1:‘*2\ &oﬁ*""‘l}

LMA
tekoakesrsima R
MNTTIA "WU“E’KONLYEd{\,I(; i
(')) ITMSEELOLES
PAaM




Eino Uikkanen

O Tyoura tieto - ja viestintatekniikan alalla, nyt elakkeella
O Harrastukset laulu, geodesia ja tekoaly

O Motto: kaikki on vahintaankin mielenkiintoista

O Sahkoposti: eino.uikkanen@iki.fi

O Tekoalysivu: www.einouikkanen.fi/Al/
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Mita tékaaly on ja mita

EINOUKKANEN  ja mita se ei ole

Tasta esityksesta
. Artifical

.
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O Esityksessa el esitella yksittaisia
tekoalysovelluksia, vaan siina
pyritdan antamaan kuulijalle
yleisella tasolla kuva siita, mita
tekoaly on 0 ja mita se ei ole.

O Merkinna&al |l 2 O6Extra /
kalvoja ei kayda lapi | ’ )
vakioesitelmassa, vaan niihin '
tutustuminen jatetaan kuulijan
oman aktiivisuuden varaan. - = -

Intelligence G

O Elavassa esityksessa ei kuulijan )
valttamatta tarvitse lukea :
kalvojen teksteja; luennoitsija

puhuu kaiken ja vahan paallekin. -
Suuri osa esityksen kuvista

O Tahan kalvosarjaan 16ytyy linkki . on luotu teko&lypohijaisilla
Eino Uikkasen tekodalysivulta kuvanluontisovelluksilla,
www.einouikkanen.fi/Al/ i joiden nimet I8ytyvat kuvista.
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https://www.einouikkanen.fi/AI/

Esityksen sisalto

~

O Esityksen taustan, tavoitteiden ja sisallon esittely

O Tekoalyn maaritelmia

O Neuroverkot

O Kuinka neuroverkon laskenta toimii?

O Extra: Neuroverkon koulutus vastavirta -algoritmilla

O Extra: Maanviljelija Vihtori Koikkalaisen
neuroverkkotesti

O Extra: Neuroverkot vs sdantdpohjaiset ratkaisut

O Generatiiviset tekoalysovellukset

O Keskustelevat tekoalysovellukset

O Kuvia tulkitsevat ja luovat tekoalysovellukset

O Ohijeita generatiivisten tekoalysovellusten kayttoon

~

O Tekoalyn uhkia ja mahdollisuuksia

O Loppukeskustelu & kysymyksia?, ajatuksia?
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Parasta oppia tekoalyn
kayttoon on ymmarrys
siitd, miten tekoaly toimii.
Siksi kannattaa kurkistaa
my06s konepellin alle.
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Tekoalyn maaritelmia

Tekoélylle ei ole yksikasitteistéa ja yhteisesti hyvaksyttya
maaritelmaa . Alla kuitenkin eréita tapoja maaritel & tekoaly:

1. Sovellus on tekoalya, jos se toimii kuten ihmisen aly
Taman maaritelman soveltaminen edellyttaisi, etta
ymmartaisimme, kuinka inmisen aly toimii. Tata
ymmarrysta meilla ei viela ole.

2. Sovellus on tekoalya, jos se nayttaa ulkoiselle
tarkkailijalle toimivan kuten ihmisen aly eli tarkkailija ei
osaa sanoa, onko keskustelukumppani ihminen vai kone.
Tahan ajatukseen perustuu Turingin testi.

3. Sovellus on tekodalya, jos se suoriutuu tehtavista, joita
yleisesti pidetadn alykkyytta vaativina . Taman
maaritelman haaste on se, etta meidan pitaisi ensin
maaritella, mitk& tehtavat ovat alykkyytta vaativia.

4. Sovellus on tekoalya, jos joku on tehnyt sen vakaana
tarkoituksenaan tuottaa tekodlya . Sovellus voi olla hyvaa
tai huonoa tekodlya, mutta on kuitenkin tekoalya tekijan
maarittelyn mukaan.
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https://askonivala.github.io/
https://netn.fi/wp-content/uploads/2019/09/netn193-06.pdf

Tekoalyjen luokittelu

Tekoalyt luokitellaan usein kolmeen
luokkaan: AW 1. Narrow (Weak Al

A Uy vage pasiesem ¢

o Kapea e“ helkko tekOa|y | : _' recemmennclativm) systems fA_‘k
tekee sille méaéariteltyja rajattuja | : 2. General (Strong Al

Matts 1g humbosin

tehtavia. Kapealla tekoalylla ei | Mdepsmetd el
ole ihmisen alyn kaltaista alya, 3. General (Strong A) 1
tietoisuutta tai omaa tahtoa. - tat yet creater

Kaikki nykyiset tekoalyt ovat 45 ?:f:m"‘-""

kapeaa tekoalya. e s

i ——

O Yleinen eli vahva tekoaly
vastaa ihmisen alykkyytta.
Yleista tekoalya ei ole viela
kyetty luomaan.

O Supertekodly ylittaa ihmisen

alykkyyden. Supertekoalya ei ET%Li_Sh:I \ i - (ANI)
e rtificial Narrow Intelligence
ole viela kyetty luomaan A Artificial Generallntelligence (AGI)

A Artificial Super Intelligence (ASI)




Tekoaly tassa esityksessa

Tama esitys ei ota kantaa tekoalyn maaritelmaan,
mutta siina keskitytaan neuroverkkopohjaiseen
tekoalyyn. Tama siksi, etta juuri neuroverkot ovat
mahdollistaneet tekoalyn kehityksen nykyiselle tasolle.
Kun nykyaan puhutaan tekoalysta, tarkoitetaankin lahes
aina neuroverkkopohjaista tekoalya

Neuroverkon toiminnan ymmartadminen on avain myos
tekoalyn toiminnan ymmartamiselle. Siksi se kaydaan
esityksessa lapi varsin tarkasti. Kuulijan tai lukijan ei tule
tata kuitenkaan hatkahtaa, silla neuroverkon toiminta

on todellisuudessa yllattavan yksinkertaista.

Kun olemme oppineet, kuinka neuroverkko toimii,
huomaamme, ettd moni tekoalyn hammastyttavaltakin
vaikutta va piirre saa yksinkertaisen selityksen neuro -
verkon toiminnasta.
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Kuinka neuroverkon
laskenta toimii




Neuroverkko, tekoalyn sydan ja moottori

O

O O

Keinotekoinen neuroverkko on tekoalyn toiminnan perusta, erdanlainen laskentakehikko, joka laskee
tekodlylle annetusta |ahto tiedosta tekoalyn tuottamat tulostiedot. Neuroverkossa kaikki tieto on

numeerista ja kaikki operaatiot matemaattisia operaatioita.

Neuroverkko suunnitellaan ja koulutetaan aina tiettya tekoalyn tehtavaa varten.

Kun neuroverkko on valmis suorittamaan sille koulutettua tehtavaa, kayttaa tekoalysovellus sita

seuraavasti:

1. Tekoalyn lahto tieto, esimerkiksi teksti, aani tai kuva muutetaan numeeriseen muotoon ja syotetaan

sisaan neuroverkkoon.

2. Neuroverkko suorittaa saamallaan numeerisella syottteelld sarjan laskutoimituksia, jotka perustuvat
neuroverkon sisaltdmiin lukuihin eli laskentaparametreihin. Laskennan lopputuloksena syntyy

neuroverkon maarittadma tulostieto numeerisessa muodossa.

3. Lopuksi neuroverkon suorittaman laskennan numeerinen tulos muutetaan selvakieliseen muotoon,
esimerkiksi tekstiksi, ddneksi tai kuvaksi. Taméa on tekoalyn vastaus annettuun syottteeseen.
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Esimerkkeja neuroverkon tehtavista

Lahtotieto / kehote Tehtava

Valokuva ihmisestéa Tee arvio henkilon iasta ja sukupuolesta
Adanitiedosto linnunlaulusta Tee arvio linnun lajista
Laboratoriotuloksia, rontgenkuva Tee diagnoosi

Kehoteteksti kuvan luontiin Luo kuva

Ylla esitettyjen esimerkkineuroverkkojen tehtavat ovat selkeita ja helposti ymmarrettavia.
Generatiivisten tekstia tuottavien tekoalysovellusten tehtava sen sijaan ymmarretaan helposti
vaarin, silla niissa neuroverkon tehtava on laskea todennékoisin jatko annetulle kehotteelle, ei
antaa oikeaa vastausta tai jarkevaa kommenttia syotetekstiin:

LahtGtieto / kehote Tehtava
Kehote generatiiviselle tekoalysovellukselle Luo todennakoinen jatko annetulle kehotteelle

) L ¢ W 1 5. REAAR EC
62AEAO O\-25 /\/\72 /@ o i i
. , , muttei voi tuntea,
ChatGPT Teksti Neuroverkon laskenta Numerot htaloissa synt
Kirjoita runo numeroiksi 0 tekstiksi y 554 Syntyy
. s sen elaman
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Neuroverkon laskenta 1/10, neuroverkon rakenne

O Keinotekoinen neuroverkko koostuu  neuroneista (ympyrat) — seka niita yhdistavista synapseista .
O Neuroverkon laskenta perustuu verkon  laskentaparametreihin , joita ovat synapseihin liitetyt
painoarvot seka verkon kuhunkin kerrokseen liitetyt  bias- eli poikkeama -arvot .
O Neuroverkon laskenta etenee vasemmalta sisaan tulevista arvoista (esimerkissa x1 ja x2)
oikealle, kunnes paastaan neuroverkon tulosneuroneiden ulostuloarvoihin | (esimerkissa y1 ja y2).
0,9201
x1=0,13 B | 013 0,22 0,42 & ) B y10,7151
0,7151
0,13 0,27
0,17 0,01
x2=0,11 » 0,11 0,50 0,28 » y2=0,6607
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x1:0,13 B)

x20,11 By

Neuroverkon laskenta 2/10, neuronin arvon laskenta

O Neuronien arvot saadaan kertomalla edeltéavien neuroneiden arvot vastaavien synapsien
painoarvoilla , laskemalla saadut tulot yhteen ja lisaamalla tuloon neuronin kerrokseen liitetyn
bias - eli vakiotermin arvo . Esimerkin valineuroneiden arvot saadaan siis seuraavasti:

~

O Ylempi neuroni : 0,13*0,22+0,11*0,13+0,51 = 0,5529
O Alempi neuroni: 0,13*0,17+0,11*0,50+0,51 = 0,5871

705529
- /05529

0,13 0,42 i
0,13 0,27
0,17 0,01
oy
0,11 0.50 0.28 »
0,51 0,48
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x1:0,13 B)
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Neuroverkon laskenta 3/10, aktivaatiofunktio ja neuronin ulostuloarvo

O Ennen kuin neuronin arvo viedaan eteenpain seuraavalle kerrokselle, se sijoitetaan aktivaatio -

funktioksi kutsuttuun funktioon ja saatu aktivaatiofunktion arvo edustaa neuronin arvoa
eteenpdain. Neuroverkoissa kaytetaan erilaisia aktivaatiofunktioita. Tassa esimerkissa aktivaatio
funktiona kaytetddn sigmoid -funktiota eli 1/(1+e” ), joten valineuroneiden ulostuloarvot ovat:

O Ylempi neuroni: 1/(1+e” w0,5529) = 0,6348
O Alempi neuroni: 1/(1+e” ©,5871) = 0,6427

0,42 i

0,13 0,22
£0,6348
013 = 0,27
0,17 0,01

0,28 i

0,11 0,50




Neuroverkon | askenta 4/ 10, | askent

O Neuronien ulostuloarvoja kaytetaan laskettaessa edelleen seuraavan kerroksen neuroneiden
sisdantuloarvot:

A

O Ylempi neuroni: 0,6348* 0,42+0,6427*0,27+0,48 = 0,9201
O Alempi neuroni: 0,6348* 0,01+0,6427*0,28+0,48 = 0,6663

x1=0,13 » 0,13 0,22 0,42

0,13 0,27

0,17 0,01

x20,11 B | 0,11 0,50 0,28

0,51
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Neuroverkon | askenta 5/ 10, | askent

~

O é jJja neuronien | asketut sis22ntuloarvot sijoiteta:
taman kerroksen neuroneiden ulostuloarvot:;

O Ylempi neuroni: 1/(1+e® w0,9201) = 0,7151
O Alempi neuroni: 1/(1+e® ©,6663) = 0,6607

0,42 ﬂ i

x1=0,13 » 0,13 0,22
(3
A /)
0,13 027 =
0,17 0,01
x20,11 B | 0,11 0,50 0,28
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Neuroverkon laskenta 6/10, laskennan lopputulos

O Laskentaa jatketaan samalla tavalla lapi koko neuroverkon, kunnes saadaan verkon laskemat
ulostulosarvot, esimerkissa y1 ja y2.

O Neuroverkko on siis vain sarja laskutoimituksia, jotka voitaisiin esittdd myds lausekemuodossa:
y1=1/(1+e™( -1*((1/(A+e™( -1*(x1*0.22+x2*0.13+0.51))))* 0.42+(1/(1+e”( -1*(x1*0.17+x2*0.50+0.51))))* 0.27+0.48)))
y2=1/(1+e™( -1*((1/(A+e™( -1*(x1*0.22+x2*0.13+0.51))))* 0.01+(21/(1+e”( -1*(x1*0.17+x2*0.50+0.51))))* 0.28+0.48)))

x1=0,13 » 0,13 0,22 0,42

0,13 0,27

0,17 0,01

x20,11 B | 0,11 0,50 0,28

® @0s60D
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Neuroverkon laskenta 7/10: mista hyvat arvot laskentaparametreille?

O Kuten huomaamme, maaraytyy neuroverkon laskennan lopputulos laskentaparametrien arvoista.
Misté siis saamme laskentaparametreille arvot, joilla neuroverkko antaa hyvia tuloksia?

O Ensin pitaa maarittad, mik& on hyva tulos. Tama taas perustuu opetusaineistoon , josta tiedetaan
seka lahtotiedot ettd ennalta tunnetut tavoitetulokset. Hyva tulos poikkeaa mahdollisimman vahan
tunnetuista tavoitetuloksista. Opetusaineisto on siis malli, jonka mukaan neuroverkko rakennetaan.

x10,13 B | 0,13

® @0s60D

0,512 7 -

x20,11 B | 0,11




Neuroverkon laskenta 8/10, laskennan onnistumisen mittaaminen

O Kun meill4 on opetusaineisto, josta tiedetaan seka lahtdtiedot etta tavoitetulokset, voimme mitata
laskennan onnistumista vertaamalla laskettuja tuloksia tunnettuihin tavoitetuloksiin. Tata varten
maaritetadn virheen suuruutta kuvaava ns. h  ukkafunktio , jona kaytetdaan usein keskinelidvirhetta el

virheiden nelididen keskiarvoa. Esimerkin lopputuloksista (y1 ja y2) ja tavoitetuloksista (t1 ja t2)
laskettu keskinelidvirheen arvo on:

Hukka eli laskennan virhe = ¥2({1}°+(y2t2)?) = ¥2((0,715D,2200%+(0,66070,6500%) = 0,1226

y1=0,7151
0,13
x1:0,13 B 0,22 0.42 t1=0,2200
0,13 0,27 ¥

0,17 0,01

x20,11 B | 0,11 0,50

028 N y2=0,6607

t2=0,6500
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Neuroverkon laskenta 9/10, verkon koulutus

O Kun pystymme mittaamaan laskennan onnistumista, voimme kouluttaa neuroverkon tuottamaan

mahdollisimman hyvia ja osuvia tuloksia.

O Koulutus aloitetaan tutkimalla, mihin suuntaan neuroverkon laskentaparametreja tulisi muuttaa,
jotta hukkafunktion arvo eli verkon laskennan virhe pienenisi ja muuttamalla arvoja pieni askel

tuohon suuntaan.

y1=0,7151
0,13
x1:0,13 B) 0,22 t1=0,2200

0,13¢g, \ 4
(1 Eorjauksia laskentaparametrien arvol n« Hukka = 0,1226
0,17 @

N y2=0,6607
t2=0,6500

x20,11 B | 0,11 0,50

EU




Neuroverkon laskenta 10/10, verkon koulutus

Kun laskentaparametrien arvoja on muutettu pieni askel oikeaan suuntaan, lasketaan
hukkafunktion arvo uudelleen koko opetusaineistolle tai sen satunnaisesti valitulle osajoukolle.

Laskentaa toistetaan pienin muutosaskelin, kunnes hukkafunktion  arvo on saatu riittdvan pieneksi.
Lopputuloksena verkko tuottaa hyvia tuloksia myo6s taysin uudesta ja tuntemattomasta
aineistosta, joka kaytt aytyy kuten opetusaineisto.

O

o O

y1=0,7151
t1=0,2200

N g

O 27
ja uusi laskentakierro$ « korjauksia laskentaparame eren arvmhmﬁ Hukka = 0,1226
4 8001 P

N y2=0,6607
t2=0,6500

x1:0,13 B)
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Neuroverkon toiminnan vaiheet

O

Neuroverkon suunnittelu

D Verkon tehtavan méaarittely.

Verkon rakenne , kaytetyt laskentakaavat ym.
Lahto - ja tulostietojen valinta.

Maaritys, kuinka verkon lahtotiedot muutetaan
numeerisiksi ja numeeriset tulostiedot selvéakielisiksi.

O Opetus - ja testiaineiston valinta ja valmistelu.

oOOO0OO0

Neuroverkon laskentaparametrien lahtbarvojen asetus:
Lahtoarvoiksi annetaan tyypillisesti tdysin satunnaiset
arvot, koska parempaa perustetta lahtdarvoille ei ole.

Koulutus: Neuroverkon lapi viedd&n suuri maara opetus
aineistoa, josta tunnetaan seka lahtttiedot etta tavoite
tulokset. N euroverkko koulutet aan paivittamalla verkon
laskentaparametreja matemaattisesti niin, etta se tuottaa
opetusaineistos ta tuloksia, jotka poikkeavat
mahdollisimman vahan tavoitelluista tuloksista.

Testaus: Neuroverkkoa testataan aineistolla,  josta
tunnetaan seka lahtttiedot etta tavoitetulokset, mutta
joka ei ollut mukana opetusaineistossa.

Kayttd: Lopputuloksena neuroverkko osaa tuottaa hyvia
tuloksia myds uudesta ja tuntemattomast  a aineistosta
edellyttéen, ettd se kayttaytyy kuten opetusaineisto.

Taman neuroverkkokuvan laati professori
Timo Honkela vuonna 1996, ks.
http://users.ics.aalto.fi/tho/stes/step96/honkela2/

NEUROVERKKORATKAISU

alkuperainen
=yote

vali-
kerroz

¢ .1“\:;;. hymyiles
.‘i;ﬁ"——lﬁ‘ itkee

S/

esi—
kasit—
tely
[piirre—
irrotus)

=yoke
fpiirteet)

Oppiessaan verkko muuniaa esimerkkien perusieella

painekertoimia solmujen vilisissa hiloksissa.

Neuroverkkojen idea ei siis ole uusi, vaan nykyiser
kaltaista neuroverkkotekniikkaa kehitettiin jo
1980luvulla. Uutta on vain tietokoneiden
tehokkuuden kasvu ja tietokoneilla luettavissa
olevan opetusaineiston maaran valtava kasvz
vasta nama mahdollistivat neuroverkkojen
tehokkaan hyodyntamisen.


http://users.ics.aalto.fi/tho/stes/step96/honkela2/

Esitelman esimerkkineuroverkko
vs todelliset neuroverkot

Kaytimme esimerkissamme kaytannon syista pienta
neuroverkkoa, jossa on vain kuusi neuronia ja kymmenen
laskentaparametria. Todelliset neuroverkot ovat
tyypillisesti huomattavasti suurempia ja voivat poiketa
monilla muillakin tavoilla esimerkkina kaytetysta
neuroverkosta. Esimerkkineuroverkon avulla oppimamme
asiat patevat kuitenkin myds yleisesti verkon koosta ja
monista muista ominaisuuksista riippumatta.

Alla eraita mahdollisia eroja:

~

O Esimerkkiverkko on pieni, vain kymmenen laskenta -
parametrin verkko, mutta oikeat neuroverkot voivat
olla jopa biljoonan parametrin kokoisia.

O

Neuroverkoissa voidaan kayttaa erilaisia aktivaatio -
funktioita, hukkafunktioita ja muita laskentaa
ohjaavia parametreja.

O Esimerkkiverkko on taysin kytketty, mutta niin ei ole
kaikissa verkoissa.

O

Esimerkkiverkko on vain eteenpain kytketty, mutta
verkko voi olla myds osin takaisinpain kytketty.




Neuroverkon tavat oppia

O Edella kuvattiin opetusaineistoon ja sen tunnettuihin
tavoitetuloksiin perustuva ohjattu oppiminen ( supervised
learning ). Opetusaineisto voi olla mika tahansa aineisto,
josta tunnetaan lahtotiedot ja tulostiedot. Esimerkiksi

O joukko laboratoriotuloksia ja niiden perusteella tehtyja
varmistettuja diagnooseja.

O joukko kuvia ja niihin liitettyja selityksia kuvan sisallosta.

O Oppiminen voi jatkua myds neuroverkon kaytbnaikaisen
palautteen perusteella ( vahvistettu oppiminen,
reinforcement learning ). Palaute voi olla mita tahansa, mika
kertoo verkon antaman tuloksen laadusta tai osuvuudesta.
Esimerkiksi

O ihmisen antama palaute siitd, kuinka hyvin tekoalyn
luoma kuva vastaa tiettyja ennalta annettuja kriteereja.

O tieto robotin tormaamisesta esteeseen.

O Oppiminen voi tapahtua myads siten, algoritmi etsii itsendisesti
opetusaineistosta sddnndnmukaisuuksia ja luokittelee sita
(ohjaamaton oppiminen,  unsupervised learning ).
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Extra:
Neuroverkon koulutus
vastavirta -algoritmilla




Neuroverkon laskenta -algoritmit

Neuroverkkotekniikkaan liittyy kahdenlaista laskentaa:

A~

O

Varsinainen neuroverkkolaskenta , jolla valmis
koulutettu neuroverkko laskee tulokset neuroverkolle
annetuista lahtotiedoista. Télle laskennalle ei ole
vakiintunutta suomenkielista termia, mutta tassa
esitelmassa kaytamme termin  oforward propagation 0
kdannosta Oeteenpéinlaskenta 0 .

Eteenpéinlaskenta esiteltiin yksityiskohtaisesti edeltavilla
kalvaoilla.

Neuroverkon koulutuksessa kaytetty laskenta , jolla
lasketaan optimaaliset arvot verkon laskenta -
parametreille. Talle laskennalle kaytdmme tassa
esitelmassa termin Obackward propagation 0 kaannosta
Ovast aaligarai t mi 6

Vastavirta -algoritmin periaate kerrottiin lyhyesti
eteenpainlaskennan esittelyn lopuksi. Seuraavilla
kalvoilla kerrotaan vastavirta -algoritmista yksityis -
kohtaisemmin.
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Ih English:

.. A Eteenpéinlaskenta
. . forward pass forward
propagation
A Vastavirta-algoritmi:
backward pass backward
propagation




Neuroverkon opetusaineiston
valinta ja valmistelu

O Neuroverkon l|ahdeaineisto on aineisto, jota valmis
koulutettu neuroverkko kasittelee. Neuroverkon tehtava
on laskea lahdeaineistosta mahdollisimman luotettavia
tuloksia.

O Vastavirta -algoritmi perustuu opetusaineistoon,  jonka
mukaan se paivittda neuroverkon laskentaparametrit.
Neuroverkon koulutusta varten opetusaineistosta

madritetadn neuroverkon  lahtotiedot seka lahtotietoja  fatee o et B e |
vastaavat tunnetut  tavoitetulokset . Oy Y Y Newessnon Lo IULs e lidesn X
) s tilastollista mallintamista: S
O Neuroverkon koulutettavuus perustuu olettamukseen, \"_ > 3 )
etta opetusaineiston lahtotietojen ja tavoitetulosten QW 6. 2001 OAOEET 11 £&¢
valilla on tilastollinen riippuvuus el lahtttietojen arvoja QL @l approksimoi opetusaineiston i
voidaan kayttaa apuna tavoitetulosten arvojen }\ 8 Iahtotietojen ja tulostietojen valista [/

ennustamisessa. On huomattava, etta riippuvuus ei |

kerro mitd&dn mahdollisesta syy -seuraussuhteesta. X2
A . . . 3
O Opetusaineisto on siis malli, jonka mukaan neuroverkko N 1SIEIL :

rakennetaan. Siksi hyva opetusaineisto edustaa hyvin ‘ tutustua artikkelissani

|ahdeaineistoa eli sen oletetaan kayttaytyvan kuten s
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Tahan tarkastelukulmaan voit
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Vastavirta -algoritmin matematiikasta

O Vastavirta -algoritmi etsii neuroverkon laskenta -
parametreille arvot, joilla hukkafunktio saa
hyvaksyttavan pienen arvon , optimissaan
hukkafunktion globaalin minimin.

O Algoritmi aloitetaan laskemalla hukkafunktion
osittaisderivaatat kaikkien laskentaparametrien
suhteen.,

O Kun osittaisderivaattojen arvot tunnetaan, korjataan
laskentaparametrien arvoja pieni askel osittais -
derivaattojen kanssa vastakkaisiin suuntiin eli
"al ama@keeno.

O Kun laskentaparametreille on saatu uudet korjatut
arvot, suoritetaan eteenpéainlaskenta uudelleen ja
lasketaan uudet korjausarvot laskentaparametreille.
Tata toistetaan, kunnes hukkafunktio saa
hyvaksyttavan pienen arvon.

O Lopputuloksena neuroverkko tuottaa hyvia tuloksia
my0s uudesta ja tuntemattomast a lahdeaineistosta
edellyttden, ettd se kayttaytyy kuten verkon
koulutuksessa kaytetty opetusaineisto.
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Yksityiskohtaiset kuvaukset valmiin
neuroverkoneteenpainlaskennastga

neuroverkon koulutuksessa kaytettavasta
vastavirtalaskennasta loytyvat artikkelistani
Q 08
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Maanvnjellja

Vihtori Kolkkalaisen
neuroverkkotestl




Ampérin tilavuuden ennustaminen
neuroverkolla

Maanviljelija Vihtori Koikkalainen on koko ikansa ollut kiinnostunut
ampaéreista. Han onkin elaménsa aikana kerannyt useisiin satoihin
sinikantisiin ruutuvihkoihin laajan tietokannan ampareista ympari
Suomea. Nyttemmin Koikkalainen on kiinnostunut myads tietokoneista
ja neuroverkoista. Han haluaakin yhdistaa ndma harrastuksensa
toteuttamalla neuroverkon, joka ennustaa amparin tilavuuden
amparin parin ominaisuuden perusteella. Tatéa varten han siirtaa
ruutuvihkojensa tiedot tietokoneelle neuroverkon opetusaineistoksi.
Verkon lahtotiedoiksi han valitsee amparin varin ja &mparin suun
halkaisijan ja tavoitetulokseksi tietysti &mparin tilavuuden.

Koikkalainen kertoo suunnitelmastaan insindori Janhuselle. Janhunen
vaittaa, ettei Koikkalaisen neuroverkko voi tuottaa mitdan jarkevia
ennusteita, ellei laht6tietoihin lisata ainakin amparin korkeutta ja
amparin pohjan halkaisijaa. Koikkalainen toteuttaa neuroverkon
kuitenkin alkuperaisen suunnitelmansa mukaisesti.

Koikkalainen kutsuu insin66ri Janhusen neuroverkon testaukseen.
Testausta varten Koikkalainen on valinnut kasan ampareita, joiden
tiedot eivat ole mukana opetusaineistossa.

Kysymys yleisélle: Miten testauksessa tulee kdymaan ja miksi?
Pettyyko Koikkalainen, hammastyykd Janhunen vai miten tulee
kayméaan?

DALL-E 3




Testitulokset amparin tilavuuden ennustamisesta neuroverkolla

Jos maanviljelija Koikkalainen rakensi neuroverkkonsa
oikein, ja miksi ei olisi rakentanut, ennusti neuroverkko
amparin tilavuutta suhteellisen hyvin.

Insindori Janhusella oli ilmeisesti kasitys, etta
neuroverkko suorittaa amparikohtaisten lahtotietojen
perusteella laskutoimituksen, jonka tuloksena saadaan
amparin tilavuus. Hanella oli ehka kirkkaana muistissa
katkaistun ympyrakartion tilavuuden laskentakaava.
Tallaista laskutoimitusta varten tosiaan tarvittaisiin
amparista lisaa tietoa, vaikkapa amparin korkeus ja
amparin pohjan halkaisija.

Janhusen kasitys on kuitenkin vaara, silla neuro -
verkosta on koulutuksessa rakentunut funktio, joka
approksimoi lahtotietojen ja tavoitetuloksen valista
tilastollista riippuvuutta. Koska amparien muoto

ainakin Koikkalaisen toiminta -alueella eli Suomessa on
melko vakio, ennustaa pelkka suun halkaisija jollakin
tarkkuudella myos amparin korkeutta ja pohjan
halkaisijaa, ja siis myos amparin tilavuutta.

My®0s vari saattaa hieman tarkentaa ennustetta
amparin tilavuudesta, koska se voi rajata materiaalia
ja ehké valmistajia ja sita kautta myds amparin
muotoa.

ChatGPT +
DALL-E 3

Ampirin tilavuuden

Mitenkahan
tassa kay?

Saako pelkilla varilla
ja suun halkaisijalla
mitaan irti?

Taman kuvan loi tyopariChatGPT+DALL-E 3syotteena
edellisenkalvon tarina. Kuvaesittaa varsin hyvin
tarinan asetelman Koikkalaisenja Janhusenennakko-
odotuksineen testitilaisuuden yleisonmielessapyorivat
kysymykset testiamparit ja jopa itse neuroverkon



ChatGPT:n kommentit Koikkalaisen neuroverkkotarinasta (22.6.2025)

Kehote: "Eino Uikkanen" "Koikkalaisen" [Kyll&, tAm& oli koko kehote]

ChatGPT +
DALL-E 3

Nayttaa silta, ettd olet tormannyt omaperaiseen ja kekseliaddseen suomalaiseen tekodlytarinaan! Eino Uikkanen on
iimeisesti tehnyt esityksen tai dokumentin, jossa esiintyy fiktiivinen hahmo nimelta Vihtori Koikkalainem ampéreihin
hurahtanut maanviljelija, joka rakentaa neuroverkon ennustamaan &mpareiden tilavuutta niiden varin ja suuaukon
halkaisijan perusteella. Tarina on osittain opettavainen, osittain humoristiner? se kayttaa tata erikoista tilannetta
selittdakseen, miten neuroverkot toimivat, vaikka sydtedata vaikuttaisi oudon sattumanvaraiselta.

Kehote: Kuvaako Vihtori Koikkalaisen tarina oikein sita, miten neuroverkot toimivat?

Yllattavaa kylla 2 omalla ihastuttavan omaperaisella tavallaan Vihtori Koikkalaisen tarina tavoittaa joitakin keskeisia
totuuksia siitd, miten neuroverkot toimivat.

Koikkalaisen ajatus ennustaa amparin tilavuus pelkdn varin ja suuaukon halkaisijan avulla saattaa aluksi kuulostaa
absurdilta. Mutta tdssd on ovela jujuneuroverkkojen ei tarvitse tietda "oikeaa" kaavaa (kuten &mparin
geometrinen tilavuus). Sen sijaan ne oppivat kaavoja datasta. Jos Koikkalaisen maailmassa tietyn variset ja tietyn
suuaukon halkaisijan omaavat &mparit sattuvat olemaan samankokoisia ehka yhtenaisen valmistuksen vuoksi
neuroverkko voi havaita taman korrelaation ja tehda yllattavan tarkkoja ennusteita.

Epaileva insind6ri Janhunen olettaa, ettd verkon taytyy seurata tiukkaa fysikaalista kaavaa, mutta neuroverkot eivat
toimi niin. Ne approksimoivat suhteita koulutusdatan perusteella, eivat logiikan tai fysiikan avulla. Jopa silloin, kun
syotteet vaikuttavat perinteisesta nakokulmasta riittamattomilta, verkko voi silti toimia hyvin, jos data sisaltaa
riittdvasti piilevaa rakennetta.

Lyhyesti: Koikkalaisen tarina  on humoristinen, mutta oivaltava vertaus siitd, miten neuroverkot voivat mallintaa
monimutkaisia riippuvuuksia? jopa silloin, kun syotteet vaikuttavat hieman... epatavanomaisilta. e



Neuroverkot
VS
saantopohjaiset ratkaisut




Neuroverkot vs saantopohjaiset ratkaisut: esimerkkitehtava

Neuroverkoilla voidaan ratkaista  tehtavia , joita on aiemmin ratkaistu vain saantbpohjaisilla eli ihmisen
ymmartamiin saantoihin perustuvilla sovelluksilla.  Voimme tarkastella tekniikoiden eroja seuraavalla
tehtavalla: laske tai ennusta, kuinka pitkan matkan s pallo putoaa ajassa t, jos lahtonopeus on u.

O Saantdpohjainen ratkaisu:

O Saantdpohjaisen ratkaisun toteuttamista varten meilla pitda ensin olla ymmarrys toteutettavista
saannoista. Jo Isaac Newton selvitti, ettd matka voidaan laskea kaavasta S = ut + Y2at?, jossa a
on kiihtyvyys. Tassa tehtavassa eli vapaassa pudotuksessa a on maan vetovoiman aiheuttama
kiihtyvyys. Kaavan avulla on helppo toteuttaa putoamismatkan laskeva sdantopohjainen
tietokoneohjelma. Lisdksi kaava antaa meille ymmarryksen tarkasteltavasta ilmiosta eli siita,
miten ndma suureet riippuvat toisistaan.

O Neuroverkkoratkaisu:

O Suoritetaan suuri maara tarkoin ohjeistettuja ja valvottuja pudotuksia ja raportoidaan kokeiden
tulokset: u, tja s.

O Suunnitellaan neuroverkko ja  koulutetaan se keratylla havaintodatalla, jost a tunnetaan siis seka
|ahtotiedot  u ja t ettd tulos s.

O Nyt neuroverkko osaa jollakin tarkkuudella ennustaa kuljetun matkan s my06s uusilla ja
tuntemattomilla laht6tiedoilla

O Mutt a: neuroverkko ol i si meil |l e dmusta | aati kko



Neuroverkot vs saantopohjaiset ratkaisut: plussat ja miinukset

Neuroverkko on erittain tehokas tyokalu ilmididen mallintamiseen ja siksi myos tekoalyn
toteutukseen, mutta sen soveltuvuus muunlaiseen kayttoon on varsin rajattu . Alla
tekniikoiden vertailua.

O Saantopohjaisen ratkaisun eduksi

O Saantopohjainen ratkaisun saannot ovat ihmisen suunnittelemia ja ymmarrettavissa,
mutta neuroverkko on i hmiselle Omusta | aat
olevaa kuvausta tai kaavaa. Emme siis opi neuroverkkoratkaisun kautta mitdan uutta
maailmasta. Samasta syysta neuroverkolla ennustaminen voidaan tehda vain
kulloistakin tehtavaa varten koulutetulla neuroverkolla.

O Neuroverkko tuottaa tilastollisia ennusteita, mutta saantdpohjainen ratkaisu voi
tuottaa myos tasmallisia tuloksia.

O Neuroverkkoratkaisun eduksi

O Koska neuroverkkotekniikka on tilastollista mallintamista, osaisi neuroverkko huomioida
myds ihmiselle tuntemattoman, mutta tilastollisesti havaittavissa olevan riippuvuuden.

O Saantopohjaisten ratkaisujen saantdjen suunnittelu ja yllapito on ihmistyota. Siksi
saantopohjaiset ratkaisut eivat voi kilpailla suurien neuroverkkojen algoritmisesti
paivitettyjen, jopa biljoonien laskentaparametrien kanssa




Neuroverkot vs saantopohjaiset ratkaisut: vertailu ylatasolla

NEUROVERKON KOULUTUS
Mallisyote

Mallitulos Saanto

Opetusaineiston
lahtétiedot

NEUROVERKON KAYTTO

Opetusaineiston Koulutettu neuroverkko
tavoitetulokset

saanto Tulos

Lahdeaineisto Koulutettu neuroverkko Neuroverkon
neuroverkolle antama tulos

SAANTOPOHJAISEN OHJELMAN KAYTTO
Saanto Tulos

Syottotiedot [hmisen ymmartamiin Tietokoneohjelman
tietokoneohjelmalle sé&antoihin perustuva antama tulos
tietokoneohjelma




Generatilviset
tekoalysovellukset




DALL-E 3
Generatiiviset tekoalysovellukset

O Generatiiviset tekoalysovellukset ovat
sovelluksia, jotka tuotta vat annetun
kehotteen perusteella kuvia, tekstia,
aanta tai videoita.

O Generatiivisten tekoalysovellusten kyky
luoda uutta sisaltdéa perustuu opetus -
aineistoon, jolla sovellusten pohjana
olevat neuroverkkomallit on koulutettu.
Kaikki sovellusten luoma sisélto on siis
heijastumaa tasta opetusaineistosta.

O Tassa esitelmassa puhumme tekstia
tuottavista ns. keskustelevista
tekoalysovelluksista seka kuvia o ‘
tulkitsevista ja luovista o
tekodlysovelluksista .

¥ In English:
Generative artificial intelligence
(Generative Al, GenAl or GAl)




Keskustelevat
tekoalysovellukset




Laajat kielimallit o perusta
keskusteleville tekoalysovelluksille

~

O

Keskustelevat tekodalysovellukset
perustuvat laajoihin kielimalleihin.

Laajat kielimallit ovat neuroverkkoja , jotka
on koulutettu suurella maaralla luonnollista
kieltd siséltavaa opetusaineistoa.
Suurimmissa kielimalleissa on biljoonia
parametreja.

Laajoja kielimalleja on koulutettu opetus -
aineiston lisaksi mm. inmispalautteella.

Kielimallit ovat kielikohtaisia. Suurimmat
kielimallit ovat englannin kieleen
perustuvia.

Kielimalli ei edes yritd ymmartaa
lukemaansa tekstia, vaan pyrkii ainoastaan
jatkamaan tai taydentamaan sita
kielimallin maarittamaan toden -
nakoisimpaan suuntaan.

rge LanguageModel (LLM

o

=




Keskustelevien tekoalysovellusten toimintakokonaisuus

Keskustelevissa tekoalysovelluksissa on laajojen kielimallien liséksi eri tehtavia
varten muita toimintoja.  Osa toiminnoista on neuroverkkopohjaisia ja osa toteutettu
saantopohjaisella ohjelmoinnilla. Toimintoja tai niiden tydnjakoa ei yleensa julkaista
tarkasti, mutta julkaistujen tietojen ja ratkaisutekniikoiden tuntemuksen perusteella
voimme olettaa sovellusten sisaltavan esimerkiksi seuraavanlaisia erillisia toimintoja:

~

O Kehotteen esikasittely : Kehotteista tunnistetaan tiettyja tekijoita saanto - I
pohjaisesti tai esikasittelya varten koulutetulla neuroverkolla. Esimerkkina INTENT w
kehotteen pohjalta tehty analyysi kayttdjan tavoitteesta (intent analysis). £ ANALYIS

O Matemaattisten lausekkeiden ratkaisu: Matemaattisten lausekkeiden ratkaisu
tapahtuu merkittavasti tehokkaammin ja luotettavammin erillisella sdanto -
pohjaisella ratkaisulla kuin neuroverkolla.

O Tekstintunnistus (OCR): Neuroverkkotekniikan tukena kaytetddn myos saanto -
pohjaisesti toteutettua tekstintunnistusta.

O Kielioppi, kielenkddnnokset : Epatasmalliset tulokset viittaavat siihen, etta
kieliopin tarkistus ja kielenk&dannodkset tehdaan padosin neuroverkkopohjaisesti.

O Erilaiset moderointi - ja sensurointitasot: Naita lienee eri tasoissa kehotteen
esikasittelysta alkaen.

O Reaaliaikainen tiedonhaku: Tiedon haku suoraan internetista tai tietokannasta
annetun kehotteen taydentajaksi. DALL-E 3




Kuvia
tulkitsevat ja luovat
tekoalysovellukset




Generatiivisten tekoalysovellusten
kuvankasittelysta

~

O

Generatiiviset tekoalysovellukset tulkitsevat ja luovat kuvia
jo varsin hyvin.

Myds kuvankasittelyn pohjana on neuroverkkotekniikka,
mutta kuvankasittelyssa erityista ovat pitkélle kehitetyt
matemaattiset menetelmat, joilla luodaan neuroverkoille
opetusaineistoa.

Kuvien tulkinnan ja luonnin edellytyksena on, ettd opetus
aineistona kaytettyihin kuviin on liitetty tekstimuotoinen
tieto kuvan sisallosta. Oikean ja riittavan tekstikuvauksen
saaminen opetusaineistona kaytettyihin kuviin on
merkittdva haaste kuvankasittelyn kehittamiselle.

Kuvien luontia voidaan kouluttaa ihmispalautteella
esimerkiksi siten, ettda malli tuottaa samasta syotteesta
sarjan kuvia, ja ihminen valitsee sarjasta kuvan, joka hanen
mielestdan parhaiten vastaa tiettyja ennalta asetettuja
Kriteereja.




Esimerkki kuvan
tulkinnasta

Tekoaly kertoi tasta aidosta
valokuvasta seuraavaa:

OKuvassa n2ytta:
mustavalkoinen valokuva,

jossa on keskella punainen

auto. Auto on vintage Fiat

500, ja sen konepellilla on

Kimppu kukkia. Pariskunta

sSeisoo auton edessa ja

suutelee. Taustalla on
mukulakivikatu ja

rakennuksia. Valokuvan
perusteella se vaikuttaa

otetun Euroopassa, koska
rekisterikilpi ja arkkitehtuuri -
viittaavat siihe




Esimerkki kuvan
luonnista ja tulkinnasta

Tekoadly loi kuvan teurastajien
kuorosta . Alla tekoalyn
tulkinta luomastaan kuvasta.

OKuvassa n22ytt?aa3a
valkoisissa laboratoriotakeissa
ja hatuissa ryhma ihmisia ,
jotka pitavat kasissaan
erilaisia tyokaluja, kuten

sahoja, vasaroita ja kirveita.
Tama kuvaus voi viitata
jonkinlaiseen teemaan tai
tapahtumaan, jossa
laboratoriotydntekijoiden
asusteet yhdistyvat
epatavallisiin esineisiin, kuten
tyokaluihin. Se voi olla osa
taideprojektia, teatteriesitysta
tai muuta luovaa ilmaisua . 06

S DALLEST




Eheysvirheet kuvien
luonnista

Teko?ly ei oymmer |{
piirtdmassa , vaan kehittaa ja f
jatkaa kuvan pikselimassaa
annetun kehotteen ja kaytetyn
opetusaineiston perusteella
tilastomatemaattisesti. Tata
prosessia ohjaavat oikeaan
suuntaan tekoalylle annetun
kehotteen ja opetusaineiston
selitteiden yhtymakohdat.

Ohessa tekoalyn luoma kuva
psykoterapeuttien kuorosta.
Tekodly ei sita piirtaessaan
ymmartanyt piirtdvansa ihmisia,
eika tiennyt esimerkiksi sita, etta
ihmisellda on kaksi katta ja
molemmissa viisi sormea.

Kuvasta on nahtavissa tasta
haasteesta johtuvia virheita.




Eheysvirheet kuvien
luonnista

Ohessa tekoalyn luoma
kuva sulhasesta
pujottamassa sormusta
morsiamen sormeen.

MyQ@s tassa esimerkissa nakyy
tyypillinen eheysvirhe. Virhe

syntyy tekodalysovelluksen
pyrkiess?2 0jatkam
kuvaa kehotteen

maarittaman sisallon

mukaisesti ilman tietoa, etta

ihmisella on kaksi katta.

Virhe sulautuu kuvaan
kuitenkin pehmeasti
samasta syysta eli siksi, etta
sovellus pyrkii luomaan
kuvan kaikkiin kohtiin
tyypillisen jatkumon.

DALL-E 3




Eheysvirheet kuvien
luonnista

Tekodly luo kuvat pikselimassan
jatkumona tai kehitelmana , ei
esimerkiksi taydentamalla kuvaa
kohde kerrallaan . Tama
mekanismi ei suoraan tue
lukuméaarien hallintaa .

Tasta haasteesta esimerkkind
oheiset kuvat , joihin tekodalya
pyydettiin piirtamaan

1. kolme autoa, kolme polku -
pyoraa ja kolme jalankulkijaa.

2. kolme omenaa , neljd kolikkoa
ja kaksi kynaa .

3. nelja neliéta, nelja ympyraa ja
nelja tahtea

4. viisi kissaa, viisi koiraa ja viisi
kania.

=




Sisallolliset vinoumat kuvien luonnissa

O Tekodalyn luomat kuvat ovat heijastuksia tekoalyn
opetusaineistona kaytetystd kuvamassasta. Jotta
tama kuvamassa kuvaisi hyvin todellista maailmaa,
sen tulisi koostua taysin satunnaisista otoksista
todellisesta maailmasta. Nain ei tietenk&an ole, vaan
kuvat on luotu palvelemaan erilaisia tarkoituksia ja
valikoitu julkaistavaksi erilaisin perustein.

O Jotta tekoaly pystyisi taysin hyodyntamaan kuva -
massaa, pitaisi kuvien sisallosta |6ytya myaos kattava
ja objektiivinen sanallinen kuvaus. Tama toteutuu
harvoin, silla mahdollinen tekstikuvaus palvelee
yleensa julkaisijan tarpeita julkaisuhetkella. Kattava
objektiivinen sisaltokuvaus olisi harvoin edes mielekas
kuvan julkaisun kannalta. Kysymys ei siis ole siitd, etta
kuvien selitteet olisivat jotenkin huonoja tai
puutteellisia, vaan siitd, ettd ne on laadittu kuvan
alkuperaista kayttdtarkoitusta varten, ei tekoalyn
opetusaineistoksi.

O Nama seikat aiheuttavat tekoalyn luomissa kuvissa
vinoumia todelliseen maailmaan nahden.




Sisallolliset vinoumat
kuvien luonnissa

Vinoumia aiheuttaa mm. se, etta
julkaistavaksi valitaan kuvia,
jotka esittavat kuvauskohteen
kannalta keskeisimpid,
tunnetuimpia, edustavimpia tai
kiinnostavimpia puolia
Opetusaineistossa ndma
valikoidut kohteet edustavat
tekoalylle kuitenkin kattavaa
kokonaisuutta.

Kun tekoéaly luo kuvia esimerkiksi
Helsingista, se pyrkii sitkeasti
saamaan kuviin Helsingin
tuomiokirkon tai jopa useamman.

Oheisten kuvien kehotteissa
pyydettiin kuvia Helsingin eri
kaupunginosista eri vuosina.
Yhdenkaan kehotteessa ei
mainittu Tuomiokirkkoa.

"',T,,V




Sisallolliset vinoumat
kuvien luonnissa

Teko?ly pi Patomsiehetk u
viettamassa kesalomaa
rannall abéd

Jos opetusaineiston kuvan
selitteessa mainitaan palomies, on
henkil6 todennakdisesti palo -
miehen varusteissa ja tehtavissa.
Jos taas palomies on vapaalla
vaikkapa lomakuvassa, ei ehka
mainita, ettd kyseessa on palo -
mies, koska se ei ole kuvan
kannalta oleellista.

Kuvan absurdius on seuraus tasta
opetusaineiston vinoumasta
k2asitteen O6pal omi

Samaa vinoumaa voi ilmeta
muissakin vastaavissa kasitteissa
kuten eri ammateissa, etnisissa
ryhmissa jne.




«&»4‘4—-71}

l Ohjelta

generatiivisten
tekoalysovellusten
kayttoon
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Generatiivisten tekoéalysovellusten
vastausten luotettavuudesta

Kielimallien luoma teksti on yleenséa varsin
vakuuttavaa. Tama luo helposti illuusion, etta
tekstin on tuottanut alykas toimija.  Teksti on
kuitenkin opetusaineistoon perustuva,
matemaattisesti laskettu tilastollinen ennuste, ei
mink&an paattelyn tai jarkeilyn tulos.

Ala siis anna vakuuttavan kielen harhauttaa :
asiasisalto voi silti olla virheellista tai vinoutunutta.

Ala anna myoskaan virheellisten tietojen
lannistaa ; toisessa kysymyksessa tai tehtavassa voit
saada arvokkaita tuloksia.

Kayttajan on kuitenkin aina kyettava itse
arvioimaan tulosten laatu ja luotettavuus.

Generatiivista tekoalya ei pitdisikaan tarkastella
valineen?a, jJjoka vastaavaanoi k
valineend, joka antaa parhaan mahdollisen

ennusteen tai approksimaation silla opetus -

aineistolla ja kehotteella, mita sille tarjotaan.




Ohjeita generatiivisten tekoalysovellusten
kayttoon

O Tekoaly antaa sitd osuvamman tuloksen mita paremman
tarttumapinnan kehote antaa opetusaineistoon. Tahan
vaikuttavat mm. kehotetekstin sisalto, rakenne, yksityiskohtaisuus,
sanavalinnat ja tyyli.

O Tekoalyn tuotosten vinoumat, joita oli helppo esitella kuva -
esimerkein, koskevat myos tekstimuotoisia tuotoksia. Vinoumia ja
eheysvirheita ei voi hyvallakaan kehotteella taysin valttaa.

O Vaikka kaytat tunnettujen tekoalysovellusten kanssa suomenkielisia
kehotteita, kayttavat useimmat sovellukset jotakin englannin kielen
kielimallia. K&annos englannin kieleen ja takaisin saattaa tuottaa
epatarkkuutta tekoalyn tuotoksiin.

O Tekodalysovellukset saattavat hakea tietoa myds suoraan
internetista tai muusta neuroverkon ulkopuolisesta lahteesta.
Haettua tietoa ei kuitenkaan liiteta vastaukseen, vaan osaksi
kehotetta. Siita tulee siis osa neuroverkolle tarjottavaa kontekstia,
ei osa vastausta. Siksi ole mitaan takeita siitd, ettd esim. internetista
haettu tieto paatyy muuttumattomana tai lainkaan sovelluksen
antamaan vastaukseen. Samasta syysta kaytettyja internet - ym.
viittauksia ei tule esittda vastauksen lahdetietona.




Kayta generatiivisia tekoalysovelluksia
turvallisesti ja vastuullisesti

O Ala anna tekoalysovellukselle luottamuksellista tietoa,
silla emme tied&a, mihin kehotetekstit lopulta menevat.

A~

O Kayté tekoalya luomisen ja oppimisen tukena, ala
korvaajana.

~

O Julkaise tekoalylla tuotettua materiaalia vastuullisesti:

O Ala paasta erilaisiin julkaisukanaviin tekoalylla
tuotettua materiaalia, jonka laadusta tai
luotettavuudesta et voi ottaa vastuuta.

O Jos julkaiset tekoalysovelluksella tuotettua
materiaalia, liita tieto siitda materiaaliin.

O Muista, etta:

O Tekoalylla ei ole enempéa alya kuin separaattorilla
0 keskustelet ohjelmoidun koneen kanssa.

O Tekodaly ei ole tae hyvélle laadulle eika hyvéa

tekosyy huonolle laadulle.
vy Le Chat




‘ Tekoalyn uhkia

|a
mahdollisuuksia




Tekoalyn uhkia? o tekoéaly ottaa ylivallan ihmisesta?

O Kuten edelld opimme, ei
tekoalylla ole minuutta, tahtoa
tai minkdanlaista omaa
pyrkimysta ylivaltaan, vaan se
on matematiikkaan perustuva
ihmisen maarittama ja
hallitsema kone . Ei ole
mydskaan mitddn mekanismia,
jolla tekoaly voisi vaitetyn
ylivallan ottaa.
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O Tassa syysta tehdyt ehdotukset
tekoalyn kehittamisen
keskeyttamiseksi ovat
perusteettomia. Lisaksi
keskeytys lopettaisi vain
vastuullisten toimijoiden
tekoaly kehittdmisen ja antaisi
etumatkaa ei -vastuullisille
toimijoille.
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Tekoalyn uhkia? & erehdyksia, ) () eson. INTELIIGENG:
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todennakaisia, ei tasmallisia tuloksia.
Oleellista eraissa sovelluksissa onkin,
erehtyykd tekoaly enemman vai

vahemma n kuin ihminen. | (%
O Tekoalya voidaan kayttaa ' U va gcé"g
osaamattomasti 4
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I ot s =& . INTELLIGENCE
O Kyllg, tietoinen vaarinkayttd on jo tata = "
paivaa, mutta kaikkea voidaan l Extra: Neuroverkkopohjaisen tekoalyn )
kayttaa vaarin. B kayton riskeista voit lukea lisaa
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https://www.einouikkanen.fi/AI/Neuroverkon%20k%C3%A4yt%C3%B6n%20riskeist%C3%A4.pdf

Le Chat

Tekodlyn uhkia? o generatiivisen tekoalyn
vaikutus kuvalliseen ja sanalliseen ilmaisuun?

~

O Generatiivinent ekoaly on epatasapuolinen tai
tuottaa nakemyksia, jotka eivat ole yleisesti
hyvaksyttavia .

O Kylla, mutta tekodly heijastaa sille annettua
opetusaineistoa. Tekoadly itse on vain
matematiikkaa ilman nakemyksia ja mielipiteita.

Loss in
the fot
comimess

O Generatiiviset tekoalysovellukset pelkistavat ja
kaventavat ilmaisua.

O Kylla; generatiiviset tekoalysovellukset suosivat
tyypillisimpia ilmaisuja, eivat kuvaavimpia,
nasevimpia tai tarkimpia ilmaisuja. Tama johtaa
vaistamatta ilmaisun kaventumiseen.

O Generatiivisten tekoalysovellusten kaytto vaikuttaa
heikentavasti ihmisen omaan kykyyn luoda uutta

O Kylla, jos tekoalya kaytetaan oman luovuuden
korvikkeena, ei tukena.




Tekoalyn uhkia? 0 heikkolaatuisten tekodlytuotosten tulva

Uhka on todellinen: Generatiivisten tekoalysovellusten laajasta saatavuudesta sekéa kayton helppoudesta,
nopeudesta ja edullisuudesta johtuen julkaistaan suuria maaria tarkastamattomia ja heikkolaatuis  ia tuotoksia, jotka
syrjayttavat ja peittavat massallaan  ihmisen tuotoksia seka generatiivisella tekoalylla tehtyja tuotoksia, jotka on

tuotettu harkiten ja vastuullisesti seka tarkastettu ennen julkaisua. Ao. vertailu muovisaasteeseen on siis oikeutettu.
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Kuinka generatiivisen tekoél&/n Kuinka generatiivisen tekoalyn
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Tekodalyn uhkia? & hallitsemmeko
muutoksen?

O Valmistautumattomuus tekoélyn tulemiseen

O Suuret odotukset tekoalyn
kyvykkyydestd saattavat johtaa siihen,
ettd tekoalya pyritdén soveltamaan
my0ds kohteisiin, joissa tekodly ei ole
oikea tai paras ratkaisu.

O Myds hyvat ja toimivat tekoalyratkaisut
saattavat aiheuttaa niin nopeita
muutoksia, ettei ymparisto ehdi
mukautua muutokseen.

O Tekodlyn hyotyjen epatasainen
jakautuminen

O Tekoalyn tuoman muutoksen suuruus ja
nopeus aiheuttanee tilanteita, joissa
jotkut ryhmat saavat tekoalysta
merkittavia hyotyja samalla, kun toisiin
ryhnmaan kohdistuu enemman tekoalyn
tuomia haittoja tai menetyksia.






















