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Tybssa kaydaan lapi, miten neuroverkot toimivat seka miten ERNIE-GEN eroaa
muista aikaisemmista luonnollisen kielen prosessointiin tarkoitetuista NLP-neurover-
koista. Ty® suoritettiin perehtymalléa aiheeseen liittyviin julkaisuihin ja sen pohjalta
kerrotaan eroavaisuudet.

Tybssa kaydaan lapi, mitd neuroverkot ovat ja kuinka ne toimivat. Lisaksi kaydaan
lapi, kuinka yksinkertainen neuroverkko tehdéaan. Kerrotaan myés tarkemmin, miten
NLP-sovellukset toimivat ja kuinka ERNIE-GEN eroaa tavanomaisista NLP-sovelluk-
sista. Samalla kaydaan lapi, kuinka seq2seq-kehys toimii ja kuinka merkittava se on
NLP-sovelluksien kanssa.

ERNIE-GEN on kiinalaisen Baidun julkaisema, valmiiksi koulutettu ja hienosaadetty
NLP-neuroverkon kehys. ERNIE-GEN saavuttaa luonnillisen kielen prosessoinnissa

edeltgjiinsa verrattuna paremman lopullisen tarkkuuden. Insindéritydssa kaydaan lapi
myos tekodlyjen, neuroverkkojen ja ERNIE-GEN:n mahdollisia heikkouksia.

Tyo6 tehtiin paaasiallisesti tutkimalla julkaisuja, joissa kerrotaan, kuinka ERNIE-GEN
eroaa muista vertaisistaan NLP-sovelluksistaan. Tydssa kuvataan myos, kuinka ER-
NIE-GEN saadaan toimimaan sovelluksissa. Samalla kaydaan lapi, milla kielilla ER-
NIE-GEN:& on saatavilla valmiiksi koulutettuna versiona.

Tyon perusteella huomataan, ettda ERNIE-GEN on helppo saada kaytt6on erilaisissa
sovelluksissa. Samalla tuotiin ERNIE-GEN:& ja muita NLP-neuroverkkoja selvemmin
Metropolian tietoisuuteen.

ERNIE-GEN on tyon perusteella tavallista parempi NLP-neuroverkko, jonka avulla
voidaan saada tietyissa tilanteissa parempaa tekstia kuin mitd maallikko voi kirjoittaa
aiheesta.
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The thesis examines how neural networks work and how ERNIE-GEN differs from
other previous NLP neural networks for natural language processing. The study was
carried out by reading the related publications and the differences are explained
based on the relevant literature.

The paper goes through what neural networks are and how they work. In addition, it
explains how to make a simple neural network. Also, how NLP applications work and
how ERNIE-GEN differs from conventional NLP applications is explained in more de-
tail, as well as. How the seg2seq framework works and how it is significant as to NLP
applications.

ERNIE-GEN is a pre-trained and fine-tuned NLP neural network framework published
by Chinese Baidu. ERNIE-GEN achieves better final accuracy in natural language
processing compared to its predecessors. The possible weaknesses of artificial intel-
ligence, neural networks and ERNIE-GEN are also reviewed in the paper.

The study was done primarily by examining publications that explain how ERNIE-
GEN differs from its other peer-to-peer NLP applications. The paper also describes
how to make ER-NIE-GEN work in applications.

The study indicates that ERNIE-GEN is easy to deploy in a variety of applications,
le.

ERNIE-GEN is a better-than-usual NLP neural network that can provide better than
average text in certain situations.
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Lyhenteet

GLUE

LSTM

NLP

General Language Understanding Evaluation. Suorituskykytesti

NLP-neuroverkoille. SuperGLUE on siita seuraava tehty malli.

Long Short Term Memory. Neuroverkkoja, jotka kykenevat oppi-
maan sanojen riippuvuuden tekstissa. Mika on yksi NLP-sovelluk-
sien ennustusongelmana. Tata vaaditaan monimutkaisissa NLP-so-

velluksissa kuten koneen kddnnoksessa.

Natural Language Processing. Kuvaa tekoalyja, joiden tarkoitus on
tuottaa sovelluksia, joissa kaytetddn kirjoitettua tekstia.



1 Johdanto

ERNIE-GEN on tekodlyohjelma, joka tuottaa englannin- ja kiinankielista tekstia
neuroverkon koulutusvaiheessa saamansa materiaalin mukaisesti. Jos neuro-
verkolle annetaan viestiketjuja, niin ERNIE-GEN oppii itse tuottamaa viestiket-
juja. Tyossa kuvataan ERNIE-GEN-rajapintaa seké sitd, kuinka se toimii ja mi-

ten siita voi tehda sovelluksen.

Insindorityd kuvaa ensimmaiseksi, kuinka neuroverkkoon perustuva tekoaly toi-
mii, ja kertoo, kuinka sellainen tehd&an ja mitkd ovat sen heikkoudet. Tekoalyt
eivat kuulu Metropolian tieto- ja viestintatekniikan insin6orin pakollisiin opinto-
jaksoihin. Siksi kaydaan lapi, miten ne toimivat. ERNIE-GEN on valmiiksi koulu-

tettu erikoinen neuroverkkotekodly.

Myodhemmin ty6 kertoo ENIE-GEN:st& tarkemmin ja kuvaa, kuinka ERNIE-GEN-
rajapinnasta tehdaan sovellus ja miten sita kaytetadan. Samalla kuvataan, mita
tyovalineita sen kayttdéon on annettu ja sitd, kuinka rajapinnalla voi tehda erilai-
sia sovelluksia. Kerrotaan my@s, kuinka paljon se vie koneesta tehoja sovelluk-

sia varten.

Insindorityon tarkoitus on kertoa, mikéa on ERNIE-GEN ja kuinka se on paranta-
nut NLP-tekodlyja. Tydssa myos kerrotaan, miten ERNIE-GEN voidaan ottaa
kayttoon ja kuinka silla voi tehda toita. Insindoritydn alussa kerrotaan, kuinka te-

koalyt toimivat, mika auttaa ymmartamaan, miten ERNIE-GEN toimii.

Tybssa kaydaan myos lapi, kuinka luonnollisen kielen tuottavat tekoalyt teh-
daan. Tama tehddan sen takia, jotta lukijat ymmartavat helpommin, miten ER-
NIE-GEN toimii eri lailla. Tata kaydaan lapi toisessa luvussa, jonka lopussa kay-

daan lapi, miten kielta tuottavat tekodalyt tehdaan ja miten ne ovat tehneet.

Toisen luvun lopussa kaydaan lapi seq2seqg-malli, koska ERNIE-GEN on raken-
nettu sen pohjalta. Taman pitéisi auttaa ymmartamaan, miten ERNIE-GEN toi-

mii.



2 Neuroverkkoon perustuva tekoaly

Tekoalyt ovat tietokoneohjelmia, joiden tarkoitus on saada haluttu lopputulos
datasta. Varhaiset tekoalyt olivat yleisesti ottaen suuria valintapuita. Tama teh-
tiin sen takia, koska niita on ihmisen kaikista helpointa tehd&. Oppivat tekoalyt
tekevat oman valintapuunsa sisaantulodatan ja annettujen vastauksien valilla.
Tama on suurin eroavaisuus tekoalyohjelman ja tavallisen ohjelman mukaan.
Nimittain tavalliselle ohjelmalle tehdaan runko, minkd mukaan ohjelma tehdaan.
Kun taas tekoalyohjelma tekee oman ohjelman ratkaistakseen ongelman, jonka
sen tekija on sille antanut. Kuva 1 auttaa hiekan paremmin ymmartamaan, mi-

ten perinteinen ohjelmointi ja tekodaly eroavat toisistaan.

Perinteinen ohjelmoint

Sisadntulo \ [
Konelaskenta Tulos
Ohjelma — ]

Tekodly
Sisaantulo \
[ Konelaskenta ]‘) Ohjelma
Haluttu _,,-""""y
ratkaisu

Kuva 1. Periaate miten tekoély eroaa perinteisesta ohjelmoinnista.

Perinteisessa ohjelmointityylissa tehdaan koneelle ohjelma. Tietokone ottaa oh-
jelman ja sisdantulon seka tekee laskelmia, josta saadaan tulos. Tekoalyssa an-

netaan koneen itse rakentaa ohjelma halutun ratkaisun ja sisd&ntulon avulla.

Taman takia sanotaankin, ettei kukaan tieda, miten erilaiset algoritmit toimivat,

koska ne on tehty kayttaen tekodlyn periaatteita. Jotta ihminen voi tehda ohjel-



man, pitaa henkilon osata kyseinen asia hyvin ja tehda sen perusteella ohjel-
moidessaan paatelmia. Kun taas tekoaly voi kdyda lapi isoja maaria dataa no-
peammin kuin ihminen, ja datan perusteella se voi tehda paatelmia tulevaisuu-
desta halutulla tavalla. Yksi suosituimmista tavoista rakentaa tekoélya on tehda

siitd neuroverkko.

Neuroverkkoon perustuvat tekoalyt matkivat ihmisen aivojen rakennetta. Mutta
tekodly ei yritd kopioida samaa rakennetta, koska talla hetkella aivojen toimin-
taa on lilan monimutkaista matkia ohjelmakoodissa. Sen takia matkitaan niiden
toimintaa hyvin selkealla tavalla. Aivot koostuvat hermosoluista, jotka ottavat
viesteja viereisista soluista ja lahettavat signaaleita eteenpain. Naita hermoso-
luja kutsutaan englanniksi termilla neural, josta tulee neuroverkon nimi. Neuro-
verkko koostuu neuroneista ja niiden valisista yhteyksista. Koodillisesti neuro-
verkon matkiminen tapahtuu siten, etta neuroverkolle annetaan jokin datan arvo
bitteina ja neuroverkko painottaa sen arvoja jokaisen neuronin kohdalla. Neuro-
verkko tuottaa sille syodtetyn alkudatan ja sen oikean vastauksien pohjalta neu-
roverkon, jonka tarkoitus on saada uudesta datasta haluttu vastaus. Esimerkiksi

voidaan saada tietoon, onko kyseisessa rontgenkuvassa keuhkokuume.

Neuroverkon rakenteen alku ja loppu ovat merkittavia, ja ne pitaa saada oikein,
jotta neuroverkko toimii halutulla tavalla. Neuroverkolle tutkittavaksi annetun si-
saantulodatan pitaé olla koulutukseen kaytetyn datarivin mukainen, jotta saa-
daan jokainen datan merkittava tekija vaikuttamaan lopputulokseen. Taman voi-
daan tehda muokkaamalla itse dataa tai rakentamalla neuroverkon hyvaksymaa
sisdantuloa datan mukaiseksi. Neuroverkon loppu pitaa tehda sellaiseksi, etta
se sisaltaa niin monta neuronia kuin on mahdollisia tulosvaihtoehtoja. Taméa
tehd&an sen takia, jotta neuroverkko voi kertoa, mik& on vastaus kyseiseen da-

taan.

Neuroverkko muuttaa sisdantulon muokkaamalla sen arvoa jokaisella neuro-
nilla. Neuroneiden sisaiset painot yhteyksien valilla muuttavat sisdéntulon arvoa

toiseksi. Lopuksi, kun sisdéntulodata on mennyt neuroverkon viimeisesta neuro-



nista lapi, saadaan neuroverkosta ulostulo. Neuroverkko koostuu useista neuro-
nien riveista, joista ensimmaista rivia kutsutaan siséaantulokerrokseksi (engl. in-
put layer). Seuraavat rivit muodostavat piilotettukerroksen (engl. hidden layer) ja

viimeinen rivi on ulostulokerros (engl. output layer).

Sisdantulokerros riippuu syotettavasta datasta ja sen osista, silla sen perus-
teella se muodostuu. Piilotetun kerroksen teko on paljon vapaampaa. Tosin
yleensé se on muutaman neuronia isompi per rivi kuin sisaantulokerros ja piilo-
tetussa kerroksessa on yleensa useita riveja perakkain. Tassa kerroksessa da-
taa muokataan, jotta siitda saadaan vastaus. Ulostulokerros riippuu kokonaan
siitd, mitd neuroverkolla halutaan saada aikaan kyseisesta datasta. Jos ky-
seessa on vaihtoehtoinen lopputulos, ulostulokerros on lopputuloksen maarén
kokoinen. Jos taas halutaan saada yksi arvo, niin yksi neuroni ulostulokerrok-
sessa riittdd. Sisaantulo- ja ulostulokerros koostuvat vain yhdesta rivista, kun

taas piilotetulla kerroksella on yleensa useampia riveja.

Perusrakenteeltaan neuroverkot koostuvat neuroneista. Neuronit jaetaan rivei-
hin ja neuroneilla on yhteys edellisen ja seuraavan rivin neuronin kanssa. Mate-
maattisesti neuroverkko toimii siten, etté kyseisen rivin kaikilla neuroneilla on
yhteys seuraavan rivin jokaiseen neuroniin. Samalla jokaisella yhteydella on eri-
laiset painot. Taman jalkeen tulos summataan, josta tulee uuden rivin yhden
neuronin arvo. Tama toistetaan kaikille rivin neuroneille, jolloin saadaan ai-
kaiseksi uusi tulosrivi. Kuvassa 2 on esitetty yksinkertaisen ja lyhyen neurover-

kon rakenne.



Hidden Layer

Input Layer

Output Layer

Kuva 2. Neuroverkon yhteydet ja rakenne.

Neuroverkot ovat hyodyllisia tekoélya tehdessa, koska ne matkivat luonnollista
rakennetta, jonka takia tekodly toimii paremmin. Mallin avulla saadaan tytkalu,

jonka avulla saadaan tehtya paljon erilaisiin tarkoitukseen tekoalyja.

Tassa luvussa kerrotaan, miten yksinkertainen neuroverkko tehdaan, mika on
niiden rakenne ja miten tavallinen luonnollisen kielen tuottavia neuroverkkojen

sovelluksia on. ERNIE-GEN:sta kerrotaan vasta seuraavassa luvussa.

2.1 Neuroverkkoon perustuvien tekoalyjen jaottelua

Neuroverkkoja jaotellaan erilaisiin arkkityyppeihin. Tama tehdaan sen takia,
jotta tavallisemmat ongelmat olisivat helpompia ratkaista ilman, etta pitda keksia
pyorad uudestaan. Neuroverkkoja jaotellaan paasaantoisesti niiden rakenteen
mukaan. Neuroverkon rakenne yleensa on huomattavasti erilainen silloin, kun

neuroverkkoa kaytetadn vastaamaan erilaiseen kysymykseen.



Seuraavaksi kaydaan lapi neuroverkkojen tyyppeja ja kuvataan, kuinka ne eroa-
vat toisistaan. Lisdksi kerrotaan myds, millaisissa sovelluksissa naitd neuroverk-

koja kaytetaan.

Feed-forward-neuroverkko on yksinkertaisin keinotekoinen neuroverkko. Nimit-
tain data kulkee vain yhteen suuntaan. Nama neuroverkot ovat kaytettdesséa no-
peita, mutta niiden kouluttaminen kestaa huomattavasti pidempaan verrattuna
muihin neuroverkoihin ja sen kayttoon. Lahestulkoon kaikki kuvan- ja puhetun-

nistussovellukset kayttavat naita neuroverkkoja. [1.]

Radial basic function -neuroverkko on neuroverkko, jota kaytetaan lajittelemaan
datan jasenia niiden matkasta keskipisteessa. Tata voi kayttaa silloinkin, kun ei
ole dataa koulutusta varten, mutta halutaan silti jakaa dataa eri ryhmiin. Lu-
vuissa 2.2 ja 2.3 kaydaan tarkemmin lapi, kuinka neuroverkkoa koulutetaan. Eri-

laiset luokittelusovellukset kayttavat naita.

Kohonen self-organizing -neuroverkko tekee sattumanvaraisista sisaantuloda-
tasta vektoreita kuvaamaan discrate-kartan, joka koostuu neuroneista. Naita
kaytetd&n esimerkiksi, kun yritetaéan selvittda datasta selvia yhtenaisyyksia esi-

merkiksi ladketieteessa.

Recurrent-neuroverkko tallentaa piilotetun tason tuottaman tuloksen, jota kayte-
téaan tulevissa ennustuksissa. Ulostulo tulee olemaan osa tulevaa sisdantuloa.
Esimerkiksi konelukeminen eli tietokoneen tekstin 4dneen lukeminen kayttaa

tata.

Convolution-neuroverkoissa tulo tulee palasissa, kun ne tulevat filtterista lapi.
Filtteri on kuvan muokkaamassa kaytetty nimi, jonka tarkoitus on muuttaa koko
kuvan halutulla tavalla, esimerkiksi vaihtamalla varit painvastaiseksi. Tama aut-
taa verkostoa muistamaan kuvan osissa. Tata kaytetaan esimerkiksi kuvanka-

sittelyssa.



Viimeisena on modular-neuroverkko. Siina kaytetaan useita neuroverkkoja tyos-
kentelemaan yhdessa, jotta saadaan ulostulo. TAma on uusi kokeiluversio, joka

on viela tutkimuksessa.

Kannattaa muistaa, miten néita erilaisia neuroverkkoja kaytetaan. Jos tulee ole-
maan tekemisissa ndiden kanssa, neuroverkon toimintatapa auttaa ymmarta-
maan, miten sovellukset toimivat. Jokaisella neuroverkolla on viel&a omat heik-

koutensa ja niista ei mikaan voi tehda kaikkea.

ERNIE-GEN kayttaa enimmakseen Recurrent-neuroverkkoa. ERNIE-GEN on
tarkempi kuin edeltdjansa, silla piilotetussa tasosta ei poisteta niin paljon tietoa,
kun ERNIE-GEN:ia koulutetaan. Tama hidastaa jonkin verran koulutuksen teh-

tavien tekoa, mutta mahdollistaa tarkemman neuroverkon luomisen.

Seuraavaksi kaydaan lapi, miten yleisimméat neuroverkkoon perustuvat tekoalyt
tehdaan ja mita ongelmia ne voisi ratkaista. Sitten katsotaan tarkemmin NLG-
tekodlya (natural language generation), silla ERNIE-GEN on sita luokkaa oleva
tekodly. NLG-tekoalyt toteutetaan valilla kayttaen erilaisia neuroverkkopohijia,
silla se antaa paremman tuloksen tiettyjen tehtavien teossa.

Tekodlyja jaotellaan eri tyypeiksi, jotta voidaan valita parhaiten tehtavaan so-
piva neuroverkko ja ratkaista ongelmia tehokkaasti. Eri neuroverkkotyyppeja
tarvitaan, koska ne kayttavat dataa eri muodossa. Tietyt datatyypit joudutaan
esivalmistelemaan neuroverkolle eri tavoilla, jotta neuroverkko ymmartaa sita.
Joillakin datatyypeilla on myés huomattavan paljon helpompi tehda lisaa testi-
dataa muokkaamalla jo olemassa olevaa dataa. Esimerkiksi kuvia voidaan hel-

posti muokata, jotta se on neuroverkolle uusi ja tuntematon kuva.

Neuroverkkoa tehdessa voidaan myos jaotella hieman neuroverkoja eri tyy-
peiksi silla perusteella, miten halutaan saada lopputulos. Esimerkiksi jos ky-
seessé on luokitteluongelma, niin neuroverkon loppuneuronien maara on vaih-
toehtojen maara. Mutta jos ongelmana on skaalattava arvo kuten hinta, niin lop-

puun laitetaan vain yksi neuroni, jonka arvo on kyseinen skaalattava arvo.



2.2 Feed forward -neuroverkon toiminta

Kuten edellisessa luvussa kerrottiin, feed forward -neuroverkko on rakenteel-
taan yksinkertaisin neuroverkko. Sen avulla on helpointa ymmart&a, kuinka neu-
roverkot yleisestikin toimivat. Vaikka tamé onkin yksinkertaisin neuroverkko, se
ei tarkoita, etta nailla ei ole erilaisia toteutusmalleja sen perusteella, mika on
neuroverkon tehtavana. Mutta rakenteellisesti nAma neuroverkot ovat hyvin sa-
mankaltaisia keskendan. Eroavaisuudet tulevat padasiallisesti vasta rakenteen
lopussa. Neuroverkon rakenteen alkuosa on muutenkin taysin rijppuvainen sen

datan muodosta, jota halutaan kayttaa neuroverkossa.

Kun koodillisesti aletaan tekemaan neuroverkkoa, tehddan ensin neuroverkolle
runko, jota ei voi muuttaa kokoamisen jalkeen. Runko rakennetaan silla periaat-
teella, etta alku nayttaa koulutusdatan rivin mukaiselta. Tasta tulee neuroverkon
sisdaantulotaso. Neuroverkon loppu mukailee vastauksen muotoa, esimerkiksi
jos halutaan lopputulokseksi oikein tai vaarin, tulee loppuun laittaa kaksi neuro-

nia. Mutta jos halutaan esimerkiksi juokseva arvio, yksi neuroni riittaa.

Sisaantulo- ja ulostulokerroksen vélissa oleva neuroverkko on paljon vapaampi
muokata. Tosin perinteisesti piilotettukerrokselle rakennetaan neuroneiden
maara siten, ettéd ne ovat enemman kuin mik& on datan tuloneuronien maara.
Tama on sen takia, ettd datan ei tarvitse mennéa pienempéaan muotoon, kun se
etenee neuroverkossa. Taman takia piilotettukerroksessa yleensa rivin neuro-
nien maara pysyy samana. Neuronien maara ei ole tarve vahentaa, silla datan
monipuolisuus yksinkertaistuu. Samasta syysta ei ole tarvetta lisata neuronien
maardd myohemmin. Joten lyhykaisyydessa neuroverkon keskiosa kannattaa

pitdd samankokoisena.

Neuroverkon piilotettukerroksessa tehdéaan yleensa ainakin parikymmenen rivin
mittaiseksi. Mitaan saant6a, kuinka pitka piilotettukerros pitaisi olla, ei ole, ja
yleensé kun neuroverkkoa tehdaan, testataan useammalla piilotettukerroksen
pituuden arvoilla. TAma tehd&aéan sen takia, jotta voidaan valita paras mahdolli-

nen neuroverkko kyseiseen tehtavaan.



Neuroverkon koulutus tehdaan yhdessa iteraatiossa. Nama jaetaan epookkeihin
(engl. epoch), jotka ovat osa kokonaista datajoukkoa. Tarkoituksena on, etta
epokin aikana kaytetaan datasetin arvoa vain kerran. Epookit koostuvat data-
erista ja niiden koko méaarittaa, kuinka monta dataeraa kaydaan jokaisessa
epookissa. Yleensa kaydaan muutama epookki, kun neuroverkkoa koulutetaan.
Sen avulla neuroverkon ennustaminen tulee tarkemmaksi. Mutta liian monta
epookkia ei kannatta tehd&, koska neuroverkosta voi tulla liian ylisovitettu. Yli-
sovitetulla tarkoitetaan neuroverkkoa, joka on sovitettu lilan paljon koulutusda-
tan mukaisesti. Liiallinen sovitus heikentaa lopullista neuroverkon tarkkuutta.
Myds koulutukseen kuluva aika ja tietokoneen kayttamat tehot olisivat taysin

turhaa kyseisessa tilanteessa. [2.]

Jokaiselle datasetin arvolle tehdaan neuroverkossa kaksi operaatiota. Ensim-
maisessa data kulkee neuroverkon lapi, jonka jalkeen lasketaan datan oikeasta
tuloksesta havidarvo. Tata arvoa kaytetadn, kun lasketaan uudelleen neurover-
kon neuroneiden valiset painot. Painot lasketaan lopusta alkuun alla olevan

kaavan mukaan. [3.]

Z = Bias + Wi1X1 + W2X2 + ...+ WnXn

Siind Z on seuraavan neuronin arvo, W on edellisen rivin neuronin paino ja X on
sen arvo. Bias on Wo arvo, joka on ominaista kyseiselle neuronille. Kyseinen

arvo voi hyvin olla 0. Jokaisella neuronilla on omat W- ja X-arvot.

Koska neuroneiden valisten painojen maara, jopa pienilla neuroverkoilla, nou-
see hyvin helposti miljoonien kombinaation luokkaan, niin painoja séadellaan eri
funktioilla. Tahan tarvitaan virheen laskemista lopputuloksen ja oikean arvon va-
lilla. Neuronien valinen tuleva paino lasketaan kaltevuuden avulla (Gradient
descent). Taman avulla lasketaan pari seuraavaa mahdollista arvoa, josta vali-
taan parempi arvo, jolla virhe pienenee. Neuroverkossa kaytetdan yleensa sto-
kastista kaltevuuden laskufunktiota. Siind on hieman sattumanvaraisuutta, joka
mahdollistaa paremman neuroverkon teon. Neuroverkot kayttavat naita funk-

tiota taysin automaattisesti lapi niiden koulutuksen aikana. [4.]
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Sattumalla on hivenen osaa neuroverkon teossa. Nimittéin hetkellisesti voidaan
paasta samaan lopputulokseen muutamilla eri tavoilla. Taman takia, kun neuro-
verkoja tehdaan, niita tehdaan kerralla useampi ja valitaan validointidatan avulla
paras neuroverkko kyseiseen tyohon. Tosin vaikka ne vaihtelevat, niin saman
arkkitehtuurin neuroverkot ovat ominaisuudelta huomattavasti samankaltaisia
toisin kuin arkkitehtuurilta erilaiset neuroverkot. Kun neuroverkoja rakennetaan,
testataan yleenséd muutamaa arkkitehtuurillisesti eroavaa neuroverkkoa, ja vali-

taan neuroverkko, jonka tarkkuus on paras.

Neuroverkon lopullista tarkkuutta lasketaan validointidatan avulla. Validointi-
dataa yleensa tehdaan kayttamalla 10 % - 20 % testidataa. Tama validointi-
datan eristaminen tehdaan ensimmaisena. Validointidataa ei saa kayttaa testi-
datana, silla neuroverkosta voi tulla liian optimoitu, ja se voi kulkea datan sisai-
sen kohinan mukaan. Tamén takia kannattaa antaa neuroverkoille koulutusvai-

heessa ja vaihtelevaa dataa.

2.3 Neuroverkon muodostaminen

Tassa luvussa kaydaan tarkemmin Iapi, miten neuroverkkoa rakennetaan.
Vaikka neuroverkoja on erilaisia, niilla on tiettyja samankaltaisuuksia niiden ra-
kenteessa. Ensimmaiseksi pitaa valita, mitd ongelmaa halutaan ratkaista ja
miss& muodossa data on. Sen jalkeen valitaan, mika edella esitellyistéa neuro-
verkoista parhaiten sopii ratkomaan kyseista ongelmaa.

Taman jalkeen neuroverkolle rakennetaan runko, jota ei muokata enad myo-
hemmin. Neuroverkoille rakennetaan kaikki neuronit ja niiden valiset yhteydet.
Taman jalkeen esivalmistellaan kaikki koulutusdata siihen muotoon, miten se
halutaan esitettavan neuroverkolle. Yleisesti neuroverkon alku tehdaan datan
rakenteen mukaiseksi, jotta dataa ei tarvitse muokata neuroverkon kayttami-
seen. Tavallisesti kun tehdaan testidataa, siita otetaan noin 10 % talteen vali-
dointia varten. Neuroverkkoa lopullista tarkkuutta arvioidaan validointidatalla.
Talla validoidaan lopullista annettua tarkkuuta. Loput datasta kaytetdan koulu-

tusdatana.
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Kun neuroverkkoa rakennetaan, eniten aikaa vievaa on saada koulutusdata ha-
luttuun muotoon, ja korjata mahdolliset puutokset ja virheet datasta. Data on

harvoin siind muodossa, jota voisi suoraan kayttaa neuroverkossa.

Tietyilla datoilla voidaan hankia enemman dataa muokkaamalla olemassa ole-
vaa dataa. Yleisimmin muokataan kuvadataa. Muokkaamisella on tarkoituksena
saada suurempaa maaraa dataa koulutustarpeisiin. Kuvadataa taas voidaan
helposti muokata siten, ettd tuleva kuva on koneelle taysin tunnistamaton toi-

sesta kuvasta.

2.4 Neuroverkon vahvuudet ja heikkoudet

Tassa luvussa kaydaan lapi neuroverkon vahvuuksia ja heikkouksia. Vaikka
neuroverkot voivat ratkaista monia ongelmia, niiden kayttamisessa pitaé ottaa

huomioon myds niiden heikkouksia.

Yksi suurimmista vahvuuksia neuroverkoissa on niiden kyky ratkaista ongelmia,
jotka eivat ole lineaarisia. Esimerkiksi valon nopeuden maarittdminen on lineaa-
rinen ongelma. Se on yksinkertaisempi ja nopeampi ratkaista kyseisen ongel-
man Newtonin toista lakia kayttaen, kuin tehda sitd varten oma neuroverkko rat-
kaisemaan ongelma. Taméakin mahdollistaa niiden kayton, kun ei tiedeta missa

muodossa kysymys on. [4;5.]

Seuraava neuroverkkojen vahvuus on mahdollisuus rakentaa vastauksia en-
nalta tuntemattomien funktioiden teossa. Nimittéin jotkut funktiot kayttaytyvat
hyvin erikoisesti verrattuna siihen, miten esimerkiksi lineaariset funktiot kayttay-
tyvat. Neuroverkot voivat niiden toimintansa avulla rakentaa toimivan kuvauk-
sen niille tehdyn kyseiseen ongelman ratkaisuun. Tosin naité tehdessa neuro-
verkosta voi helposti tulla epéatarkka, joten parasta on tehda useita neuroverk-

koja, joita kokeillaan, jotta saataisiin paras lopputulos.
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Neuroverkkoja kayttavilla tekodalyilla on tiettyja rajoituksia ja heikkouksia, mitka
kannattaa pitdd mielessa. Esimerkiksi jos tekoaly saa liian pienen ja yksipuoli-
sen koulutusdatasetin, tekoélysta voi tulla aika hyddyton realistisessa kaytossa.
Tekoaly voi analysoida dataa lilan tarkkaan ja ottaa datassa olevan kohinan il-
midna oikeasta maailmasta. Sama voi tapahtua, jos data on yksipuolista eika

ole riittavan kattavaa.

Tekoalysovellukset, joita tehdaan, ovat luonteeltaan hyvin erikoistuneita. Se tar-
koittaa, ettd kannattaa olla varovainen, mita johtopaatoksia tehdaan tuloksista.
Esimerkiksi kuvista tehdyt analyysit paatyvat usein niin, etta kyseinen asia, ku-
ten banaani, on selvasti erilainen kuin oikean elamén banaani. Lyhyesti tekoalyt

ovat erikoistuneita ongelman ratkaisijoita.

Koska tekoaly on erittain erikoistunut, pitaé olla tarkka, etta sita kaytetaan juuri
sille tarkoitettuihin asioihin. Tallaista apuvalinettéd on myo6s helppo kayttaa vaa-
rin. Esimerkiksi jos se rakennetaan tuottamaan vaaranlaista ulostuloa, niin saa-

dusta lopputuloksesta ei ole realistisessa maailmassa mitad&n hyotya.

Jotkut neuroverkon tyypit voivat ratkaista ongelmia, mité toiset neuroverkot ei-
vat kykene ratkaisemaan. Taman vuoksi pitaa olla hyvin tarkka tai kokeilla eri-
laista neuroverkkoa. Muuten neuroverkkotekodly ei ratkaise ongelmaa, jota se

rakennettiin ratkaisemaan.

Koska ratkaisut voivat olla erittain erikoistuneita, ne toimivat ainoastaan asi-
oissa, joihin ne on tehty. Niita ei mydskaan kannata kouluttaa uudestaan vaan
uuteen tarkoitukseen tulee tehda uusi tekoaly. Pitdd myos muistaa kayttaa arki-
jarkea tulosten tulkinnassa, kun tekoaly esittaa jotain aivan outoa. Esimerkiksi
ne voivat olettaa jonkun taudin olevan lievempi, vaikka se on vakavampi tauti.
Tama tehd&én sen takia, koska vakavammassa taudissa lahdetdan aikaisem-
min sairaalahoitoon. Sen takia kuolleisuus voi tippua vakavasta muodosta
enemman, jonka takia tekoaly, joka katsoo ainoastaan tilastoa, paatyy lopputu-

lokseen, ettéa vakava versio on lievempi.
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Neuroverkkojen yksi ongelma on se, etta ne kayttavat koulutusvaiheessa paljon
laskentatehoa. Kun tulokseksi saatua neuroverkkoa kaytetdén, ne ovat nopeita,
eivatka ne enaa tarvitse paljon laskentatehoa. Neuroverkot eivat myoskaan
skaalaannu kovinkaan hyvin, kun koulutusdatan ja tai niiden neuronien maara
kasvaa. Naissa tapauksissa neuroverkkojen kouluttaminen kestaa yleensa

useita paivia.

3 Luonnollisen kielen tuottavat tekoalyt

Tassé luvussa kaydaan lapi, mita luonnollisia kielta tuottavia tekoalyja on, ja tar-
kemmin, mik& seg2seq-tyokalu on. Luonnollisen kielta tuottavat eli NLP-teko&lyt

ovat sovelluksia, jotka tydskentelevat tekstien kanssa.

Esimerkiksi konekaantajat ja tekstiluku ovat NLP-sovelluksia. NLP-sovelluksia
ovat yksinkertaisesti sovellukset, joissa kaytetaan tekstia tai kaytetddn puhetta,
kuten esimerkiksi tekstipuhesovellusta. Ennen vuotta 2015 suurin osa NLP-so-
velluksista tehtiin statistiikan avulla. Mutta sen jalkeen on alettu kayttaa neuro-

verkkoja ja muita tekodalyja kayttavia sovelluksia ratkomaan NLP-tehtavia. [6.]

Tallaisia tekoalyja ovat muun muassa tekstiluku ja puheen tunnistaminen. Myos
keskustelun etenemisen analysoinnissa kaytetd&n NLP-tekoalyja. Vaativimmat
tekodlyt koneen prosessoinnin kannalta ovat kaantajat, kirjan tekijat ja kone-
kaantajat. Vaikka konekaantajia ja muuten kirjoitusta tuottavia tekoélyja on ny-
kyisin tehty, ei pida viela pelatd, ettd kone viela kykenee esimerkiksi kaannos-
hommissa selviamaan erityisen hyvin. Kone ei ymmarra viel& kaikkia pienia hie-
nouksia teksteisséd, vaan se pystyy esimerkiksi vain kdantdmaan sanasta sa-
naan. Esimerkiksi tavanomaiset lauseet tietyssa ymparistossa kuulostavat eri-

laisilta.

Tavallisesti tekstia analysoitaessa NLP-tekodly vaihtaa tekstin sanat joihinkin
arvoihin. Esimerkiksi sana vaihdetaan numeeriseksi arvoksi 1. Tdma mahdollis-
taa sen, etta kone voi kayda helpommin teksteja lapi. TAman avulla voidaan

myo6s saada selville, mitd sanoja kaytetaan tiettya tarkoitusta varten.
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Tahan mennessa tekodlyt eivat ole onnistuneet tuottamaan tai tulkitsemaan
teksteja erityisen hyvin. NLP-tekoalyt katsovat yleisesti vain tiettyja sanoja,
koska se on helpompi ja nopeampi tehda kuin sanojen merkityksen analysointi.
Valilla eri chatbotit haluavat, etté tietyt tiedot pitdd antaa tietysséd muodossa.

NLP on saanut suosiota 2010-luvulla, kun teknologia sai uusia kehityksia silloin.
Huomattiin, etta uudet, tehokkaammat laitteet voivat kayda lapi esimerkiksi eri-
laisia maaria laaketieteellisia teksteja. Tekodlyn avulla saadaan paremmin tie-
toon, miten tiettyja sairauksia voidaan hoitaa. Nama l6ydokset ovat mahdollisia
suuren datamaaran avulla, johon ilman tekoalya pitéisi upottaa hyvin suuri

maara tyotunteja.

NLP-tekoalyja on monenlaisiin sovelluksiin. Myos niiden kehitys on ollut no-
peaa. Muutama vuosi sitten ei ollut viela mahdollista tehda esimerkiksi tekoélya,

joka tuottaa uutta kirjoitettua tekstia, joka on halutun tyylin mukaista.

Se mitd ERNIE-GEN tarjoaa, on télla hetkella vaativinta, mita NLP-tekoéaly voi
tuottaa. Nimittéin se on tarkempi kuin veroisensa tekoalyt, joka voi auttaa esi-

merkiksi saamaan konekaannokset paljon tarkemmiksi.

3.1 Seq2Seg-malli

Seq2seg-malli on encoder-decoder kehys Tensorflow’iin, jota voi kayttaa esi-
merkiksi k&&nnodstoihin ja tekstin tutkimiseen. Se rakennettiin yleistyokaluksi,
jota voi helposti kayttaa eri tekodalytilanteisiin koulutuksen aikana. [7.]

Seqg2seg-malleilla (sequence to sequence) tarkoitetaan malleja, jotka ovat eri-
koistuneet Recurrent-neuroverkkoihin. Naita kaytetaan tavallisesti ratkomaan
sellaisia ongelmia kuin konekaantaminen, kysymyksiin vastaaminen, keskuste-

lubottien tekeminen tai tekstin tiivistaminen. [8.]

Seq2seqg-malleja kaytetaan esimerkiksi Google-kéantajassa. Seq2seqg-malli on
tarkempi kuin Googlen aiemmin kayttamat mallit. Myds Googlen puhetunnistus

kayttaa kyseista mallia.
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Mallin rakenne tavallisissa tapauksissa on encoder-decoder-arkitehtuuri. Ra-
kenne koostuu kahdesta osasta encoderista ja decoderista. Encoder muuntaa
tekstin koneen ymmartdméaan muotoon. Decoder muuntaa lopuksi vastauksen
kayttajan haluamaan muotoon. Encoder muokkaa sisdéntuloa tekoalysovelluk-
sen ymmartdmaan muotoon, ja decoder muokkaa tulosta ulostulon tarvitse-

maan muotoon. [9.]

Kumpikin ovat LSTM-malleja (Long short term memory). Encoder lukee tulon ja
tiivistaa sen joko sisaisen tilan vektoriksi (internal state vector) tai tilanteen vek-
toriksi (contex vector). Mallissa ei oteta huomioon tulevaa tulosta, vaan se saas-
taé sisaisen tilan vektorina. Vektorin tavoitteena on sisaltaa tieto kaikista [&hdon
elementeista, mink& avulla se auttaa decoderia tekemé&an tarkempia ennustuk-
sia. [10.]

Piilotettu taso h: lasketaan kayttamalla kaavaa
he = f(W*W Ry + W ™x,)
jossa W on paino, h on edellinen tila ja x on tulo ajan hetkella t.

Decoder on LSTM, jonka alku on tehty decoderin LSTM. Encoderin viimeisen
neuronin tulos annetaan decoderin ensimmaiseen neuroniin. Naita arvoja kayt-
téden decoder alkaa tuottamaan ulostuloa ja naita kaytetaan myds tulevien ulos-

tulojen maaritelmassa.

Joukko néaita decoderin LSTM-yksikoita laitetaan tekemaéan ennustuksia tietylle
ajalle. Jokainen uudelleen kaytetty yksikkd hyvaksyy piilotetun tilan edelliselta

yksikolta ja tuottaa ja l&hettad sen ja myds oman piilotetun tilan.

Dekoder laskee piilotetun tilan kayttden edellisté tilaa ja kertomalla sen sille tar-
koitetulla muuttujalla. Se laskee ulostulon softmax-funktiolla, joka tuottaa toden-
nakaisyysvektorin. NLP-neuroverkko kayttaa tullutta vektoria auttamaan teke-

maan lopullista ulostuloa. [11.]
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Dekoderin ongelmia ovat esimerkiksi arkkitehtuurillisesti niiden pieni muisti.
Tama johtuu siitd, kuinka LSTM rakenteellisesti loppuu, koska viimeisessa piilo-
tetussa tilassa LSTM:ssa laitetaan koko teksti tulkittavaksi. Tama teksti on ylei-
sesti muutaman sadan yksikon pituinen. Taman takia suurien tekstien kanssa
tarvitaan suurempia neuroverkkoja. Liian suuret neuroverkot taas ovat yleisesti
hennompia, eli neuroverkolla on heikompi yhteys sanojen kanssa ja niiden kou-

luttaminen kestaa pidempaan.

Taman takia Seq2seq-neuroverkosta tulee helposti monimutkaisia. Se on muis-
sakin neuroverkoissakin ongelma, koska niita on vaikeampi kouluttaa ja koulut-
taminen kestad kauemmin verrattuna yksinkertaisempiin neuroverkoihin. Ylei-
sesti ongelmana on se, etta syvien neuroverkkojen kouluttaminen vaatii huo-
mattavan paljon aikaa ja tehoja. Monimutkaisempi neuroverkko ei myoskaan
tarkoita sitd, ettéd neuroverkosta olisi enemman hyoétya, vaan yleisesti ne ovat
vain hiukan tarkempia. Vaikka LSTM yrittda vahentaa tata, ei se poista tata ra-

kenteellista ongelmaa.

Seg2seqg-malleja kaytetddn hyvin paljon nykyisessa NLP-tekoalyjen teossa ja

ERNIE-GEN on tehty tAmén periaatteen mukaan.

3.2 PaddlePaddle

PaddlePaddle on Kiinan Googlea vastaavan Baidun avoimen lahdekoodin ko-
neoppimisen kehys. Kuten Google antaa kayttaa vapaasti, TensorFlow-rajapin-

taa erilaisissa sovelluksissa, niin Baidu antaa kayttdad PaddlePaddlea. [11;12.]

PaddlePaddle on ollut vapaasti kaytettavissa sitten vuodesta 2016. PaddlePad-
dlella on paljon toimintoja, jotka kattavat syvaoppimiskehyksen, tavalliset malli-
kirjastot, loppukayttajan valineet, tydkalut ja komponentit ja myds palvelualus-

toja. PaddlePaddle on otettu kaytt6on laajasti tuotanto- ja palvelualoille. Kehyk-
sella on yli 2,3 miljoonaa sovelluskehittajaa. Tama on auttanut lisadméaan teko-

alyn kaytt6d maailmalla. [9.]
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Kaytannossa PaddlePaddle on vain apu neuroverkkojen tekemiseen ja koneop-

pimiseen, joka on suosittu Kiinassa, mutta on viela lansimaissa tuntematon.

4 ERNIE-GEN

ERNIE-GEN on paranneltu esikoulutettu ja hienosaadetty kehys luonnolliseen
kielen tekemiseen. Talla hetkella ERNIE-GEN:IIA on kielivaihtoehtoina kiina ja
englanti. ERNIE-GEN on tehty PaddlePaddlen paalle, ja se kayttdad PaddlePad-

dlen ominaisuuksia. [13.]

ERNIE-GEN on tehty tuottamaan luonnollista kielta samalla tavalla kuin ihminen
tuottaa. ERNIE-GEN on toteuttanut sen paremmin kuin muut vastaavat tekoalyt.
[14.]

Helpoin tapa kayttaa ERNIE-GEN:ia on kayttaa valmiita malleja, joita tekijat tar-
joavat heidan github-sivullaan. Lisaksi ERNIE-GEN tarvitsee toimiakseen vain
Python-ympariston ja pip-pakkaustenhallintasovelluksen. Kayttoonotto-ohjeet
ovat englanniksi ja kiinaksi. Tosin sovellukset mitda ERNIE-GEN vaatii toimiak-
seen ja niiden asennusohjeet ovat kiinaksi. Onneksi komentokehotteet on kirjoi-
tettu englanniksi, joten asennuksen etenemista voi seurata, vaikka ei osaisi
kielta. [15.]

ERNIE-GEN on rakennettu eri tavalla kuin tavallinen NLP-tekoély. Taméan ra-
kenteellinen ero mahdollistaa ERNIE-GEN:n oppivan dataa keskivertoa NLP-
tekodlya nopeammin ja paremmin. Se ilmenee paremmin tuotettuna tekstina.
ERNIE-GEN on tullut tarkemmaksi kuin perinteiset seg2seqg-mallilla tehdyt teko-
alyt, silla siinéd on kaytetty myos vanhempia, erittdin tehokkaiksi osoittautuneita

menetelmia. [16;17.]

ERNIE-GEN julkaistiin toukokuussa 2020. Se on hyvin esikoulutettu malli teht&-
vien generoimiseen. Tayttdsanojen (engl. Infilling generation) ja kohinan (engl.

noise) havaitseva menetelméa ovat arkkitehtuurillisesti uusia NLP-tekoalyissa.
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ERNIE-GEN on myds mallinnettu toimimaan monisaikeisyyden huomioivan ark-

kitehtuurin mukaan.

Parempiakin ERNIE-malleja on julkaistu. Viimeisin ERNIE-M-malli on julkaistu

joulukuussa 2021. My6s aikaisemmat mallit ovat hyvin arvostettuja.

4.1 Eroavaisuuksia muista kehyksista

ERNIE-GEN on parannettu Seq2seq-koulutuskehys. Kaksi suurinta eroavai-
suutta ovat lauseen sisallon rakentaminen ja datan sisaisten virheiden tuottami-
sen. [16.]

Lauseen tayton tekemisessa suurin erikoisuus on, etta kun puhuttavaa lausetta
muodostetaan ja tutkitaan, pidetdan hetken rauhaa. Tama tehdaan sen takia,
etta paino viimeiseen sanaan putoaisi, mik& on ongelma edellisissé kehyksissa.
Sanojen erilaiset kontekstit tarkistetaan kesken neuroverkon koulutuksen, kun

taas aikaisemmissa katsottiin vasta lopussa. [14.]

Datan sisaisten virheiden tuottaminen on tekodalyissa tarkead, jotta tekoély huo-
maa, miten erilaisia virheité sen tulee huomata tulevissa datassa. ERNIE-GEN

hoitaa taman niin, etta se vaihtaa sattumavaraisesti sanoja toisiin sanakirjan sa-
noihin. Vaikka tapa on hyvin yksinkertainen, sen on huomattu olevan erittain te-

hokas.

My6s ERNIE-GEN:in tekstin tuottaminen on hyvin johdonmukaista. Silla ERNIE-
GEN hoitaa span-by-span-tuottamisenmenetelmén. ERNIE-GEN kasittelee tule-
vaa lausetta sana sanalta ja maarittda jokaista sanaa kohden ennustuksen seu-
raavasta sanasta. ERNIE-GEN, samalla kun se arvailee tulevia sanoja, pitaa ar-
vaillut sanat tietyissa aiheissa kontekstista riippuen. Kun taas perinteiset teko-

alyt arvaavat sana kerrallaan, miten edeta.

Pitkissa teksteissd on huomattu mydgs, ettd ERNIE-GEN:n tuottama teksti pysyy
paremmin yhtenaisena verrattuna UNILM- ja MASS-malleihin. UNILM- ja

MASS-mallit ovat aikaisempia esikoulutettuja NLP-neuroverkkomalleja, jotka
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keskittyvat enemman kouluttamaan yhtéaaikaa encoderia ja decoderia. ERNIE-
GEN on erittdin tehokas abstraktin tekstin kuvaamiseen, kysymyksien tekemi-

seen, dialogin tuottamiseen ja kysymyksiin vastaamiseen.

ERNIE-GEN hoitaa hyvin koulutuksen. Koulutuksen aikana, jokaisen koulutuk-
sen tehtavan jalkeen, ERNIE-GEN muokkaa sen parametreja hoitamaan pa-
remmin tehtavaansa. Taman avulla ei meneteta dataa, kun tehtavat on suori-
tettu.

ERNIE-GEN saataa sen parametreja kolmessa osassa sanan, rakenteen ja
merkityksen huomioivaan esikoulutustehtavaan. Sanoja huomioivan tehtavan
tarkoitus on saada tekodly arvaamaan esimerkiksi, mika on virkkeen alkuperéai-
nen sanajarjestys. Toinen tehtava on arvioida, mitkd sanat pitéaa aloittaa isolla
kirjaimella, mik& voi helpottaa tekstin ymmartamista. Viimeinen tehtava on tun-

nistaa, kuinka sanat ovat eri jarjestyksessa lauseissa.

Rakenteen huomioivaan esikoulutustehtavaan kuuluvia toimenpiteita ovat esi-
merkiksi virkkeen sanajarjestyksen muokkaaminen. Toinen osatehtéava on sel-
vittdd, miten lahella virkkeet ovat keskenaan. Siihen on annettu kolme arvoa.
Ovatko ne vierekkéain samassa dokumentissa, ovatko ne samassa dokumen-

tissa vai ovatko virkkeet kokonaan eri dokumenteista peraisin?

Periaatteena on, ettd ERNIE-GEN ei unohda niin paljon koulutustehtéavien va-
lilla. Tama parantaa ERNIE-GEN:n tarkkuutta sille rakennettuun tehtavaan. Ta-
man takia ERNIE-GEN saa tuotettua parempaa tekstia haluttuun tehtavaan,
koska se pienentéa tietokoneen vaadittavaa tehoa ja antaa paremman lopputu-

loksen.

Kuvassa 3 verrataan ERNIE-GEN:a muutamiin toisiin luonnollista kielta tuotta-
viin tekoalyihin. Niitd ovat esimerkiksi Bert, Pegasus Seq2Seq ja Platon. Naita

malleja on testattu eri tilanteissakin.

Kuva 3 kertoo, kuinka ERNIE-GEN on edennyt ja kuinka se kehittyy, kun sit&

koulutetaan. Liséksi verrataan, kuinka sen base-versio ja large-versio eroavat
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keskendan koulutuksessa. Base-version rakennettiin siten, ettad sen piilotettujen

kerrosten maara on 12, sen piilotettu koko (engl. hidden size) on 768, itseaan

tutkivia neuroneiden (engl. self-attention heads) maara on 12 ja kaikkien para-

metrien m&éard on 110 M. Kun taas large-version piilotettujen kerrosten maara

on 24, piilotettu koko on 1024, itseaan tutkivia neuroneiden maara on 16 ja kaik-

kien parametrien maara on 340 M.

Learni Noisin D t
Epoch earning Rat g ropau Batch Label Beam . . uation
Task Rate ate pe Rate Fvelane
Metric
BAS LARGE  BAS LARGE  BASE  LARGE  BASE  LARGE Size  Smooth Size
BLEU-4,
2.5e-  1.5e- METEOR
SQUAD QG 10 10 5 5 0.7 0.7 0.1 0.2 32 0.1 1 (MTR),
ROUGE-L
(RG-L)
ROUGE-
CNN/DailyMail 30 20 S5e-5 4g-5 0.7 0.7 0.1 0.1 64 0.1 5 Fi
scores:
ROUGE-
1 (RG-
1),
ROUGE-
2 (RG-
. q 2),
Gigawaor 10 5 3e-5 3e-5 0.5 0.6 0.1 0.2 128 0.1 5 ROUGE-
L(RG-L)
BLEU-1,
BLEU-1,
Persona-Chat 30 le-4 0.0 0.1 64 0.1 10 o
Distinct-1,
Distinct-1
G ative
enerst 10 1e5 05 01 2 0.1 3 Fi-score
CoQA

Kuva 3. ERNIE-GEN base- ja large-versioiden vertailutaulukko. [16.]
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4.2 ERNIE-GEN:n kayttoéonotto

ERNIE-GEN-kehyksen voi ladata ilmaiseksi GitHubista. Sieltd voi ladata my6s
samalla valmiita datasetteja englannin ja kiinan kielille. [14.]

ERNIE-GEN-kehys tarvitsee Python-version 3.6 tai uudemman. Pip pitaa olla

vahintaan versio 20.2.2.

Esimerkiksi ERNIE-GEN kayttaa PaddlePaddle 1.7:4a tai uudempaa version
runkoa. Jotta PaddlePaddle toimii, se kaipaa pythonista version 3.6 tai uudem-

man.

Koulutus- ja kayttotiedostot pitaa olla tsv-tyyppisia (engl. tab-separated values),
eli data-arvot pitaa erotella toisistaan tabuloinnilla. Datasetin pitaa olla tietylla
tavalla rakennettu. Sarakkeiden tunnusten pitaa olla text_a ja label. Helpoim-
malla paasee, kun ensimmaiseksi lataa datasetin. Tasta saa kaksi tiedostoa,
josta yksi tiedosto on koulutusta varten ja toinen on testeja varten. Taman jal-
keen data muokataan haluttuun muotoon, samalla tavalla kuin muillekin neuro-
verkoille. Liséksi vaihdetaan sarakeotsikot. Taman jalkeen jaotellaan data kah-
teen osaan perinteisella tavalla 80:20-jaottelulla, josta 20 on testidatan maara.

Taman jalkeen pitaa laittaa data oikeisiin paikkoihin. Taman jalkeen pitaa siirtdéa
train-, dev- ja test- tiedostot datasettiin. Parametrit siirretaén parametrikansioon,

ja se pitaa siirtdéd ERNIE-kansioon.

Liséksi hakemiston polut pitaa lisatd ymparistomuuttujiin sitten, etta datasettiin

ja parametrit ovat oikein.

4.3 ERNIE-GEN:n saavutukset

ERNIE-GEN:ia voi kayttaa esimerkiksi sellaisten pelien tekemiseen, joissa tieto-

kone itse generoi joitakin huoneiden kuvauksia. Koska se voi tuottaa suuria
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maaria kirjoituksia hetkessa, niin sita voi kayttdd myos uusien ideoiden tuottami-
seen. ldeat, jotka neuroverkko generoi, on kumminkin oikein kirjoitettu, jonka ta-

kia se herattaa ideoita helposti.

ERNIE-GEN-tekoaly voi auttaa kirjoittamisen oppimista. Vaikka osaisikin kirjoit-
taa oikein kieliopillisesti, ei se tarkoita, ettéd osaisi tuoda esiin ajatuksia helposti

kirjoitetussa muodossa.

Koska ERNIE-GEN on ilmainen rajapinta, se on hyva pohja sovelluksien teolle.
Sita voi kayttad monissa erilaisissa sovelluksissa. ERNIE-GEN:in ilmaisuus
haastaa myos maksullisten kehitysymparistdjen tekijoita tuottamaan entista pa-

rempia toteutuksia.

ERNIE-GEN mahdollistaa tarkemman konekaannoksien tekemisen kuin aikai-
semmat neuroverkot. Tama helpottaa ja auttaa ihmisia, jotka eivét tieda taysin

toista kielta, mutta haluavat asioida silla kielella.

Koska ERNIE-GEN antaa valmiiksi koulutettuja malleja, tama mahdollistaa neu-
roverkon kayttdmisen ilman, etta tarvitsee kouluttaa niita kayttden omaa dataa.
Tama nopeuttaa tiettyjen sovelluksien tekoa ja mahdollistaa parhaassa tilan-

teessa kayttaa sita suoraan joihinkin muihin sovelluksiin.

4.4 Kielivaihtoehdot

Kielivaihtoehtona on talla hetkella englannin kieli ja kiinan kieli. Niille on val-
miiksi 12 esikoulutettua mallia. [14.]

Malleja voi myds itse kouluttaa eri kielisiksi, kun ERNIE-GEN:lle tarjoaa tar-

peeksi laajan datasetin ja harjoittaa sen sill& perusteella. [14.]

Kielille, joissa kaytetdén paljon prepositioita, saadaan helpommin tehtya toimiva
tekodly kuin kielille, joissa on vahemman prepositioita. Tama johtuu tekoalyn te-

kotavasta. Tekoéalyn mielesta esimerkiksi talo ja talon ovat kaksi eri sanaa. Se,
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etta tekoaly ymmartaisi, etta talon on vain sanan talo genetiivimuoto, vaatii teko-
alylta paljon enemman oikeinkirjoituksen suhteen kuin esimerkiksi englannin

prepositiot.

ERNIE-GEN:n edeltajassd, ERNIE 2.0 -mallissa, englannin kielen koulutukseen
kaytetty data on peraisin Reditista ja Googlelta. Kiinan kielen koulutusdata on
perdisin Baidun uutisista ja sanakirjoista. Kiinan kielen esikoulutetut mallit kayt-
tavat suuremman maaran tiedostoja kuin mitd englannin kielen esikoulutetut
mallit kayttavat. Yksi syy voi olla kokonaan kirjoitusmerkkien maaran takia. Toi-

nen on se, ettd ERNIE-GEN-kehitystyota on tehty kiinan kielella.

Tekijat tarjoavat useita valmiiksi tehtyja runkoja, joita ovat esimerkiksi muutama
kiinan eri kielilla ja muutama englannin kielilla. Tama helpottaa ERNIE-GEN:n
kayttoonottoa, koska ei tarvitse kouluttaa ja kayttaa siihen aikaa. Kun neuro-
verkkoa tehdaan, siita pitda aina tarkistaa sen tarkkuus. Neuroverkon muodos-
tus vie aikaa, eika se valttamatta tuota ensimmaisella kerralla viela hyvaa tu-

losta.

4.5 ERNIE-GEN:n rajoituksia

Vaikka ERNIE-GEN pystyy tuottamaan hyvin tekstid, ERNIE-GEN ei viela tuota
yhta hyvaa tekstia kuin mita kirjoittajat tuottavat. Se ei esimerkiksi kykene viela

valmistamaan mitd&n mestariteoksia kirjallisuudesta.

Lisaksi kannattaa myos tarkistaa, mitd ERNIE-GEN kirjoittaa. Se ei valttamatta
kirjoita mitaan jarjellista, koska se katsoo tiettyja sanojen tarkoitusta erilaisena
eika silla ole tietoa, miten oikea maailma toimii, joten tarvitaan viela tuotetun

tekstin manuaalista tarkistamista ja parantamista.

ERNIE-GEN voi parantaa chatboxien toimintaa merkittavasti, jotta saadaan tun-
tumaan, ettd oikea ihminen on vastaamassa. Myds tama voi auttaa yllattavissa

tilanteissa tekodlyn puolesta.
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ERNIE-GEN on vain rajapinta, jota rakennetaan. Se ei valttamatta sovellu kaik-
kiin ongelmiin. Esimerkkind sovellukseen mihin se ei valttamatta sovellu, on ei-
NLP-ongelmat. ERNIE-GEN on erikoistunut tekstin tuottamiseen, jonka takia
tekstin analysointi voi olla heikompi ei-NLP-ongelmissa kuin toisilla tai itse ra-

kennetulla tekoalylla.

4.6 ERNIE-ohjelmia ja niiden eri tarkoituksia

ERNIE-sovelluksia on rakennettu toteuttamaan vastauksia erilaisiin kysymyk-
siin. Tassa luvussa kaydaan lyhyesti lapi ERNIE 3.0, ERNIE-VILG ja ERNIE-
GEN:in pohjautuvaan kiinalaisen tekstin yhteenvetoalgoritmiin, jota kutsutaan
nimella ERNIE-GEN-CTS.

ERNIE 3.0 on viimeisin paaversio, mita Baidu on julkaisut. Se on iso neuro-
verkko, jossa on 175 miljardia parametria. Tama malli on Baidun mukaan saa-
vuttanut SuperGLUE-suorituskykytestissa (GLUE tulee sanoista General Lan-
guage Understanding Evaluation) ihmista paremmin tuloksen (90,6 % verrat-

tuna ihmisen 89,8 %). Mallia ei ole viela vapaassa kaytossa. [18.]

SuperGLUE-suorituskykytesti on rakennettu GLUE-suorituskykytestin paalle.
Naiden tarkoitus on testata NLP-sovelluksia erilaisissa tilanteissa. SuperGLUE
antaa GLUE:een verrattuna vaikeampia testeja, jotka vaativat luovaa ratkaisuja.
Toinen SuperGLUE tavoitteista on my6s saada aikaan uusi julkinen tulostau-
lukko. Myds jotkin naista SuperGLUE:n antamista kysymyksista ovat monitulkin-
naisia, mutta sellaisia, jotka ihmiset osaavat ratkaista helposti. Yksinkertaisesti

SuperGLUE on uusi tasokoe NLP-neuroverkoille. [19;20.]

ERNIE-VILG -malli laatii kuvasta tekstia vaativiin tehtaviin. Naita tarvitaan esi-
merkiksi automaattiseen kuvatekstien kaytdossa. ERNIE-ViLG-malli toteuttaa
my0os tekstista-kuva funktion, eli se osaa tuottaa tekstin pohjalta kuvan. Taméa
on mahdollista ilman ylimaaraista hienosdatéod. ERNIE-VILG osaa muokata ku-
via, kun annetaan tarkempia ohjeita. Tata on esimerkiksi testattu kayttamalla kii-

nalaisia runoja. [21.]
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Tarkemmin testeista testattiin kayttdamalla kahta yleista kiinalaista kuvateksti da-
tasetteja, AIC-ICC ja COCO-CN, ja naita kayttamalla koulutettiin kaksi ERNIE-
ViLG-neuroverkkoa. Taman jalkeen ne ERNIE-VILG validointiin kayttamalla
BLUE@4, METEOR, ROUGE-L ja CIDERr suorituskykytesteja. Naista ERNIE-

VILG sai paremmat tuloksen kuin valmiiksi koulutetut mallit.

ERNIE-GEN-CTS on kiinalaistekstin yhteenvetoalgoritmin tuottamiseen tehty
sovellus. Tama eroaa edellisistd malleista pienentamalla altistusvaikutusta, joka
oli merkittava ongelma edellisista yhteenvetomalleissa. Mutta ERNIE-GEN-CTS
pitaa viela tutkia, silla tulokset saatiin kayttamalla vasta pienta datasettia kayt-
taen. [22.]

5 Yhteenveto

InsinO0ritydssa kaytiin 1api, millainen ERNIE-GEN on ja kuinka sita otetaan
kayttoon. Myos kaytiin 1api ERNIE-GEN:in vahvuuksia ja heikkouksia. Tydsséa
kaytiin lapi, miten neuroverkot toimivat ja kuinka yksinkertainen neuroverkko ra-
kennetaan. Samalla kaytiin lapi, kuinka NLP-sovellukset toimivat ja mita ne

ovat.

Tyon edetessé huomattiin, etta ERNIE-GEN erottui paremmaksi malliksi kuin
vertaisensa, varsinkin pitkissa tekoalyn tuottamista teksteissa. ERNIE-GEN:Ila
on tehty viime aikoina uusija malleja, jotka ovat onnistuneet saamaan hyvia tu-

loksia erilaisissa testeisséa.

Samalla kaytiin lapi, kuinka NLP-sovellukset ovat edenneet ja kuinka ne ovat
tulleet paljon tarkemmaksi ndiden viimeisten vuosien aikana. Toivottavasti insi-
noorityon avulla saadaan aikaan suurempaa huomiotta Baidun valmistamiin

NLP-neuroverkkoihin ja saadaan enemmaéan parempia NLP-sovelluksia.

Kokonaisuudessa tyo kuvasi, kuinka NLP-sovellukset ovat edenneet ERNIE-
GEN:in avulla ja miten ollaan pian tilanteessa, missa ndma sovellukset ovat ta-

vallisen ihmisen tasolla.
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