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Docker-virtualisointiymparistdssa omalla laitteistolla.

Tyd aloitettiin vektorisoimalla Unity-pelimoottorin dokumentaatio, joka tallennet-
tiin tietokantaan. Dokumentaatio siivottiin ja pilkottiin alikansioihinsa skriptilla,
jonka jalkeen sen vektorisointi aloitettiin. Syotetty dokumentaatio sisalsi HTML-
tiedostoja, jotka koostuivat kayttdohjeista ja koodiesimerkeista. Tietokannasta
dokumentit tulivat tekoalyn ja RAG-dokumenttihaun kaytettavaksi.

Vektoritietokannan kayttajaksi rakennettiin Kielimallin ja RAG:n yhdistelma, jossa
kaikki kolme jarjestelmaa voivat kayttaa toisiaan tehostamaan ja parantamaan
tuloksia. Kayttaja voi valita jarjestelmasta yksittdisen mallin tai kayttaa niita tois-
tensa tukena. Kaytetyt tekoalymallit valittiin avoimista vaihtoehdoista, jotta tyon
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ten eroavaisuudet selviaisivat.

Jarjestelma suoriutui tehtavistaan ja sen toiminta parani, kun RAG-dokumentti-
hakua kaytettiin kielimallin apuna. Lisaksi RAG suoriutui tietyista tehtavista pa-
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The purpose of this thesis was to research and test Large Language Models as
an assistant to game development. It further focused on Retrieval-Augmented
Generation and how that can be used to improve language model’s performance.
Related models were also run on a local environment within Docker virtualization
software.

The initial step in creating a language model pipeline was the acquisition of rele-
vant documents. In this case it was the entire documentation of Unity game en-
gine, which was downloaded as HTML-files, split into subfolders and vectorized
into a database.

Once the database was usable, a hybrid RAG & LLM system was created to use
it as a fact-checker. The system was tested with queries of already solved prob-
lems to see if it could guide its user to a matching solution. Tests were conducted
with various combinations of RAG and pure LLM models.

Overall, the system managed to reach acceptable solutions, when assisted by
the database and RAG and showed significantly improved coherence with it.
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LYHENTEET JA TERMIT

Embedding LLm rakenteessa oleva valimalli, joka muuttaa tekstin
tekodlyn ymmartavaan muotoon ja takaisin.

LLM Large Language Model. Suuri kielimalli, jota kaytetaan
tekstin generoimisessa.

RAG Retrieval-Augmented Generation. Vektorihaku, joka on
osa koneoppimisen alaluokkaa. Toimii dokumenttien
kanssa.

Transformer Googlen luoma tekoalyarkkitehtuuri, joka matkii ihmi-

sen neuronien toimintaa.



1 JOHDANTO

Kielimallit ovat runsaassa kaytdssa ohjelmoijien keskuudessa. Useimmat niista
ovat kuitenkin kaupallisia malleja, joita ei voi ajaa paikallisesti. Paikallisia malleja
voidaan haluta niiden tuoman yksityisyyden ja sisalldnvapauden takia, jollaista

niiden kaupalliset kilpailijat eivat voi tehda sen tuomien pr ongelmien vuoksi.

Yksi suurien kielimallien ongelma on niiden pitka kehitysprosessi, jonka aikana
vanha versio jaa ajasta yha enemman ja enemman jalkeen. Tehden siitéd epa-

luotettavan kumppanin nopeasti kehittyvilla aloilla, kuten pelinkehityksessa.

Lahiaikoina LLM tekoalymalleihin on alettu yhdistamaan erilaisia moduuleja, jotka
hakevat ajantasaisempaa tietoa internetista, kuvista tai dokumenteista. Talla py-
ritdan pitdamaan vanhempi malli relevanttina pitkalle tulevaisuuteen ja tarkenta-

maan sen tuloksia.

Tama tyo keskittyy paikallisiin tekoalymalleihin, yrittden 16ytaa keinoja pienten
mallien toiminnan tarkentamiseen esimerkiksi dokumenttihaulla ja Retrieval-Aug-
mented Generation tekniikalla. Tyon nakdkulma tarkastellaan pelinkehityksen

linssin kautta sen monialaisen kehitysprosessin takia.



2 KIELIMALLIEN TEORIA

21 Mikd on LLM

Suuret kielimallit tai englanniksi Large Language Models (LLM) ovat Tekoalyn
alatyyppi, jossa mallien tarkoituksena on tuottaa ja analysoida tekstia niiden tie-
tokannan mukaisella tavalla. Kielimalleja kutsutaan suuriksi Iahinna niiden laajo-
jen ja monipuolisten tietokantojen takia. Maaritelmalla ei ole mitdan tarkkaa ko-
korajaa. LLM tietokantojen kokoluokka on usein kuitenkin kymmenista gigata-

vuista aina useisiin teratavuihin asti.

Koulutettua mallia voi tarkemmin kohdistaa “fine tuning” metodilla. Tassa teknii-
kassa valmis malli koulutetaan osittain uudelleen kohdistetulla datasetilla, jotta
mallin osaamista voitaisiin parantaa tietylla osa-alueella muiden kustannuksella.
Esimerkkeja tastd ovat koodaamiseen erikoistetut mallit, joita kaytetaan tassa

opinnaytetyossa.

Nykyiset LLM mallit vaativat toimintaansa, etta koko malli ladataan RAM- tai
VRAM muistiin. VRAM muisti on tassa kaytdéssa kymmenia kertoja nopeampaa,
mutta sen saanti on rajattua kuluttajille. Nykyiset suorituskykyiset mallit ovat ko-
koluokkaa 8-200gb tiedostoja ja taman saaminen muistiin vaatii laitteistolta paljon
suorituskykya. Kuluttajille vastaavat laitteet ovat kaytanndssa saavuttamatto-

missa niiden hinnan ja energiankulutuksen takia.

Parametrien koko lisaa laitteiston vaatimuksia hyvin nopeasti, varsinkin reaaliai-
kaisissa sovelluksissa, joissa vastaamisnopeus on aarimmaisen tarkeaa sovel-

luksen kaytettavyyden kannalta.

Mallin koko maarittyy useista eri parametreista, jotka jokainen kasvattavat mallin
kokoa samassa suhteessa. Ensimmaisena on itse Transformerit, joiden kokoa
voidaan kasvattaa kahdella tavalla. Syvyyden kasvaessa malliin lisadtdan useam-
pia kerroksia Transformereita kasvattaen sita ns. korkeussuunnassa. “Leveyden”
kasvaessa taas yksittaisiin Transformereihin lisataan huomioneuroneita, jolloin jo

olemassa olevien Transformer kerrosten ajattelu- ja suorituskyky kasvavat.



Mallin koko kasvaa myg@s, jos sen liitdnnaisia mekanismeja monimutkaistetaan.
Embedding kerrokset hoitavat tiedon muuntamista ja vektorien kulkua mallista
sisdan ja ulos. Naiden kerrosten kasvattaminen on usein tarpeellista varsinkin,
jos malli tarvitsee monimutkaista sanastoa ja lauserakenteita. Kyseisia rakenteita
tarvitaan suurikokoisina usein proosan tai muun pitkan tekstin tuottamisessa. Vii-
meisena merkittdvana koon aiheuttajana ovat itse-huomiomekanismit, jotka si-
saltavat lukemattomia painoarvoa tarkastelevia matriiseja. Nama ovat merkitta-
vassa osassa Transformerien toimintaa, mutta niiden avaaminen on liian laaja

taman tyon kontekstissa.

Parametrien koon kasvattaminen on tarkeata nykyisissa tensorimalleissa sen
tuoman kriittisen hyoédyn takia. Oleellisimmat ominaisuudet, jotka paranevat sel-

vasti koon kasvaessa ovat: oppimiskyky, ilmaisukyky ja mallin “tiedon laajuus”.

Oppimiskyky on mallin kyky “sopia” sen koulutettuun tietokantaan. Suurempi
malli kykenee sovittamaan tuotoksensa tarkemmin tietokannan sisaltoon. Loy-
taen taten enemman ja enemman vivahteita ja yksityiskohtia datasta. limaisukyky
taas mittaa mallin kykya esittda naita vivahteita ja yleistaa tietoaan dataan, jota
silla ei suoraan ole kaytettavissa. limaisukykya mitataan usein erilaisilla loogisilla
pulmilla, joissa data kielimallille esitetddn sanallisesti hammentavia kyselyita,
joissa se usein kompastelee.

Esimerkkina yleinen sanajarjestystesti:

Arrange the words given below in a meaningful sequence.

1. Police 2. Punishment 3. Crime 4. Judge 5. Judgment

1.3,1,2,4,5

2.1,2,4,3,5

3.5,4,3,2,1

4.3,1,4,5,2

Answer: Option D

Explanation: The correct order is :

Crime Police Judge Judgment Punishment



Tekoalyt usein kompastuvat logiikkaan, koska pienikin hallusinointi antaa oikean

kuuloisen, mutta loogisesti vaaran vastauksen.

Viimeisena skaalaavana ominaisuutena on ehka liiankin ilmiselva mallin tietojen
kattavuus. Mita enemman mallille sy6tetaan tietoa, sitd enemman se on tietoinen
erilaisista aiheista ja asioista. Varsinkin yleiskayttdon suunnatuissa tekoalyissa,

kuten ChatGPT laajempi tietokanta on tuotteen elinehto.

2.2 Relevantit Al Tekniikat

2.2.1 Transformer arkkitehtuuri

Transformer on Googlen kehittdma tekoalyarkkitehtuuri, joka perustuu monipai-
seen huomiomekanismiin. Teksti muunnetaan numerovektoreiksi ja vektorit edel-
leen embedding taulukon kautta tekoalyn ymmartavaksi muodoksi. Vanhemmista
arkkitehtuureista poiketen Transformer mallit unohtavat rekursiiviset komponentit

ja keskittyvat kokonaan huomiomekanismeihin.

2.2.2 Huomiomekanismi

Neurovekkojen ja syavoppimisen nakokulmasta “huomioiminen” on mekanismi,
joka mahdollistaa mallin keskittymisen tiettyyn osaan sydtedatasta. Tapa, jolla
keskittyminen toteutetaan, on kehitetty muistuttamaan ihmisen kognitiivista pro-
sessia, jossa keskitytaan valikoivasti tiettyihin osiin aisti-informaatiota ja hylataan
muut arsykkeet. Huomiomekanismi on osoittautunut erinomaiseksi tyokaluksi eri-

laisissa kayttokohteissa, kielen kasittelyssa ja tekoalyn nadn kehittdmisessa.

Huomiomekanismi juurtaa termina itsensa varhaisiin koneoppimisen kasitteisiin
1990-luvulta, jollin sitd alettiin johtamaan psykologian ja neurotieteiden vastaa-
vista tutkimuskohteista. Kyseisissa tutkimuksissa selvitettiin ihmisten keskitty-
mista valikoivasti tiettyyn arsykkeeseen aisti-informaation kasittelyssa ja miten

sita voitaisiin hydédyntaa koneoppimisessa.
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2.2.3 MoE

MoE tai Mixture of Experts on tensorimallien alatyyppi, jossa malli sisaltda yhden
Transformer-arkkitehtuurin sijaan useita “asiantuntijoita”. Jokainen asiantuntija
on oma pienempi kielimallinsa, joka erikoistuu tiettyyn osa-alueeseen. Sisaan tu-
levien vektorien rajapinnassa on kielimallin sijaan reititin, jossa embedding malli
arvioi mille asiantuntijoille tehtdva annetaan. Yleensa tehtavan suorittaa 1-2 asi-

antuntijaa, joiden tuotokset yhdistetaan ja tulostetaan kayttajalle.

Moe mallissa asiantuntijoiden “valissa” toimii “Sparse Switch FFN” kerros, jonka
tehtavana on toimia itsenaisesti muista riippumatta ja ohjata kytkimen kanssa
syotetty informaatio oikealle asiantuntijalle. MoE mallien Kytkimen kouluttami-
sessa joudutaan usein lisddmaan keinotekoista haviota, jotta malli keskittyy ta-

saisesti jokaiseen asiantuntijaan muutaman parhaan suosimisen sijaan.

MoE mallit ovat yleensa hieman pienempia, mitd parametrien koko antaa olettaa.
Esim. 8x7b malli, jossa on kahdeksan 7 miljardin parametrin asiantuntijaa. on 56b
sijaan n, 47b, koska FFN kerros on jaettu asiantuntijoiden kesken. Sama tapah-
tuu mallin kaytdssa. Samalla tavalla kahden asiantuntijan laskutoimitukset ovat

enemman 12b mallia vastaavat 14b sijaan.

2.2.4 Sub-Agents

Kielimallit voivat myds toimia monimodaalisesti. Monimodaalinen malli kayttaa
agentteja apunaan suorittamaan erilaisia tehtavia, joihin tekstimalli ei itse pysty.
Yleisimpia kohteita agenteille voi olla kuvan analysoiminen tai internet lahteen
tiivistaminen kielimallille. (Amit Y. 2023)

Kielimallia auttavia agentteja kutsutaan usein “sub-agent” termilla johtaen ta-
vasta, jolla agentit toimivat paaasiassa kielimallin kutsumana. Agentteja voi jakaa
erilaisilla luokittelutavoilla, mutta tdman tyon puitteissa jako tehdaan karkeasti nii-

den alykkyyden mukaan.
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Ensimmainen ja yksinkertaisin agenttityyppi on SRA tai Simple Reflex Agent.
nama yksinkertaiset agentit reagoivat ainoastaan sen hetkiseen havaintoon, jat-
téden historian kokonaan huomioimatta. Halutun havainnon tayttyessa agentti
suorittaa toimintonsa, muuten mitaan ei tapahdu. Kyseinen agenttityyppi on te-
hokas ainoastaan, kun koko ymparist6 on taysin havaittavissa. SRA:ia voi kayttaa

esim. roskapostin suodattamiseen tai alytermostaattien hallitsemiseen.

Seuraavana alykkyydessa on Model-Based Reflex agenttityyppi, joka toimii hyvin
samalla periaatteella, kuin SRA: saannon tayttyessa agentti suorittaa siihen oh-
jelmoidun toiminnon. Merkittavin ero ensimmaiseen tyyppiin on agentin sisainen
malli, joka kuvaa sen ympariston funktioita. Sisainen malli paivittyy aina mallin

saadessa uutta informaatiota sensoriensa kautta.

Tama sisainen malli mahdollistaa agentin toiminnan ymparistossa, josta se kyke-
nee havainnoimaan vain osan. Mallin rakenne kuvaa naita piilossa olevia osia
ymparistosta ja sisaltaa tarpeellisen tiedon niiden kanssa toimimiseen. Agentin
toiminta vaatii kahden datapisteen ymmartamisen. Ensimmaisena pitaa tietaa mi-
ten ymparistd muuttuu ilman mallin toimintaa ja toiseksi, miten mallin toiminta

vuorovaikutaa siihen.

Tama kaksiosainen ymmartaminen mahdollistaa mallin tietoon perustuvan toi-
minnan ymparistossa, jossa kaikki ei ole tiedossa. Esimerkkina toimii hyvin te-
koaly sokkelopelissa. Agentti tietda labyrintin sdanndt ja navigoi sita pitkin, vaikka

se ei nae koko sokkeloa tai sielld liikkuvia muita pelaajia.

Tehtavien monimutkaistuessa agenttien sisdinen toiminta muuttuu samaa tahtia.
Kolmas ryhma tiivistetdan usein termiin Goal-Based Agents. Nimensa mukaisesti
kyseiset agentit on suunniteltu tarkasti padsemaan tiettyyn tavoitteeseen. Erona

aikaisempiin agenttityyppeihin on ongelmanratkaisukyky.

Naiden agenttien ohjelmointitapa mahdollistaa tavoitteeseen navigoimisen luke-
mattomien vaihtoehtojen kautta. Monimutkaisempi rakenne antaa niille tydkalut
tehda paatdksia esim. suunnittelemalla “reittia” tavoitteeseen tai erindisten tyo-
kalujen kaytto tiedon lisdamiseksi. Naita agentteja on myds erityisen helppo muo-

kata, jotta ne voivat mukautua aina uudenlaisiin tilanteisiin.
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Suositut kaupalliset LLM mallit, kuten ChatGPT ja googlen Bard toimivat osassa
tilanteissa tavoitteellisina agentteina. Mallit pyrkivat antamaan parhaan mahdolli-
sen vastauksen kayttajien kyselyihin, kayttaen kaikkia saatavilla olevia tydkaluja.
Nama tydkalut saattavat sisaltaa tietokantojen lisaksi internet hakuja tai kuvien

analysointia.

Hyotypohjaiset agentit tai Utility-Based Agents on tyyppi, jonka alykkyyden ta-
solla kayttdymparistd siirtyy pois rajatusta tilasta. Ne tahtaavat edelleen tiettyyn
lopputulemaan tehtdvassaan, mutta ne on optimoitu tiettyyn kayttdkohteeseen,

joka voi olla aina sijoitus avustajasta energian optimoijaan.

Edellisista agenttityypeista eroten nama agentit eivat pyri yhteen tiettyyn ratkai-
suun, vaan ne pyrkivat edulliseen lopputulokseen asetettujen kriteerien mukai-
sesti. Hyotypohjaiset agentit ovat parhaimmillaan tilanteissa, joissa halutuissa

lopputuloksissa on useita vaihtoehtoja.

Naissa tilanteissa agentit optimoivat tydskentelyaan paastakseen parhaimpaan
lopputulokseen. Optimointi tapahtuu erilaisten syotettyjen parametrien mukaan ja
voi pyrkia esim. parhaaseen lopputulemaan, nopeasti siedettavaan lopputule-
maan, tai lopputulemaan, joka tayttaa agentin sisaisen arvioinnin parhaiten. Si-
saista arviointia kaytetdan ottamaan huomioon tilanteiden mahdolliset epavar-

muudet, jolloin agentti ei pysty arvioimaan tilanteita konkreettisin mittarein.
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Viimeinen ja alykkain agenttiluokka on Learning Agents tai oppimisagentit. Ni-
mensa mukaisesti agentit oppivat ja sdatavat itsedan jatkuvasti toiminnan aikana.

Oppimisagentit koostuvat paaasiassa neljasta perus konseptikomponentista:

1. Oppimisen elementti: Taman osa-alueen tehtavana on parantaa suoritus-
kykyaan omaksumalla tietoa vuorovaikutuksesta ymparistdon kanssa.

2. Kiriitikko: Oppiva elementti saa palautetta kriitikoilta, jotka antavat arvion
siitd, miten hyvin agentti suoriutuu verrattuna ennalta maaritettyyn suori-
tusstandardiin verrattuna.

3. Suorituskykyelementti: Vastaa ulkoisten toimien valinnasta perustuen op-
pimisen kautta hankitun tiedon perusteella.

4. Ongelmanmuodostaja: Tama moduuli vastaa sellaisten toimien ehdotta-

misesta, jotka johtavat agenttia tuoreisiin ja kehittaviin kokemuksiin.

Hyva esimerkki oppimisagentista on AutoGPT. Saadessaan tehtavan AutoGPt
tutkii verkkoa ja omaa tietokantaansa, saadakseen kattavan vastauksen kyse-
lyyn. Verkon tutkimisessa se arvioi myds sivujen luotettavuutta oman aliagent-
tinsa avulla. Tehtavan lopuksi AutoGPT tulostaa kattavan raportin kayttajalle 16y-

doksistaan.

Agentit voivat myds toimia useamman agentin systeemeissa. Naita kutsutaan
yleisesti MAS termilla tai Multi-Agent Systems. Naissa systeemeissa agentit “kes-
kustelevat” toistensa kanssa, tehostaen toimintaansa. MAS:it voivat olla raken-
teeltaan, joko homo- tai heterogeenisia. Homogeenisissa systeemeissa agentit

ovat samanlaisia ja heterogeenisissa vaihtelevan kykyisia toimintansa osalta.

Erilaisuus on yleisesti ns. kaksiterainen miekka, jossa heterogeeninen systeemi
tekee sisadisestd kommunikoinnista monimutkaista. Tama monimutkaisuus taas
voi olla, joko puhdas hidaste, tai se voi tehda systeemista hyvin mukautuvan ja

joustavan.
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Riippumatta agenttien tyypeista, ne voidaan myds asettaa, joko kilpailemaan tois-
tensa kanssa tai toimimaan yhdessa tavoitetta kohti. Yksittainen MAS voi sisaltaa
molempia toimintatyyppeja samanaikaisesti sen tarpeen mukaisesti. Agentit voi-
daan my0s asettaa jaykkaan hierarkiaan, jolloin yleensa oppimisagentti kayttaa
yksinkertaisempia agentteja apunaan esim. web haussa, kuvien analysoinnissa
tai RAG tehtavissa.

225 RAG

Retrieval-augmented generation tai lyhennettyna RAG on dokumenttien hakemi-
seen tarkoitettu koneoppimisen alle luokiteltu systeemi. Tekoalymallien yleinen
haaste

on niiden tietokantojen ajantasaisuus ja laajuus. LLM mallit, joita halutaan kayttaa
tiettyihin yksittaisiin tarkoituksiin, pitaisi kouluttaa vain tdman aihealueen tiedoilla.
Tama tietenkin rajoittaisi mallin toiminnan vain tdhan alueeseen ja kouluttamisen

kalleuden takia tata ei usein voida tehda.

Tahan ongelmaan tuli ehdotus ratkaisuksi Metalta vuonna 2020. Meta julkaisi
blogin (Meta RAG blog, 3), jossa se avasi RAG-metodin toimintaa ja kayttétarkoi-
tuksia. Tekoalymalli, joka voi tutkia ja kontekstualisoida tietoa on talla hetkella
viela tavoittamattomissa. Tahan Meta ehdottaa RAG-metodia, jossa malli saa
avukseen vektoritietokannan, josta RAG hakee kyselya vastaavia dokumentteja
ja asettaa ne mallin saataville, jolloin malli voi verrata tuloksiaan tarkkoihin doku-

mentteihin ja korjata vastauksiaan.

RAG toimii kuten perinteinen sequence2sequence malli, joka ottaa yhden sek-
venssin sisaan ja tulostaa toisen vastaavan. Ero perustaviin malleihin on kuiten-

kin RAG:n kyky kayttaa syotettya kyselya relevanttien dokumenttien hakemiseen.

Esimerkkina kysymys: “Mika oli historian suurin rakennus?” Vektorien samankal-
taisuushaku saattaa nostaa esille asiakirjoja aiheista “Suuret rakennukset”, “Ra-
kennusten historia”, ja “Kuuluisat arkkitehdit”. Nama asiakirjat syotetaan RAG-
malliin, joka tuottaa lopullisen tuloksen. RAG:lla on siis kaksi tietolahdetta. Mal-
lien parametreihin tallennettu tieto (parametrinen muisti) ja sen “aivoissa” oleva

tieto (parametriton muisti).
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Nama kaksi muistilahdettd taydentavat toisiaan ajattelun osina. Testeissa on
myos havaittu RAG:n kayttdvan parametrista muistiaan toisen “vihjein@”, jotta se
tuottaisi oikeita vastauksia kyselyihin. Talla metodilla voidaan yhdistaa "suljetun
kirjan" tai vain parametreihin perustuvan lahestymistavan joustavuus "avoimen

kirjan" tai hakupohjaisten menetelmien suorituskykyyn.

RAG kayttdd myos eraanlaista fuusioyhdistamista haettujen asiakirjojen tiedon
integraatioon, mika tarkoittaa yksittaisten vastausennusteiden yhdistamista asia-
kirjojen sisaltoon ja yhdistda naiden lopulliset ennustepisteet. Suorituskykya pa-
rantaakseen virheilmoitukset syotetdan takaisin hakumekanismiin mika nopeut-

taa koko prosessia huomattavasti.



16

3 JARJESTELMAN SISALLA

3.1 Yksityisyys

Verkossa toimivat kaupalliset tekoalyt ovat saavuttaneet maailmanlaajuisen suo-
sion ja niiden kayttajakunta on lapaissyt kaupalliset yritykset Iapikotaisin. Tama
suosio on kuitenkin tuonut yritykset uuden ongelman aarelle. Suuret kielimallit
koulutetaan kayttgjien tuottamalla datalla ja mika sen parempaa dataa, kuin alo-
jen ammattilaisten tekemat kyselyt. Yrityksille datan paaseminen ulos turvalli-
sesta ymparistostd on kestamatonta ja saatava estettya keinolla milla hyvansa.
Generoivien tekoalyjen kayttéa ei kuitenkaan voi lopettaa niiden tuomien tuotta-

vuushyotyjen takia. (Reuters Al privacy paradox)

Tama jattaa toimijat kahden vaihtoehdon aarelle, joko kaikki suoritetaan paikalli-
sesti omalla laitteistolla, tai turvaudutaan uusiin “enterprise” luokan paketteihin,
jossa tekoaly-yritykset tarjoavat samaa toimivaa kielimalliaan, mutta talla kertaa
datan luvataan pysyvan yrityksen hallinnassa, eika sita kaytettaisi mallin uudel-

leen kouluttamiseen.

Yritykset ovat kuitenkin jaaneet toistuvasti kiinni tekoalyn kouluttamisesta laitto-
masti tai kertomatta keratyn tiedon kanssa. Asiaa karjistaa viela se, etta valtioi-
den lait eivat ole ajantasaisia ja taten eivat pysty estamaan yritysten toimintaa
hypermodernilla alalla. (Politico Al ruling). On myds esitetty syytoksia suosittujen
mallien tarkoituksellisesta suunnitelusta yksityisyyttd huomioimatta. (Techcrunch
Chatgpt privacy design).

Paikallinen tapa ajaa malli on usein kallista ja suurimpien kohdalla hyvin epakay-
tanndllista. Laitteisto on hyvin kallista ja kuluttaa huomattavan paljon virtaa. Pie-
net mallit taas eivat ole tarpeeksi “alykkaita” tyonteon vaatimaan tarkkuuteen
nahden. Opinnaytetydssa onkin tarkoituksena selvittaa pienten ja hyvin erikois-

tuneiden mallien kayttod RAG-avusteisena taman ongelman korjaamiseksi.
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3.2 Hallusinointi ja luotettavuus

(Amaratunga 2023, 5.) Tekoalyt karsivat usein ilmidsta nimelta hallusinointi. Hal-
lusinoidessaan tekstimalli generoi epatodellista informaatiota. Kaytanndéssa malli
alkaa kehittamaan todelliselta kuulostavia “faktoja” tyhjasta. Pahimmillaan tama
johtaa hyvin luotettavan tuntuiseen valehtelevaan malliin, joka ripottelee aidon
tuntuisia "faktoja” oikean tiedon sekaan. Syita hallusinointiin voi olla useita ja nii-
den vaikutukset voivat myds sekoittua arvaamattomilla tavoilla. Hallusinointien

yleisimpia lahteitd on kolme: koulutusdata, kysel ja datan vanhentuminen.

Ongelmat koulutusdatassa voivat johtaa hallusinointiin useilla eri tavoilla: Koulu-
tusdatasta yleistamisessa malli yleistdad miljardeista datapisteistdan asioita liian
pitkalle ja tulostettu teksti menee asiasta ohi ja muuttuu virheelliseksi.

“Pohjatotuuden” puuttuessa tekoalylla ei ole suoraa vastausta koulutusdatas-
saan. Kyseinen virhe ei ole niin suuri ongelma esim. kuvia luokittelevassa mal-
lissa, joka tietdd oikean kuvan ulkonadn ja nain vastauksen kysymykseen. LLM:at
on kuitenkin suunniteltu tuottamaan tekstia lukemattomiin eri tarkoituksiin ja taten
oikeaa vastausta ei ole. Taman seurauksena mallien on usein vaikeata tuottaa

“oikea” vastaus.

Koulutusdata voi myos olla itsessaan epataydellista. Ylisovitettu data ajaa mallia
toistuvasti samanlaisiin lopputuloksiin kyselyista riippumatta, pilaten vastausten
laadun. Koulutusdata voi myds olla puolueellista, joka on kaytanndssa tietoista
ylisovittamista ja johtaa samanlaiseen lopputulokseen. Kolmas ongelma syntyy,
kun LLM alkaa toistamaan tiettyja kuvioita, lauseita tai tiedonpalasia harjoitusda-

tasta, vaikka ne eivat olisikaan merkityksellisia kayttajan kannalta.

Generoinnit voivat myds saada hairiétekijoita ulkopuolelta. Kayttajan kysely vai-
kuttaa omalta osaltaan generointiin, ja maallikkojen kyselyt ovat harvoin optimoi-
tuja tekoalyn luettavaksi. Kayttajien kirjoittama kysely voi pelkan muotoilunsa ta-
kia muuttaa generoitua vastausta huomattavasti ja epaselvat tai johtavat kyselyt

usein vaaristavat generoitua vastausta huomattavasti.
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Viimeinen yleisistd ongelmista syntyy seurauksena tekoalyjen faktantarkistuksen
puutteesta. Kielimallit eivat virallisesti vastaa kysymyksiin, vaan generoivat to-
dennakdisimman vastauksen tekstin vektorisoituun muotoon perustuen. Mallien
vastaukset ovatkin usein hyvin todellisen nakdisia, rippumatta niiden varsinai-

sesta todenmukaisuudesta.

Hallusinointiin puuttumiseksi mallien kehittajat pyrkivat hienosaatamaan malleja
tarkemmilla ja yksityiskohtaisilla tietokannoilla. Lisaten ihmisen koulutukseen mu-
kaan valvomaan sen suuntaa. Kaupalliset toimijat ovat myds lisanneet ulkoisia
tarkistuksia kayttajan ja mallin valiin pyrkiessaan valttymaan skandaaleilta mallin

generoimien tekstien takia.

3.2.1 Mallien kokorajat ja niiden vaikutukset

Eri kayttotarkoituksiin tarkoitetut tekoalymallit ovat pohjimmaiselta rakenteeltaan
hyvin samanlaisia. Rakenteet pohjautuvat valtaosin tensoreihin, joiden Iapi syo-
tetty informaatio kulkee matemaattisten mallien ohjaamana ja ulos tulostetaan
vastaus. Oli se sitten kuva, aani tai teksti. Samanlaisesta rakenteesta huolimatta
eri tarkoitukseen tehdyt mallit reagoivat hyvin omalaatuisilla tavoilla kyseisen ra-

kenteen muutoksiin.

Mallien koot ilmaistaan usein miljardeissa parametreissa nimen jalkeen esim.
“Malli 3b”, jolloin malli on n, kolmen miljardin tensorin (Amaratunga, T. 2023) ko-
koinen. Sujuvan ja jarkevan toiminnan vaatima koko on kuitenkin hyvin riippu-

vaista kayttotarkoituksesta.

Avoimen kuvangeneroinnin karkinimi Stable diffusion XL malli sisaltaa version
mukaan 3-6mrd parametria ja kykenee osaavan kayttajan kasissa aarimmaisen
vaikuttaviin tuloksiin. Tekstin generaatiossa taas 7mrd parametrin mallit ovat
usein minimi edes jotenkin jarkevaan kayttoon ja ne kadottavatkin usein konteks-
tin, sekoittavat henkilditd keskenaan tai kohtaavat lukemattomia muita ongelmia
tekstida generoidessaan. Tekstingeneroinnissa suurimmat vapaasti kaytettavat
mallit ovat yli 120 miljardia parametria suuria kasvaen 20-kertaisiksi kuvan-

generointiin verrattuna.
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Kokoerojen ongelmat tulevat hyvin ilmi, kun mallien tehokkain ajamisymparisto
on nayténohjaimien VRAM, joka on tavalliseen RAM:iin paljon rajoitetumpi re-
surssi. Kuluttajakortit, joilla malleja on jarkevaa ajaa sisaltavat n,8—24 gigatavua
VRAM:ia, joka riittda paaasiassa kuvangenerointiin omalla laitteistolla. Tekstin-
generoinnissa edes suurimman hintaluokan 24gt kortit riittavat juuri ja juuri alim-
man kolmanneksen kokoluokkiin, joissa mallien koot liikkkuvat 13-24mrd paramet-
rissa. Suurimpien tekstimallien ajamiseen tarvitaan, joko useita parhaita nay-
tonohjaimia samanaikaisesti tai kymmenia tuhansia euroja maksavia ammatti-
laiskayttoon tarkoitettuja kiihdytinkortteja. Tama tekee tekstingeneroinnista ver-
rattaen vaikeasti saavutettavaa tavalliselle kuluttajalle verrattuna muihin tekoalyn

aloihin.

3.2.2 Vektoritietokannat

Vektoritietokanta on kokoelma numeroilla esitettya dataa. Data on yleensa muo-
dossa {1, 2, 3, ...}. Tekoalyille tama vektoreina ilmaistu data on talla hetkella te-
hokkain tapa saada maksimaalinen maara informaatiota kayttdédn. Tarkein etu
perinteiseen tietokantaan on vektorien mahdollistama tietojen samanlaisuuden
vertaaminen perinteisten tarkkojen vastaavuuksien hakemisen sijaan. Tietokan-
toja kaytetdan myds yleisesti koneoppimisessa, mutta tyo keskittyy LLm malleihin

(Cloudflare Vector database).
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Alla olevassa kuvassa haetaan vektoritietokannasta vastaus kysymykseen
"Composite collider causes character to shake when walking on platform. how to
fix?” Vastaus ei kayta tekoalya, vaan hakee kyselyn sisaltaman tekstin perus-
teella "samankaltaisia” vektoreita tietokannasta. Kayttden 2.2.5 mainittua meto-
dia.

The defaultSolverliterations property in Unity’s Rigidbody2D can help resolve the oscillation issue with
connected Rigidbodies, including characters that are shaking when walking on platforms. To fix this problem,
you can try increasing the defaultSolverliterations value. This property determines how accurately Rigidbody
joints and collision contacts are resolved.

By setting a higher value for defaultSolverlterations, you canimprove the accuracy of the physics engine's
calculations, which might help to reduce the oscillation and resulting shaking effect. However, be aware that
excessively high values can lead to performance issues.

Another possible solutionis to adjust the generationType property of your CompositeCollider2D. This
property specifies when the composite collider geometry is updated when a colliderused by a
CompositeCollider2D changes. You can try changing this value from Continuous to Discrete to see if it
improves the stability of your character's movement on platforms.

Here's an example of how you could set these properties in your code:

csharp D Copycode

t defaultSolverIterations = 12;
float generationType = GenerationType.Discrete;

Keep in mind that adjusting these values might require further tuning and testing to achieve the desired
result. You may need to experiment with different values or combinations of settings to find the optimal
solution for your specific game or application.

Remember, the CompositeCollider2D is controlled by the Composite Collider 2D itself, so any changes you
make will directly affect its behavior and performance.

B
Kuva 1 Samanlaisuushaku Vektoritietokannasta

Samanlaisuuden kautta hakeminen on mahdollista vektorien “klusteroinnin” takia.
klusteroinnissa samankaltaiset ja todennakdisesti relevantit vektorit ryhmitellaan
yhteen tietokannassa. Vektoriklusterien kautta LLM voi yhdistaa konteksteja ja
sanoja toisiinsa, mahdollistaen ihmiskielen ymmartamisen ja jarkevan tekstin ge-

neroimisen.

Modernit chat kayttoliittymat pystyvat kayttamaan vektoritietokantoja pitkaaikai-
sena muistina. Ohjelmistot vektorisoivat viesteja, jotka ovat jadmassa tekoalyn
konteksti-ikkunan ulkopuolelle. Vektorisoituja viesteja lisatdan taman jalkeen sa-
manlaisuus haun avulla kontekstiin. Auttaen tekoadlya muistamaan asioita kau-

empaa chat historiasta (Vector context Sillytavern documentation).
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3.3 Datan ajantasaisuus

Yksi suurimmista ongelmista, mita tekoaly kohtaa on datan ajantasaisuuden ylla-
pitdminen. LLM mallit juontavat datansa tensoritietokannasta, jonka kokoaminen
ja kouluttaminen kestaa kuukausista vuosiin. Vaadittu datamaara on myds niin

suurta, ettd pelkastaan tietokannan kokoaminen kestaa pitkia aikoja.

Taman seurauksena tekoalyjen tietokannat ovat auttamatta aina vanhentuneita
jo valmistuessaan. Tekoalyn osa-alueelle, jonka paaasiallinen tarkoitus on vas-
tata kayttajien kyselyihin ja pyyntdihin, vanhentunut ja virheellinen tieto on viimei-
nen asia, jota niihin halutaan. Suurien mallien kehitysvauhti on kuitenkin rajoittu-

nutta ja datan ajantasaisena pitaminen taytyy tehda kiertoteiden kautta.

Yksi naista tavoista on kappaleessa 4 avattu RAG tai Retrieval-augmented ge-
neraation. RAG vektorisoi dokumentteja ja tdten mahdollistaa LLM:n tietojen auk-
kojen tayttamisen. RAG vaatii tiedostojen vektorisoinnin ja taman takia se sopii
parhaiten rajatun aihealueen tiedon varastoimiseen. Monialaisten kaupallisten te-
koalyjen kaytossa RAG-dokumenttien tarvittava maara kasvaisi niin valtavaksi,

etta sen kayttd on mahdotonta nykyisella teknologialla.

LLM kehittdjat ovat kehittaneet kokeellisia keinoja, joilla mallit voivat hakea ver-
kosta paivitettya tietoa kayttajan kyselyn perusteella. Kyseiset teknologiat kuiten-
kin karsivat verkkosivujen erilaisten rakenteiden ja hakukoneoptimoinnin aiheut-
tamista ongelmista. Nama ongelmat tuottavat usein vaaranlaisia ja epasopivia

verkkosivuja tekoalyn hakutuloksiin. Heikentden haun hyotyja merkittavasti.

mallien informaatiota voi myods paivittda, mutta tdman hinta kasvaa massiivisesti
mallin koon mukana, koska koulutus pitda tehda uudelleen aina tietokannan pai-
vityksen jalkeen. Tama vaatii usein satoja tai tuhansia ammattilaistason nay-

ténohjaimia.
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4 KAYTTOONOTTO

4.1 Pohjustus

Rag-systeemi (2.2.5) valittiin opinnaytetyéhon tekoalyjen yleisen ongelman ta-

kia, josta mainittiin kappaleessa 3.3. LLM mallin tekeminen on kallis ja laaja tyo-
urakka ja mallin kouluttaminen myds kestaa kuukausista vuosiin. Tama viive te-
kee niista verrattaen heikompia tyokaluja pelien kehittamisessa, alan aarimmai-
sen kehitysvauhdin takia. Varsinkin kaupalliset pelimoottorit voivat tehda suuria-
kin muutoksia vuoden ajan sisalla, jolloin edes uudehkot LLm:&t eivat sisalla ta-

han tarvittavia tietoja.

Tyon RAG osuuden tavoitteena on selvittaa, ettd voiko Retrieval augment gene-
raation:ia kayttaa LLM tekstimallin tukena, dokumentaation ajantasaistamiseen.
tekstimallille annetaan paasy vektoritietokantaan, josta se voi teoriassa noutaa
ajantasaiset esimerkit ja ohjeet skriptien kayttoon. Tama yhdistettyna sen sisai-

seen kykyyn ohjeistaa koodin kanssa

RAG-kokeen dokumenteiksi valittiin koko Unity pelimoottorin tietokanta, josta oli
saatavilla ladattava html-tiedostoja sisaltava zip kansio. Paketissa oli myos, mu-
kana koko rakenne, jolla verkkosivuston voi kdynnistaa paikallisessa ymparis-
téssa. Nama poistettiin ja lopulta jaljelle jai ~30 000 html tiedostoa, joista yli 90
% kuuluivat scriptreference luokkaan. Loput tiedostot sisaltyivat erilaisiin Unityn

manuaaleihin.

Scriptreference luokka sisaltaa yksittaisten unity scriptien tietoja, — ja koodiesi-
merkin sen kaytosta. Manual- luokka keskittyy itse moottorin kayttdohjeisiin ja

sen kanssa toimimiseen koodin kautta.

Tehty RAG-systeemi koostuu neljasta osasta, joista kolme ajetaan Docker-virtu-

alisointikonteissa ja yksi natiivina. Docker mahdollistaa ohjelmiston ja sen ym-
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paristdn ajamisen omassa virtuaalisessa kontissaan WSL2:n avulla. Taten voi-
daan ajaa hyvinkin monimutkaisia ymparistoja helposti ja tehokkaasti myds

Windowsissa.

RAG - Ai yhdistelma suoritetaan kokonaan paikallisessa ymparistdssa. Taman
syyna on yritysten tarpeet salassapidosta ja yksityisyydesta. Erityisen tarkeaa
tama on, koska tekoaly-yritykset kayttavat avoimesti kayttajiensa dataa hyvak-
seen tuotteensa kehittdmisessa. Toinen syy paikalliseen ymparistddn on sensu-
roinnin ja kaupallisten tekoalyjen kayttdjille nakymattdomien saantdjen kiertami-
nen. Koodin osalta tdma ei valttamatta ole relevanttia, mutta yleisesti tiedosto-
haussa ja tekoalyn kanssa keskustelun osalta nakymattdmien vastausta muok-

kaavien “vipujen” valttaminen on tarkeaa.
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Tyon aluksi ladattiin Unityn 30k+ tiedoston tietokanta, joka piti pilkkoa jarkeviin
osiin, koska kayttoliittyman havaittiin romahtavan kokonaan, kun yksittaisen
eran koko kasvoi yli tuhanteen tiedostoon. Tiedostojen erotteleminen omiin kan-

sioihinsa tehtiin seuraavalla .bat skriptilla.

@Echo Off

If /I Not "% _CD_ %"=="%~dp@" PushD "%~dp@" 2>Nul||Exit/B
taskkill /€ /im explorer.exe >nul

taskkill /€ /im SearchIndexer.exe >nul

sc stop WSearch >nul

sc config WSearch start= disabled >nul

SetLocal EnableDelayedExpansion
Set "DirN=-1"

:Check DirN

Set/A "DirN+=1"

If Exist "%DirN%" GoTo Check DirN
cls

echo Moving files to Directory %DirN%...

Set "Limit=500"

MD "%DirN%"

For %%A In (*.html) Do (
RoboCopy . “"%DirN%" “"%%A" /MOV 1>NUL
Set/A "Limit-=1"
If !Limit! Lss © GoTo Check DirN

)
Echo(Task Done!

start explorer.exe

start SearchIndexer.exe

sc config WSearch start= delayed-auto >nul
sc start WSearch >nul

Timeout -1 1>Nul

Kuva 2 Tiedostojen erotteluun tarkoitettu skripti

Skripti erottelee tiedostot numeroituihin kansioihin 500 tiedostoa per kansio ja
pyrkii pitdmaan searchindexer.exe:n, seka explorer.exe:n pois paalta naiden ai-

heuttaman mahdollisen hidastelun takia.

Alkuvaiheessa vektorisoinnissa jouduttiin kayttdamaan pelkastaan CPU:ta ja tama
oli huomattavan hidasta (n, 35min per 500 tiedostoa). Vektorisointi oli myés tai-
puvainen jaatymaan kokonaan kohdissa, joissa tiedostoja listattiin suoraan le-
vylta. Puolen valin jalkeen naytdnohjain saatiin kayttéon ja vektorisointiin kuluva

aika vaheni n, viiteen minuuttiin per 500 tiedostoa.
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Valittu kayttoliittyma saattaa olla liian kevyeen tydskentelyyn tarkoitettu. Tie-
dosto-listan hakeminen itsessaan saattaa kaataa koko Docker-kontin ja vaatia
sen uudelleen kaynnistamista. Kyselyjen ajaminen sen sijaan ei aiheuta ongelmia

ja on nopea, seka vakaa.

4.2 Tyon osuus

Tehty RAG-systeemi koostuu neljasta osasta, jotka ajetaan Docker-virtualisointi-
konteissa. Docker mahdollistaa ohjelmiston ja sen ymparistén ajamisen omassa
virtuaalisessa kontissaan WSL2:n avulla. Taten voidaan ajaa hyvinkin monimut-

kaisia ymparistdja helposti ja tehokkaasti myds Windowsissa.

Docker N

'l Vectorization | A )
Qdrant oo LocalAi — AnythingLLM Query oo
Vector Database Embedding model Front-end )

A

4

LM Studio
Al Model

Kuva 3 Rag-LLM kaavio

4.2.1 Qdrant vektoritietokanta

Qdrant on vektoritietokanta ja sisaltaa vektorien samanlaisuuksiin perustuvan ha-
kutoimminon. Qdrant valittiin tydhén sen mainostetun tehokkuuden ja paikallisen
Docker vaihtoehdon vuoksi. Tydssd RAG-ominaisuutta varten vektorisoidut
HTML-tiedostot tallennetaan tahan tietokantaan tekoalyn kaytettaviksi vekto-
reiksi.

Vektori-indekseja kaytetaan yleisesti hakutuloksia nopeuttamassa esim. FAISS

(Facebook Research FAISS). Nama indeksit voivat nopeuttaa hakutuloksia huo-
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mattavasti, mutta niista puuttuvat tarvittavat tietokantojen ominaisuudet. Vektori-
tietokannat taas sisaltavat indekseja, joita tietokannalla voidaan kayttaa erilaisiin
tarkoituksiin, kuten tyén RAG-haku.

4.2.2 Localai, embedding & LM Studio LLM

LocalAi ja LM Studio ovat molemmat Llamacp malleja ajavia ohjelmia. Ohjelmia
tarvitaan kaksi, koska ajettavat embedding ja LLM Al mallit tarvitaan samanaikai-
sesti. LocalAl ajaa vektori embedding mallin Dockerin sisalla, koska kyseinen
malli vaatii WSL2 ympariston. LM Studio voidaan ajaa Windows natiivina ohjel-

mana, valttaen virtualisoinnin vaatimat lisaresurssit.

4.2.3 Anythinglim front-end

Anythinglim valittiin tyon kayttdliittymaksi sen ominaisuuksien soveltuvuuden ta-
kia. Ohjelma tukee RAG vektori tietokantoja, seka niiden yhdistamista LLM te-
koalyn tietoihin, sisaltden taten kaiken tydhon tarvittavan. Kaikki mallit voi lisaksi
ajaa paikallisesti, valttden kaupallisten tekoalyjen “black box” ongelmat, jossa

niista ei nde muuta, kuin lopputuloksen.

Ohjelmistossa tehdaan erillinen tydtila jokaiselle tietokannalle, jolloin ne pysyvat
erillisind, eivatka eriaiheiset tietokannat “saastuta” vastauksia aiheeseen liitty-

mattomalla informaatiolla.

Ohjelman minimalistisessa chat ikkunassa, voidaan valita, joko suora dokumen-
taatio kysely tai RAG avustetun tekoalyn kanssa keskustelu. Tilan voi vaihtaa,

myos kesken viestin kirjoittamisen.

Send amessage

o BV

Kuva 4 AnythingLLM chat vaihtoehdot

4.2.4 Document query
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“Document query” jattaa LLM mallin pois valista ja kommunikoi suoraan embed-
ding mallin kanssa. Tama tila on ns. puhdas RAG, jossa tekoaly vastaa ainoas-

taan asioilla, joita se 16ytaa vektoritietokantaan tallennetuista dokumenteista.

input system

To find the Input System setting in Unity, go to the Edit > Project Settings > Player > Active Input Handling. If
youdon’t seeitinthelist, check your Unity version.

Kuva 5 Document query suoraan Vektoritietokannasta

Opinnaytetydn yhteydessa tietokanta on taytetty pelkastaan Unity:n dokumen-
taatiolla, varmistaen sen aiheenmukaisuuden. Lopputuloksena taman tilan par-
haiten toimiva kayttétarkoitus on toimia aarimmaisen nopeana (~5sekunttia per

haku) dokumentaation hakutydkaluna.

Embedding mallin kyky yhdistaa hyvinkin yksinkertaiset hakutermit ja kontekstit
toisiinsa tekee kyseisestd mallista tehokkaan tyokalun dokumentaation hakuun.
Referenssi hakukoneena toimiessaan RAG valttda myos tekoalyjen yleisen hal-
lusinointi (3.2) ongelman, koska kaikki palautettu teksti on suoraan dokumen-

teista.

4.2.5 AI-RAG

“Chat mode” yhdistda RAG hakutoiminnot Al mallin kanssa, joka kayttaa vektori-
tietokantaa ns. toisina aivoinaan kayttden niihin tallennettua dataa vaihtoehtoi-
sena tietolahteena. Toimiessaan oikein tdma mahdollistaa tekoalyn tietojen ajan-
tasaisena pitamisen. Opinnaytetyon viitteissa tama tarkoittaisi nopeasti kehitty-

van Unityn kehityksen mukana pysymista, parantaen hakutuloksia merkittavasti.
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To fix the issue of a character shaking when walking on a platform due to a CompositeCollider2D, try the
following steps:

Increase the defaultSolverIterations value: InyourRigidbody2D component, increase the
defaultSolverIterations property to improve the accuracy of the physics engine’s calculations. This can
help reduce oscillation and shaking.

Adjust the generationType property: Change the generationType property of your CompositeCollider2D
from Continuous to Discrete. This might stabilize the character’'s movement on platforms.

Tweak the CompositeCollider2D settings: Experiment with different values for composite collider
properties like maxContacts, maxVelocity, and tolerance to find a balance between accuracy and
performance.

Check for overlapping colliders: Ensure that your character’s colliders don't overlap or intersect with other
objects, as this can cause unexpected physics behavior. Use tools like Unity’s Physics Debugger or the
Hierarchy window to identify and resolve any colliderissues.

Kuva 6 Sama kysymys kuvan 1 kanssa (Composite collider causes character to
shake when walking on platform. how to fix?), mutta talld kertaa Al LLM on mukana
vastaamassa kayttaen RAG:ta apunaan.

Al LLM:ien tilastollisesti merkittava testaaminen on kaytanndssa mahdotonta nii-
den “black box” olemuksen takia. Tekoalyt toimivat matemaattisten mallien (kap-
pale 2.2.1) kautta ja edes niiden tekijat eivat taysin tieda mika saa tekstin tulos-
tumaan tietylla tavalla.

Taman takia mallin testaaminen deterministisesti ei ole jarkevaa, eika lopputulok-
sista voi muodostaa taysin objektiivista paatelmaa. Huomiomekanismi itsessaan
auttaa hieman, mutta mallin kokonaisvaltainen ymmartaminen on kirjoitushetkella
hyvin vaikeaa. (Amartunga 2023, 44).

4.3 Tulokset

4.3.1 Mallit

Mallien vaikutukset tuloksiin tulivat esille tyon aikana useampaan kertaan. Kap-
paleessa 3.2 kasitelty hienosaato tuottaa samasta pohjamallista hyvin erilaisesti
toimiva johdettuja malleja. Selvimmin tama tulee esiin tekoalyn kanssa keskuste-

lussa, jossa eri alamallit vastaavat omilla lauserakenteillaan ja saattavat jopa
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erota osaamistasossaan merkittavasti, vaikka ne on johdettu samasta Iahtopis-

teesta.

My6s embedding mallit nayttivat eronsa tyon aikana. Tydn alussa kaytettiin Anyt-
hingLLM:n sisdanrakennettua embedding mallia, joka hoiti tydnsa kelvollisesti,
mutta hitaasti. Mydhemmin sain yhdistettya Dockerin nayténohjaimen rajapintaan
jaotin kayttodn huomattavasti tehokkaamman LocalAi:n embedding mallin. Tama
malli toimi yli 50-kertaisella nopeudella, mutta myds tuotti parempia tuloksia, seka

puhtaaseen RAG hakuun, etta tekoalyn apuna toimivaan dokumenttihakuun.

Embedding mallien erojen ongelma on niiden vaikea todennettavuus. RAG haku
ei ole deterministinen ja muuttaa vastaustaan, jos samaa hakua toistetaan tar-

peeksi pitkaan.

4.3.2 Kielimallit

Yleisessa tekstingeneroinnissa mallin koko on kohtalaisen verrannollinen sen
tuottamaan tekstin laatuun. Suurempi malli tuottaa parempaa ja monipuolisem-
paa tekstid. Hienosaadetyt mallit usein toimivat kokoaan paremmin omalla pie-

nella alueellaan.

Kaytetty TinyDolphin-2.8-1.1b malli on kielimallien luokassa mikroskooppinen
kooltaan ja normaalissa kaytdssa se olisi auttamattoman kapea osaamiseltaan ja

kirjoitustaidoltaan.

Ohjelmoinnin apuna se kuitenkin ajaa asiansa kaytanndssa virheettd. RAG:n apu
korjasi monessa tapauksessa vaaran tai olemattoman kapean vastauksen ja

toimi varteenotettavana vaihtoehtona kaupallisille palveluille.

4.3.3 RAG

RAG hakua hypetetaan aina valilla uutena suurena asiana, joka korjaa kaikki on-
gelmat ja tuo geneerisen tekoalyn kaikille. Loppujen lopuksi se on kuitenkin hyvin
"tyhma” ja sen laatu riippuu massiivisesti sisdan syotettyjen vektoridokumenttien

laadusta (joiden laatu riippuu embedding mallista jne.)
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Jalleen kerran ohjelmointi kayttdtarkoituksena auttaa RAG:n tehokkuudessa,
koska koodissa riittaa vastaavan tekstin palautus dokumenteista. Normaalin teks-
tin vaatiman kontekstin ymmartamisen sijaan (2.2.5). Tama kontekstin sivuttami-

nen saa RAG:n nayttamaan paljon paremmalta, kuin mita se oikeasti on.

Ohjelmoinnissa riittaa erinomaisesti, etta se tulostaa tyhmasti kaiken, mika liittyy
vahankaan asiaan. Normaalissa tekstissa se ei kuitenkaan ole omien kokemuk-
sieni mukaan tarpeeksi alykas yhdistamaan kontekstia jarkevasti ja johdonmu-

kaisesti.

4.3.4 Yhdistettyna

RAG + LLM on selva parannus kummankaan yksittdisen systeemin toiminnasta,
mutta sen kayttd on myds vaivalloisempaa. Vektorisoidut dokumentit on pidettava
ajan tasalla ja niiden laatua pitaa tarkastella vaivalloisilla tavoilla. Tama tarkoit-
taisi esim. Unityn tapauksessa koko tietokannan uusimista jokaisen paivityksen
kohdalla. Liséksi verkosta ladattujen sivujen tai dokumenttien laatu luultavasti pa-
ranisi, jos niista siivottaisiin kaikki ylimaarainen pois, kuten HTML- tai CSS muo-

toilu.
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5 POHDINTA

Pelinkehitys on itsessaan hyvin vaikea aihe tekoalyille, koska se yhdistaa median
ja ihmiset ohjelmointiin. Luoden taysin subjektiivisia asioita koodin vaatimuksiksi,
joita ns. sanalaskin tekoaly ei voi mitenkaan arvioida. Naitd mahdottomia kysy-
myksia ovat mm. "Mika on hauska peli?” tai "Mika tuntuu hyvalta pelata?” Vas-
taavat kysymykset on jokaisen pelinkehittdjan ratkaistava, eivatka nykyisenkal-

taiset tekoalyt pysty soveltamaan tietoaan sen ratkaisemiseksi.

Asiaa ei mitenkaan auta se, etta tuloksien tarkastelu saa ihmisen tuntemaan it-
sensa typeralta. Mallit ovat mustia laatikoita, joten et nae sisalle. Tulokset muut-
tuvat mallin parametrien mukana ja eivat ole deterministisia. Toistonappi tuottaa

aina erilaisen vastauksen, eika malli edes tieda mita se on tuottanut aikaisemmin.

Tyossa Kielimallia ja RAG:ia kaytettiin yhdessa tukemaan toistensa puutteita,
mutta ne voivat toimia hyvin omillaan tarkoituksiin, missa ne voivat toimia par-

haimmillaan.

RAG loisti yksindan erityisesti Unityn dokumentaation hakemisessa. Konteks-
teilla tai muilla kielisdannailla ei ole niinkaan valia, jos haluat hakea tietylla haku-
sanalla kaikki asiaan liittyvat dokumentaatiot. Ulkoasulla tai selvyydella ei ole
niinkaan valia, koska RAG osaa erotella koodit omiin upotteisiinsa ja eri doku-

menttien sisallot on eroteltu jarkevasti.

Kielimallit ovat kieltdmatta erinomaisia pelinkehittajien apuna, mutta suurempi ky-
symys on paikallisten mallien arvo. Kaupallisten toimijoiden nauttima luottamus
ei ole kovin suurta jatkuvien tietovuotojen tai tiedon vaarinkayttosyytosten takia.
Suuret yritykset voivat saada huomattavaa arvoa, jos ne kehittdvat oman mal-

linsa ja ajavat sita paikallisesti. Turvaten nain yrityssalaisuutensa.

Suurimpia pienemmat yritykset voivat siltikin joutua turvautumaan kaupallisiin
palveluihin, niiden kohtuuttomien kustannusten takia. Pienille tiimeille opinnayte-
tydn mukainen RAG + paikallinen Al yhdistelma voi, jopa toimi parhaana vaihto-

ehtona, riippuen muista kaytetyista tyokaluista.
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Viimeisena asiana on ehka hieman eksistentiaalinen kriisi tekoalyn kehitysvauh-
dista. Opinnaytetydn tekemisen aikana (n, 4kk) joka ikinen kayttamani tekniikka
vanhentui ja uudemmat teknologiat korvasivat ne parempina tai kokonaan erilai-
silla toimintatavoilla. RAG sai Knowledge Graph teknologian laajempaan kayt-
toon, LLama julkaisi kolmannen version tekoalymallistaan ja uusi tulokas Com-

mand R saa aina vaan parempia tuloksia koodin kanssa tydskentelyssa.
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