sekd kokonaan uusia suuria kielimalleja ettd uusia versioita jo-
olemassaolevista malleista. Usein uudet versiot tuovat mukanaan muun muassa ra-
kenteellistamistehtavissa hyodyllisia ominaisuuksia. Téamén takia tulisikin mahdolli-
suuksien mukaan harkita uudemman version kiyttamista erilaisissa sovelluskohteis-
sa. Uusin versio ei aina kuitenkaan suoraan tarkoita parasta versiota, silla kuten
alemmin téassa tutkielmassa todettiin, suuria kielimalleja kehitetdédn erilaisiin kayt-
totarkoituksiin. Téalloin tulee ottaa huomioon mallin uutuuden lisédksi myos ratkais-
tava tehtava. GPT-3.5 -mallia on kiytetty laajasti eri sovelluskohteissa. Se onkin
yksi ensimmaisisté suurista kielimalleista, jotka mahdollistivat laajan kayton seka
arkielaman sovelluksissa etté erindisissa tutkimuskohteissa. GPT-3.5 -mallin vah-
vuus on siitd saatavilla oleva tieto julkaisuissa esimerkiksi kehotesuunnittelussa.

GPT-4 -mallin vahvuuksiksi tdméan tutkielman implementointiosuudessa osoit-
tautuivat vastausten oikeellisuus ja oikeellinen muotoilu. Myos GPT-4 -mallilla ldhes
kaikki vastaukset oli esitetty pyydetyssd JSON-formaatissa. GPT-4 -malli suoriu-
tui edeltdjasnsa paremmin kaikissa tarkasteluissa JSON-syntaksivirheita sisaltavia
vastauksia lukuunottamatta. Toistettavuustarkastelussa ero oli melko pieni, mutta
oikeellisuustarkasteluissa ero oli huomattava. GPT-4 -mallin heikkous oli toistetta-
vuus. Kesken#ddn eroavien replikaattien méaara oli suurempi verrattuna Geminil.0-
pro-001 ja Llama3-70b -malleihin. Haastavimmissa tapauksissa replikaatit antavat
samalla ajolla taysin eri vastaukset, esimerkiksi “kylla” ja “ei”. Naissa tapauksissa
olisi tdarkeda yhtendistaa replikaattien antamia vastauksia esimerkiksi sopivalla keho-
tesuunnittelulla, jolloin vastaukset olisivat deterministisempié. Kehotesuunnittelulla
voitaisiin esimerkiksi antaa entisté tarkempia ohjeita mallille vastausten odotetusta
sisallostd ja muodosta. Tamén tutkielman kokeiluosuuden perusteella ei kuitenkaan
voida sanoa, millaisia replikaattien véliset erot olivat. Kuitenkin, edes toistettavuus-
tarkastelussa parhaiten menestyneen Geminil.0-pro-001 -mallin vastaukset eivét ol-
leet absoluuttisen toistettavia. Tutkielman perusteella voidaan néin vetdé johtopaa-
tos, etta stabiileimmiltakaan malleilta ei voida odottaa taydellistéa tieteellistéa tois-
tettavuutta.

Llama3-70b -mallin heikkous oli, ettd monet sen vastauksista sisélsivat JSON-
syntaksivirheitd. JSON-syntaksivirheité siséltdvien vastausten suuri maara vaikutti
mallin antamien oikeiden vastausten méaraan niin, ettd se oli huomattavasti mata-
lampi kolmeen muuhun malliin verrattuna. JSON-syntaksivirheitéd sisdltévien vas-

tausten maaria voitaisiin mahdollisesti vihentda kehotesuunnittelulla, joka painot-
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taa vastausten oikeellista muotoilua. Taman lisdksi Llama-malleista voitaisiin kayt-
taa sellaista versiota, jolle on saatavilla JSON-formaattia painottavia tyokaluja.

Llama3-70b -malli oli muita malleja sensitiivisempi sille annetuille kehotteille ja
talloin kehotesuunnittelu onkin erityisen tiarkeaé. Oikeanlaisilla kehotteilla voidaan
ohjata mallia antamaan toivottuja vastauksia. Llama3-70b -mallin kiytossa tuleekin
olla erityisen tarkka kdytetyistd sanoista ja muotoiluista. My0s erilaisten kehotteiden
kokeilulla saadaan enemmaén tietoa siitéd, millaiset asiat vaikuttavat mallin toimin-
taan positiivisesti tai negatiivisesti. Téssa tutkielmassa kaytetyt kehotteet vaihteli-
vat suhteellisen viahan eikd tarkoituksena ollut systemaattisesti vertailla merkitta-
vasti eroavia kehotteita vaan 1ahinna tarkastella erilaisten mallien suoritusta raken-
teellistamistehtavissa ja selvittdd, onko kehotteiden pienilla vaihteluilla merkittavia
eroa mallien suorituksiin.

Llama3-70b -mallin vahvuus on se, ettd se on avoin suuri kielimalli, jonka para-
metriarvot ja neuroverkkoarkkitehtuuri ovat avoimesti ladattavissa. Tama tarkoit-
taa, ettd malli on kiyttdjalleen joustavampi ja sitd voi muuttaa oman kiyttokohteen
mukaisesti sopivalla tavalla. Téllainen kaytto vaatii kuitenkin usein hienosdatoa, mi-
ké on erilainen ldhestymistapa taméan tutkielman implementointiosuuteen verrattu-
na. Avoimien suurten kielimallien etuna on myo6s aiemmin tutkielmassa mainittu
kiyttomahdollisuus kiyttdjéin omassa sisédverkossa, jolloin arkaluonteista tai muu-
ten tarkedd tietoa ei tarvitse jakaa ulkopuolisille toimijoille.

Geminil.0-pro-001 -mallin vahvuuksia oli muita malleja selkedsti parempi tois-
tettavuus. Geminil.O-pro-001-mallilla on my6s néhtévissé sensitiivisyytta kiytettyjé
kehotteita kohtaan, vaikkei yhté vahvasti kuin Llama3-70b -mallilla. Mallin suoriu-
tuminen eri kehotteilla on kaikista malleista johdonmukaisinta. Taméa tukee johto-
paatosta mallin vastausten deterministisyydestd. Geminil.0-pro-001 -mallin suoriu-
tuminen kehotevariaatioiden vélilld oli yleisesti samankaltaista.

Myo6s Gemini-malleista on saatavilla versioita, joilla on kiytettévissa tyokaluja,
jotka painottavat JSON-formaatin kiyttod mallin antamissa vastauksissa. Vaikka
Geminil.0-pro-001 -mallin antamien JSON-syntaksivirheitd sisdltédvien vastausten
méara oli huomattavasti pienempi kuin Llamad-70b -mallilla, oli niita silti jonkin
verran. Mallin heikkous oli kuitenkin toistuvat muotoiluvirheet kaikissa mallin vas-
tauksissa. Tamén tutkielman kokeiluosuudessa kaikista vastauksista poistettiin jo
toistuvat muotoiluvirheet. Rakenteellistamistehtavassa olisi kuitenkin hyddyllisinté,
jos vastaukset olisi muotoiltu téysin pyydetyn formaatin mukaisesti. Parhaan tulok-
sen saamiseksi téllaisten tyokalujen kdyttdminen voisikin olla jarkevaa.

Vaikka kaikista tutkielmassa kéytetyistd malliperheista julkaistaan uusia versioi-

ta nopealla tahdilla ja uusien versioiden ominaisuudet ja mahdollisuudet saattavat
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olla houkuttelevia erilaisissa sovelluksissa, on myos vanhemmilla versioilla omat hy-
vat puolensa. Uudempien versioiden oikeellisuus on usein vanhoja versioita parem-
pi, mutta niiden kayttokustannukset saattavat nousta korkeiksi varsinkin suurilla
aineistoilla. T&ll6in vanhempien versioiden kiyttdminen saattaa olla kustannuste-
hokkaampaa sekéd ajallisesti ettéd rahallisesti, ja my0s niilla saadut tulokset ovat

usein riittavan hyvia.
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6 Yhteenveto

Suurten kielimallien kehitys on nopeaa ja niiden kdyttotarkoitukset ovat laajoja ar-
kisista pienisté tehtédvista suuriin monimutkaisiin tehtéviin, joita ei aiemmin kehite-
tyilla tekniikoilla tai tavoilla ole voitu ratkaista riittdvan hyvin. Téssa tutkielmassa
esitellyssa tehtavassa tarkasteltiin neljan suuren kielimallin suorituksia ladketieteel-
listen lausuntojen rakenteellistamisessa.

Rakenteellistamistehtédvid on monenlaisia. Téassa tutkielmassa késiteltiin ladke-
tieteellisid lausuntoja, jotka tuovat mukanaan alalle ominaisia haasteita. Eettisyys
ja yksityisyys ovat tarkedssé asemassa ladketieteessd ja ne tuovat oman haasteen-
sa myos silloin, kun tehtavia pyritaan ratkaisemaan suurilla kielimalleilla. Taméan
tutkielman implementointiosuudessa kiytettiin tastd syystd edustavia synteettisia
eturauhassyovésté kirjoitettuja histopatologisia potilaslausuntoja. Jos tehtavaé ha-
lutaan toistaa alkuperaiselle aineistolle, on kiytettavien mallien valinta kiinni myos
siitd, millaisia malleja on saatavilla niin, ettd potilastietoja voidaan késitella eetti-
sesti ja potilaiden yksityisyyden séilyttéen.

Ideaalitilanteessa rakenteellistamistehtévéassa kaikki vastaukset olisivat oikein ja
taysin toistettavissa. Todellisuudessa tdméa harvoin toteutuu. Kehotesuunnittelulla
voidaan kuitenkin ohjata mallien antamia vastauksia toivottuun suuntaan. Kehote-
suunnittelu on usein iteratiivinen prosessi, jossa mallien vastausten perusteella ke-
hotteita kehitetaén edelleen. Se vaatii paljon resursseja ja tietotaitoa, mutta esimer-
kiksi hienosdatdmiseen verrattuna se on tietoteknisesti halvempi prosessi. Taméan
lisdksi se on monille helpommin ldhestyttavidmpi mallien hienosdétéamiseen verrat-
tuna, silla se ei vaadi yhtd paljoa tietoteknistd osaamista kayttajaltaan.

Suurten kielimallien tuomat mahdollisuudet levidvit laajemmin uusiin sovellus-
kohteisiin, kun joka vuosi niiden kehitys menee eteenpéin harppauksin. Suurten kieli-
mallien kehitys on télla hetkelld niin nopeaa, etté tutkielmaa kirjoitettaessa monista
malleista ilmestyi uusia versioita ja myos tdysin uusia malleja julkaistiin. Suurten
kielimallien rakenteessa keskeisessé osassa oleva transformer-arkkitehtuuri julkaistiin
vuonna 2017. Alle kymmenesséd vuodessa suuret kielimallit ja tekodly ovat mullis-
taneet useita aloja. Suuria kielimalleja halutaan hyodyntaa eri yritysten ja julkisen
sektorin toiminnassa niiden tuoman tehokkuuden ja laajojen mahdollisuuksien ta-
kia.

Tutkielman kirjoittamisen aikaan yksi laajempi suurten kielimallien kehitystren-
di oli multimodaalisen datan kasittely eli tekstin liséksi esimerkiksi kuvan, dénen ja
videon yhdistédmistd samalla mallilla. Tésté yhtena ensimmaéisend esimerkkina jul-
kiseen kiyttoon tuli GPT-4o [19], joka voi kiyttad syotteend ja antaa ulostulona

minka tahansa yhdistelméan tekstié, dantd, kuvaa tai videota.
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Uusien suurten kielimallien kehittdminen on usein my6s nopeuskilpailua. Alalle
on vakiintunut joitakin paatekijoitd, mutta myos uusilla tekijoilld on mahdollisuus
nousta esille. Tamé néhtiin muun muassa vuoden 2025 alussa julkaistun kiinalaisen
DeepSeekin [14] tapauksessa. Uusien ominaisuuksien kehittdminen ja markkinoil-
le tuonti on niin kovan kilpailun alaisena, ettéd joskus suuret kielimallit herattavat
kysymyksia niiden eettisyydesta. Suuret kielimallit kehittyvét niin nopeasti ja kan-
sainvélisesti, ettéd lainsdddannon on haastavaa pysyé kehityksessa ajan tasalla. Esi-
merkiksi opetusaineistot, suurten kielimallien kiyttotarkoitukset ja niille annettujen
tietojen kiyttotarkoitukset ovat herattédneet huolta tasaisin véiliajoin.

Tassa tutkielmassa kiytetyt suuret kielimallit, GPT-3.5, GPT-4, Geminil.O-pro-
001 ja Llama3-70b kuuluvat tdmén hetken seuratuimpien ja suosituimpien suurien
kielimallien perheisiin, ja ovat ainakin osittain edustavia niiden uudemmista ver-
sioista, kuten GPT 4o -, Gemini 2.5 - ja Llama3.3 -sarjoista. Nyt esitettyja tulok-
sia ei kuitenkaan voi suoraan ekstrapoloida néihin seuraavan sukupolven malleihin.
Vaikka esimerkiksi Llama3-70b -mallin tapauksessa kehoteohjeistuksessa oli selkeés-
ti viela varaa lisatutkimukselle, kaikki nelja mallia suoriutuivat hyvin suomenkielis-
ten ladketieteellisten lausuntojen rakenteellistamistehtévista ja edelleen kehitetyl-
1& kehotesuunnittelulla niiden suorituksilla on potentiaalia olla erinomaisia kaikissa

tarkasteluissa.
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Liitteet

A Tutkielman implementointiosuudessa kaytetyt ke-
hotteet.

PO

2%

Merkkien védlissd on annettu histopatologin kirjoittama lausunto
eturauhassyopanaytteesta. Vastaa esitettyihin kysymyksiin. Anna vastaukset
JSON-formaatissa. Anna vastauksissa avaimena merkkien ( ) valissd oleva

sisdlto kysymyskohtaisesti.

2% I

1. Analysoi annettua la&dkarin kirjoittamaa lausuntoa, ja vastaa sen perusteella
kysymyksiin a.-c. Anna kaikkien lausunnosta loydettyjen arvojen kanssa

niihin liittyva mddre, jos sellainen on. Anna vastauksena vain numeerisia
arvoja. Jos lausunnosta ei 10ydy selked&d vastausta, anna vastaus ’NA’.

\\

a. Kuinka monta niytettd potilaalta on otettu? (Ndytteiden md&drd)\\

b. Minkd kokoisia otetut ndytteet ovat? (Naytteiden koko) \\

c. Mikd on n#dytteiden Gleason-luokitus? (Gleason-luokitus) \\

2. Analysoi annettua laakdrin kirjoittamaa lausuntoa, ja vastaa sen perusteella
’kylla’ tai ’ei’ kysymyksiin d.-f., jos lausunnosta 1loytyy selke&d vastaus.

Jos lausunnosta ei 16ydy selkedd vastausta, anna vastaus ’NA’. \\

d. Onko naytteessd havaittu hyvdlaatuista eturauhasen liikakasvua? (Eturauhasen
hyvdlaatuinen liikakasvu)\\ e. Onko ndytteessd havaittu perineuraalista

kasvua? (Perineuraalinen kasvu) \\

f. Onko naytteessd havaittu atypiaa? (Atypia)

P1

€6

Merkkien valissd on annettu histopatologin kirjoittama lausunto
eturauhassyopanaytteesta. Tehtavadsi on toimia l&dketieteellisend assistenttina
ja etsid lausunnosta alla listatut tiedot. K&y kysymykset l&pi askel kerrallaan.
Anna vastaukset JSON-formaatissa.\\

3 9 \\
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1. N&aytteiden madra: \\

-Etsi lausunnosta maininta siitd, kuinka monta n&dytettd potilaalta on otettu.
\\

- Anna vastaukseksi otettujen ndytteiden mddrd. \\

-Jos lausunnosta ei 1oydy selvdd mainintaa ndytteiden m&&rastad, anna vastaukseksi
'NAY A\

2.Ndytteiden koko: \\

-Etsi lausunnosta maininta siit&, minka kokoisia potilaalta otetut n&ytteet
ovat. \\

-Anna vastaukseksi naytteiden koko numeerisena arvona. Anna numeerisen

arvon lisdksi lausunnossa mainittu méddre, jos sellainen on. \\

-Jos lausunnosta ei 1loydy selvad mainintaa n&ytteiden koosta, anna vastaukseksi
NAC . \\

3. Gleason-luokitus: \\

-Etsi lausunnosta maininta néytteiden Gleason-luokituksesta. \\

-Anna vastaukseksi ndytteiden Gleason-luokitus muodossa major+minor=summa
tai pelkkd summa. \\

-Jos lausunnosta ei 10ydy selvad mainintaa naytteiden Gleason-luokituksesta,
anna vastaukseksi ’NA’. \\

4 Hyvadlaatuinen eturauhasen liikakasvu: \\

-Etsi maininta siitd, onko ndytteessd havaittu hyvalaatuista eturauhasen
liikakasvua vai ei. \\

-Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd ndytteessd on hyvdlaatuista
eturauhasen liikakasvua, anna vastaukseksi ’kylld’. Jos lausunnossa on
selvasti kerrottu, ettd ndytteess&d ei ole hyvalaatuista eturauhasen liikakasvua,
anna vastaukseksi ’ei’. \\

-Jos lausunnosta ei 10ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’. \\
5.Perineuraalinen kasvu: \\

-Etsi maininta siitd, onko ndytteessd havaittu perineuraalista kasvua vai

ei. \\

-Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd ndytteessd on perineuraalista
kasvua, anna vastaukseksi ’kylla’. Jos lausunnossa on selvasti kerrottu,
ettd naytteessd ei ole perineuraalista kasvua, anna vastaukseksi ’ei’.

\\

-Jos lausunnosta ei 10ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’ \\
6.Atypia: \\

- Etsi maininta siitd, onko ndytteessd havaittu atypiaa vai ei. \\
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-Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd ndytteessd on atypiaa, anna
vastaukseksi ’kylld’. Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd naytteessa

ei ole atypiaa, anna vastaukseksi ’ei’. \\

-Jos lausunnosta ei 16ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’", \\
P2
Merkkien ’”’ valissd on annettu histopatologin kirjoittama lausunto

eturauhassyopandytteesta. Teht&vdsi on etsid tietoa annetusta lausunnosta.
Etsi vastaukset alla oleviin kysymyksiin. Anna vastaukset () merkkien valissi

olevien ohjeiden mukaan. Anna vastaukset JSON-formaatissa. \\

2 \\

1. Kuinka monta ndytettd potilaalta on otettu? (ndytteiden m&ara)\\

2. Miki on otettujen nidytteiden koko? (ndytteiden koko)\\

3. Mikd on nédytteiden Gleason-luokitus? (major+minor=summa, summa tai ’NA’)\\
4. Onko naytteessd havaittu hyvdlaatuista eturauhasen liikakasvua? (’kylla’,
ei’ tai ’NA?)\\

5. Onko n&dytteessd havaittu perineuraalista kasvua? (’kylld’, ’ei’ tai

NA) \\

6. Onko ndytteessd havaittu atypiaa? (’kylld’, ’ei’ tai ’NA’)", \\
P3

You will be provided with a histopathological prostate cancer sample statement
delimited by quotes (symbols‘”’). The text is a medical note written by

a pathologist and it is in Finnish. Your job is to extract information

from the given text. Find the answers to the questions below. Give the

answers based on the instructions given between the parenthesis. Give the

answers in JSON-format. \\
€¢c 9 \\

. How many samples have been taken? (number of samples)\\

. What is the size of the samples taken? (size of samples)\\

. Can BPH be detected in the samples taken? (‘yes’, ‘no’ or ‘NA’)\\

1

2

3. What is the Gleason score of the samples? (major+minor=sum, sum or ‘NA’)\\
4

5 ¢

. Can perineural growth be detected in the samples taken? (‘yes’, ‘no’
or ‘NA’)\\

6. Can atypia be detected in the samples taken? (’yes’, ‘no’ or ‘NA’) \\
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P4

€¢I

Merkkien valissd on annettu histopatologin kirjoittama lausunto
eturauhassyopanaytteestad. Olet erittédin kokenut histopatologiaan erikoistunut
erikoislaakari ja tehtavasi on vastata esitettyihin kysymyksiin annetun
lausunnon perusteella. Anna vastaukset JSON-formaatissa. Anna vastauksissa

avaimena merkkien ( ) vdlissd oleva sis&dltd kysymyskohtaisesti.\\

c¢ n\\

Analysoi annettua histopatologin kirjoittamaa lausuntoa, ja vastaa sen
perusteella kysymyksiin 1.-3. Anna kaikkien lausunnosta loydettyjen arvojen
kanssa niihin liittyva m&&re, jos sellainen on. Anna vastauksena vain numeerisia
arvoja. Jos patologisesta lausunnosta ei 1loydy selked&d vastausta, anna
vastaukseksi ’NA’. \\

1. Kuinka monta ndytettd potilaalta on otettu? (Naytteiden m&ard) \\

2. Minkd kokoisia otetut niytteet ovat? (Niytteiden koko) \\

3. Mik& on n&dytteiden Gleason-luokitus? (Gleason-luokitus) \\

Analysoi annettua histopatologin kirjoittamaa lausuntoa, ja vastaa sen
perusteella kysymyksiin 4.-6., Anna vastaukseksi ’kylla’ tai ’ei’, jos
lausunnosta 10ytyy selked vastaus. Jos potilaslausunnosta ei 1oydy selkedd
vastausta, anna vastaukseksi °’NA’. \\

4. Onko ndytteessd havaittu hyvdlaatuista eturauhasen liikakasvua? (Eturauhasen
hyvdlaatuinen liikakasvu) \\

5. Onko ndytteessd havaittu perineuraalista kasvua? (Perineuraalinen kasvu)

\\

6. Onko nidytteessd havaittu atypiaa? (Atypia)\\

P5

€¢I

Merkkien valissd on annettu histopatologin kirjoittama lausunto
eturauhassyopanaytteestd. Olet erittédin kokenut histopatologiaan erikoistunut
erikoisladkari, jonka tehtdva on etsiad lausunnosta alla listatut tiedot.

Kay kohdat lapi askel kerrallaan. Anna vastaukset yhtend objektina

JSON-formaatissa. \\

€¢I \\

1.Ndytteiden mddra: \\
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- Etsi lausunnosta maininta siitd, kuinka monta ndytettd potilaalta on
otettu. \\

- Anna vastaukseksi otettujen ndytteiden m&dird \\

- Jos lausunnosta ei 10ydy selvad mainintaa naytteiden ma&rastd, anna vastaukseksi
NA? \\

2.Ndytteiden koko: \\

- Etsi lausunnosta maininta siitd, minka kokoisia potilaalta otetut n&ytteet
ovat \\

- Anna vastaukseksi ndytteiden koko numeerisena arvona. Anna numeerisen
arvon lisdksi lausunnossa mainittu médre, jos sellainen on \\

- Jos lausunnosta ei 10ydy selvdd mainintaa ndytteiden koosta, anna vastaukseksi
'NAY A\

3. Gleason-luokitus: \\

- Etsi lausunnosta maininta niytteiden Gleason-luokituksesta \\

- Anna vastaukseksi ndytteiden Gleason-luokitus muodossa major+minor=summa
tai pelkkd summa \\

- Jos lausunnosta ei 16ydy selvaa mainintaa ndytteiden Gleason-luokituksesta,
anna vastaukseksi ’NA’ \\

4 Hyvadlaatuinen eturauhasen liikakasvu: \\

- Etsi maininta siit&, onko n&aytteessd havaittu hyvalaatuista eturauhasen
liikakasvua vai ei \\

- Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd n&ytteessd on hyvilaatuista
eturauhasen liikakasvua, anna vastaukseksi ’kyll&’. Jos lausunnossa on
selvasti kerrottu, ettd naytteessad ei ole hyvalaatuista eturauhasen liikakasvua,
anna vastaukseksi ’ei’. \\

- Jos lausunnosta ei 10ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’ \\
5.Perineuraalinen kasvu: \\

- Etsi maininta siit&, onko n&ytteessd havaittu perineuraalista kasvua

vai ei \\

- Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd niytteessad on perineuraalista
kasvua, anna vastaukseksi ’kyll&a’. Jos lausunnossa on selvasti kerrottu,
etta naytteessd ei ole perineuraalista kasvua, anna vastaukseksi ’ei’.

\\

- Jos lausunnosta ei 16ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’ \\
6.Atypia: \\

Etsi maininta siitd, onko n&dytteessd havaittu atypiaa vai ei \\

Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd n&ytteessd on atypiaa, anna
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vastaukseksi ’kylld’. Jos lausunnossa on selvasti kerrottu, ettd naytteessa
ei ole atypiaa, anna vastaukseksi ’ei’.\\

- Jos lausunnosta ei 16ydy selvdd mainintaa, anna vastaukseksi ’NA’ \\

P6

€c 9

Merkkien valissa on annettu histopatologin kirjoittama lausunto
eturauhassyopanaytteesta. Olet erittdin kokenut histopatologiaan erikoistunut
erikoisladkari, jonka tehtdvd on etsid tietoa annetusta lausunnosta. Etsi
vastaukset alla oleviin kysymyksiin. Anna vastaukset () merkkien valissid

olevien ohjeiden mukaan. Anna vastaukset JSON-formaatissa.\\

€c 9 \\

1. Kuinka monta n&dytettd potilaalta on otettu? (ndytteiden m&dard) \\

2. Minka kokoisia otetutu ndytteet ovat? (ndytteiden koko) \\

3. Mik&d on ndytteiden Gleason-luokitus? (major+minor=summa/summa/NA) \\

4. Onko niytteessd havaittu hyvdlaatuista eturauhasen liikakasvua? (kyll&d/ei/NA)
\\

5. Onko ndytteessd havaittu perineuraalista kasvua? (kylld/ei/tai/NA)

6. Onko ndytteessd havaittu atypiaa? (kylld/ei/NA)" \\

P7

You will be provided with text delimited by quotes. The text is a medical
note written by a histopathologist and it is in Finnish. Your job is to
act as a very experienced doctor that specializes in pathology and extract
information from the given text. Find the answers to the questions below.
Give the answers based on the instructions given between the parenthesis.

Give the answers in JSON-format. \\

€¢I \\

. How many samples have been taken? (number of samples) \\

. What is the size of the samples taken? (size of samples) \\

What is the Gleason score of the samples? (major+minor=sum/sum/NA) \\
. Can BPH be detected in the samples taken? (kylld/ei/NA) \\

=W N =
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5. Can perineural growth be detected in the samples taken? (yes/no/NA)

\\
6. Can atypia be detected in the samples taken? (kylla/ei/NA)\\

B Esimerkkeja saaduista vastauksista.

Esimerkkilausunto

"Tutkittavana systeemibiopsianeulandytteitd pituudeltaan yhteensad 4+6+3
vasemmalta ja 5+7+8mm oikealta. Naytteiden indeksoinnissa kuitenkin k&ynyt
fiba, ja vasen on oikea ja vice versa. Korjauksen jdlkeen oikean puolen
ensimmdisessd ja kolmannessa naytteessad ndkyy maligniin viittaavaa kasvua

ja marginaalit positiivit. Vahva adenokarsinooma-suspisio siis. N&ytteiden
laatu kuitenkin kyseenalainen ja neulat eivat todnadk taysin edustuskelpoisia,
joten suositellaan biopsiointia uudelleen ohjatusti fuusiona oikealle

suspisio-alueelle."

Esimerkki oikeasta vastauksesta (GPT-4-mallin vastaus)

{
"6,
"2": "4+6+3 mm vasemmalta, 5+7+8 mm oikealta",
3N UNAY,
ngn: MNAM,
"B MNAY,
"N MNAY
}
Esimerkki vairasti vastauksesta (GPT-3.5-mallin vastaus)
{
"number of samples": 6,
"size of samples": {
"left": [4, 6, 3],
"right": [5, 7, 8]
1,
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"Gleason score": "4+3=7/NA",

"BPH detected": "ei",

"perineural growth detected": "kylla",
"atypia detected": "NA"

Esimerkki JSON-syntaksivirheesti (Llama3-70b-mallin vastaus)

Here are the answers in JSON format:

{
"1. Number of samples": 6,
"2. Size of samples": "4+6+3 mm and 5+7+8 mm",
"3. Gleason score": "NA",
"4, BPH detection": "NA",
"5. Perineural growth detection": "NA",

"6. Atypia detection": "kylla" (note: this is likely referring to the
"maligniin viittaavaa kasvua" mentioned in the text, which suggests malignant
growth, but not specifically atypia)

b

CC¢

Note: The Gleason score, BPH detection, and perineural growth detection
are not mentioned in the provided text, so I’ve marked them as "NA" (not

available).
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