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1 Johdanto

Tama tutkielma késittelee erilaisia tarkkaavaisuusmekanismeja ja niiden kehittymisti neuro-
verkkokéddntdmisessd. Konekéddntdminen on luonnollisen kielen kdintdmisti toiselle kielel-
le automaattisesti tietokoneen avulla. Neuroverkot puolestaan ovat ihmisten aivojen hermo-
verkkoja jiljittelevid verkkoja, jotka koostuvat tietoja kisittelevistd neuroneista. Tieto litkkuu
neuroneista toisiin, ja lopulta viimeisissid neuroneissa on annettuun ongelmaan neuroverkon
muodostama ratkaisu. Neuroverkkoja hyddyntdavidid konekddntdmistd kutsutaan neuroverk-
kokadntimiseksi. Neuroverkkokddntijiat koostuvat enkoodereista, dekoodereista ja tarkkaa-
vaisuusmekanismeista. Tarkkaavaisuusmekanismit ovat ihmisen tarkkaavaisuutta mukailevia
tekniikoita, jotka ovat merkittivissd osassa neuroverkkokiintdjissid. Tarkkaavaisuuden avul-
la neuroverkko saadaan keskittyméén niihin sanoihin, jotka vaikuttavat eniten kiddnnettaviin

sanaarmn.

Téamin tutkielman tarkoituksena on vertailla erilaisia tarkkaavaisuusmekanismeja ja tuoda
esille, miten ne ovat kehittyneet. Erityisesti tdssd tutkielmassa keskitytddn RNN-pohjaisiin
ja Transformer-mallin tarkkaavaisuusmekanismeihin. Vertailu kattaa kdinnosten laadun, me-
kanismien arkkitehtuuriset erot seki niiden tehokkuuden. Niin saadaan yleiskuva siitd, mi-
ten tarkkaavaisuusmekanismit ovat kehittyneet vuodesta 2015. Aihe on térked, silld kone-
kddntdminen on nykymaailmassa paljon kéytetty apuviline, ja siihen liittyva teknologia on
kehittynyt paljon viime vuosina. Neuroverkkokddntdiminen ja tarkkaavaisuusmekanismit tu-
livat laajemmin kdyttoon konekddntdmisessi vasta 2010-luvun puolivilissd, minkd jilkeen

kehitys on ollut nopeaa.

Toisessa luvussa kdyddidn ldpi aiheeseen keskeisesti liittyvid kisitteitd ja avataan yleiselld
tasolla niiden teoriaa. Kolmannessa luvussa perehdytédén tarkkaavaisuusmekanismeihin neu-
roverkkokddntdmisessi ja tutustutaan niiden teoreettiseen pohjaan. Tdmén ohella kuvaillaan
tarkemmin joitakin valittuja tarkkaavaisuusmekanismeja. Tarkoituksena on tuoda esille eri-
tyyppisid mekanismeja. Neljannessd luvussa vertaillaan edeltdvissd luvussa esiteltyjda me-
kanismeja. Vertailua tehdéddn kddnnosten laadun, arkkitehtuuristen erojen ja tehokkuuden
osalta. Viidennessi luvussa tehdiin yhteenveto tutkielmassa tehdyistd johtopéitoksistd ja

saaduista tuloksista.



2 Neuroverkot ja neuroverkkokiintiaminen

Téssi luvussa esitellddn neuroverkot ja neuroverkkokédédntiminen, jotka ovat tarkkaavaisuus-
mekanismien kannalta olennaisimmat késitteet. Pohjimmiltaan neuroverkot ja konekéénti-
minen perustuvat koneoppimiseen (engl. machine learning), joka on yksi tekodlyn (engl.
artificial intelligence, Al) toteutustapa. Se on nykyisin laajasti kdytdssd ja perustuu siihen,
ettd ohjelma oppii sille annetusta datasta riippuvuussuhteita ja muita yhteyksid. Riippuen
siitd, miten koneoppimisohjelmaa opetetaan, oppiminen voi olla ohjattua, ohjaamatonta tai
vahvistettua. Kone on ihmisti parempi kdyméén ldpi valtavia aineistoja ja 10ytdmiin sieltd
yhteyksid. Koneoppimiseen on monia erilaisia toteutuksia, joista yksi on keinotekoinen neu-

roverkko (engl. artificial neural network). Neuroverkkoja kisitellddn seuraavassa alaluvussa.

2.1 Neuroverkot

Neuroverkot ovat neuroneista muodostuvia verkkoja, jotka koostuvat useista kerroksista. Ne
jaljittelevit karkeasti ihmisten aivojen toimintaa. Neuroverkon ensimmaiinen kerros on syo-
tekerros (engl. input layer), johon syotetdin tarvittavat tunnetut arvot. Viimeinen kerros on
puolestaan ulostulokerros (engl. output layer), johon neuroverkon antama tulos tulee. Ndiden
kahden vilissd on piilokerroksia (engl. hidden layer) (Koehn 2017, 11-12.). Vihintédédn kak-
si piilokerrosta sisdltavidd neuroverkkoa kutsutaan syvéksi neuroverkoksi (engl. deep neural
network) (Koehn 2017, 14). Neuroverkkojen arkkitehtuuria on havainnollistettu kuviossa
Seuraavaksi esitellddn tavallisen eteenpdin kytketyn neuroverkon (engl. feedforward neural

network, FFN) toimintaa.

Jokainen eteenpdin syottdvin neuroverkon piilo- ja ulostulokerros koostuu neuroneista, joi-
hin tulee syote edellisen kerroksen neuroneilta. Neuronissa syotteet kerrotaan yhteyksien
painokertoimilla (engl. weight), ja ndma tulot lasketaan yhteen. Summaan lisétdédn vield neu-
ronin vakiotermi (engl. bias). Saatu arvo viedddn aktivointifunktioon, joka muuttaa sum-
man lineaarisesta muodosta epilineaariseen. Aktivointifunktio voi olla esimerkiksi sigmoid-
funktio, hyperbolinen tangentti tai ReLu-funktio (Koehn 2017, 14.). Néin saadaan neuronin

lopullinen tulos. Lopulta ulostulokerroksen neuroneihin muodostuu neuroverkon muodosta-



Kuvio 1. Kaksi erilaista neuroverkkoa. Vasemmalla on eteenpdin kytketty ja oikealla takai-

sinkytketty neuroverkko.

ma vastaus tehtdviaian (Koehn 2017, 11.).

Jotta neuroverkko kykenisi oppimaan, sitd on opetettava. Titd varten sille annetaan paljon
aineistoa. Neuroverkon tarkoituksena on oppia muodostamaan yhteyksid aineiston syottei-
den ja tulosten vililtd. Tami tapahtuu minimoimalla virhefunktiota, joka muodostuu vihin-
tddn neuroverkon antaman tuloksen ja oikean arvon erotuksesta. Minimointiin voidaan kayt-
tad esimerkiksi vastavirta-algoritmia (engl. backpropagation) ja gradienttimenetelmid (engl.
gradient descent). Vastavirta-algoritmissa neuronien painoja piivitetddn viimeisesti kerrok-
sesta ldhtien siten, ettd muutosten suuruudet lasketaan gradienttimenetelméilld. Gradienttime-
netelmissi etsitddn neuronien painokertoimien funktioiden gradientteja ja muutetaan arvoja
gradienteista vastakkaiseen suuntaan. Nédiden algoritmien avulla neuronien painokertoimia
ja vakiotermejid muutetaan viimeisestd kerroksesta ldhtien siten, ettd virhefunktion arvo pie-

nenee (Koehn 2017, 16.).

Edelld esitelty eteenpdin kytketty neuroverkko ei ole ainoa neuroverkkoarkkitehtuuri. Mui-
ta yleisid arkkitehtuureja ovat takaisinkytketyt neuroverkot (engl. recurrent neural network,
RNN) ja konvoluutioneuroverkot (engl. convolutional neural network). Erityisesti takaisin-
kytketyt neuroverkot ovat yleisid seuraavassa alaluvussa esiteltidvissd neuroverkkokééntdjis-
sd. Tdllaisten neuroverkkojen suurin ero eteenpéin kytkettyihin neuroverkkoihin on niiden
sisdltdmit piilotilat. Piilotilojen mukana tieto liikkuu aika-askelittain piilokerrosten kautta
johonkin suuntaan. Néin edelliset piilotilat vaikuttavat muihin saman kerroksen neuronei-

hin (Koehn 2017, 44-46.).



2.2 Neuroverkkokiantiminen

Konekiintdminen tarkoittaa luonnollisen kielen kéddntdmisti toiselle kielelle koneellisesti.
Konekiintdjid on erilaisia, kuten perinteisid tilastollisia (engl. statistical machine transla-
tion, SMT), sééntoihin perustuvia (rule-based machine translation) ja neuroverkkoihin poh-
jautuvia. Kun neuroverkkoja kidytetddn konekdintdmiseen, puhutaan neuroverkkokédntdami-
sestd (engl. neural machine translation, NMT). Neuroverkkokéédntimisen takana oleva teoria
kehitettiin jo 1980- ja 1990-luvuilla, mutta silloin tietokoneiden laskentakapasiteetti ei riit-
tanyt niiden toteuttamiseen (Koehn [2017, 10.). Laskentakapasiteetin huiman kasvun myoti
neuroverkkokddntdjida on pystytty ottamaan kdyttoon, ja niiden tuottamien kddnndsten laatu

on parantunut nopeasti vuodesta 2015 ldhtien (Koehn 2017, 16).

Neuroverkkokééntdjdssd yhden lauseen kddntdmistd varten lasketaan ehdollinen todennéakoi-
syys p(y|x), jossa x on kddnnettivi lause ja y kddnnos (Luong, Pham ja Manning 2015).
Luonnollisesti todennédkoisin vaihtoehto valitaan kddnnokseksi (Bahdanau, Cho ja Bengio
2015). Jokainen kiytetyn sanaston sana esitetddn one-hot-vektorina, jossa on yksi ykkonen
ja loput arvot ovat nollia. Lisdksi jokaiselle sanalle annetaan vektorimuotoinen sanaupotus
(engl. word embedding), jotka ovat samankaltaisia toisiaan semanttisesti muistuttavilla sa-
noilla. Tavallisesti sanastoon valitaan rajallinen maird yleisimpid sanoja, jotta vektorien ko-

ko ei paisuisi liian suureksi (Koehn 2017, 38.).

Yleensd neuroverkkokiéntidjdssd on enkooderi ja dekooderi kuten kuviossa 2] (Luong, Pham
ja Manning2015). Ne koostuvat usein monesta kerroksesta (Maruf, Martins ja Haffari[2019),
ja niiden vélissd on tarkkaavaisuusmekanismi, jota tarkastellaan seuraavassa luvussa. En-
kooderi muuttaa annetun diskreetin lausesyotteen piilokerroksissa jatkuvaan muotoon (Ma-
ruf, Martins ja Haffari 2019). Dekooderin tehtdvd on puolestaan valita sille annettujen tie-
tojen pohjalta todennékdisin kddnnos (Koehn 2017, 55). Tdma on niin sanottu sekvenssisti
sekvenssiin -malli (engl. sequence-to-sequence model) (Koehn 2017, 54). Takaisinkytket-
ty neuroverkko on suoraviivainen valinta neuroverkkokééntdjin enkooderiin ja dekooderiin
(Luong, Pham ja Manning (2015), Bahdanau, Cho ja Bengio (2015)), koska tillaisessa neu-
roverkossa sanaa kéfnnettdessi edellisten sanojen kddnndsten piilotilat ovat tiedossa (Koehn
2017, 45). Enkooderissa takaisinkytketty neuroverkko on yleensd kaksisuuntainen (Koehn

2017, 55), koska seuraavien syotteiden piilotiloilla on merkitystd. Tamin avulla konek&én-

4



Dekooderi
—» S5j1 » 5 >
Tarkkaavaisuus Ci
h
1 e
hz h3
[€—| [€—| e— -
A A A A
Enkooderi
| | - —»
Syiitteat X1 X2 X3 Xy

Kuvio 2. Yksinkertaisen tarkkaavaisuutta kdyttdvin neuroverkkokiintdjian arkkitehtuuri.

tdja tietdd kddnnoksen kontekstin (Koehn 2017, 55). Lisédksi se mahdollistaa mielivaltaisen

pitkien lauseiden késittelyn (Koehn 2017, 44).

Kéytdnnossd enkooderissa ja dekooderissa on yksinkertaisen takaisinkytketyn neuroverkon
sijaan joko pitkd lyhytkestomuisti (engl. long short-term memory, LSTM) tai sen yksinker-
taisempi muoto gated recurrent unit (GRU) (Luong, Pham ja Manning 2015). Ne ovat eri-
laisia RNN-arkkitehtuureja. Ndmé porteista koostuvat neuroverkot yhdistédvit aiempia tiloja
ja uusia syotteitd (Koehn 2017, 46—49.). Niitd kdytetddn sitd varten, ettd konekddntdjd osaa
paremmin kéddntdd sellaisia lauseita, joissa kaukana olevat sanat vaikuttavat toisiinsa (Koehn
2017, 46—49). Tamai johtuu siiti, ettd LSTM:n ja GRU:n avulla voidaan estdéd suurissa RNN-
verkoissa tapahtuvia rdjdhtdvin tai katoavan gradientin ongelmia (Hochreiter ja Schmidhu-

ber|1997) (Chung ym. 2014).

Neuroverkkokidntdjdd opetetaan sille annettavalla kieliaineistolla, josta neuroverkko oppii
kdyttamilld n-grammeja. N-grammit ovat n:n sanan mittaisia jaksoja, joiden avulla neuro-
verkko péittelee, mitkd sanat seuraavat todenndkoisimmin mitidkin. Oppiminen tapahtuu péi-
vittdmilld neuronien painokertoimia vastavirta-algoritmilla (Koehn 2017, 40.). Opettamista
varten kiytetidin gradienttimenetelméid, yleensi stokastista gradienttimenetelmii (engl. stoc-

hastic gradient descent, SGD) (Bahdanau, Cho ja Bengio 20135)) tai jotain sen muunnelmaa.



Muunnelma voi olla esimerkiksi Adam (Vaswani ym. 2017). Yksi neuroverkkokddntijien
huono puoli on se, ettid niiden opettaminen on laskentateholtaan kallista (Koehn 2017, 42).
Lisiksi ne tarvitsevat muita konekdintdjid enemmaén pohja-aineistoa, jotta niilld voidaan saa-

da kohtalaisen laadukkaita kddnnoksid (Koehn 2017, 105-106).

Konekiddnnosten laatua mitataan usein BLEU-arvioinnilla. BLEU-asteikko perustuu siihen,
kuinka tarkasti tuotettu kddnnds vastaa ammattikidlintdjdan tuottamaa kddnnostd (Papineni
ym. (2002).). Asteikko siséltdd vélin O—1, mutta yleensd arvot skaalataan vilille 0-100. Mi-
td suurempi arvo, sitd laadukkaampana kddannostd pidetddn (Papineni ym. (2002)). Neuro-
verkkokiddntijilla saadaan nykyisin parempia kddnnoksid kuin muilla konekdintéjilld, minka
vuoksi niitd kdytetddn laajalti (Stasimioti ym. [2020). Esimerkiksi Google Kiintdjd on hyo-
dyntidnyt neuroverkkoja vuodesta 2016 ldhtien (Le ja Schuster [2016). DeepL on toinen neu-
roverkkoihin ja tarkkaavaisuusmekanismeihin perustuva konekdintdja (“How does DeepL

work?” 202 1)).



3 Tarkkaavaisuusmekanismit

Tarkkaavaisuus tarkoittaa neuroverkkokéintdmisessi sellaista mekanismia, joka ottaa huo-
mioon ainakin osan aiemmin kd#dnnetystd tekstistd ja kdinnettdvistd syotteestd. Tarkkaa-
vaisuusmekanismilla lasketaan, kuinka suuri yhteys kéddnnettivélld sanalla on muihin syot-
teen sanoihin. Ensimmadisessi alaluvussa kdydédén 1dpi neuroverkkokdidntimisessi kiytetti-
vien tarkkaavaisuusmekanismien yleinen toimintaperiaate ja matemaattinen pohja. Toisessa
alaluvussa laajennetaan ensimmaéisessd alaluvussa késiteltyd tarkkaavaisuusmekanismia tar-
kastelemalla muita RNN-pohjaisia toteutuksia. Kolmannessa alaluvussa esitelldin selvisti
muista malleista eroava monipdiseen tarkkaavaisuuteen perustuva Transformer-malli ja sen

muunnelmia.

3.1 Yleinen tarkkaavaisuusmekanismi

Téssd alaluvussa késitellddan yksinkertaista tarkkaavaisuusmekanismia. Tarkkaavaisuutta on
ensimmadisen kerran kdytetty neuroverkkokéddntdmisessda vuonna 2015 (Bahdanau, Cho ja
Bengio 2015). Tarkkaavaisuusmekanismit mahdollistivat sen, ettd neuroverkkokééntijilla
saatiin muihin konekéédntdjityyppeihin verrattavissa olevia tuloksia (Koehn 2017, 10). Tark-
kaavaisuudella on monia hyvid ominaisuuksia neuroverkkokédédntimisessid. Niiden ansiosta
pitkien lauseiden ja erisnimien kddntdmisen laatu on korkeampi kuin muilla mekanismeil-
la (Luong, Pham ja Manning (2015), Bahdanau, Cho ja Bengio (2015)). Toisaalta tark-
kaavaisuusmekanismin lisddminen arkkitehtuuriin monimutkaistaa konekééntijidn toteutus-

ta (Koehn 2017, 54).

Tarkkaavaisuusmekanismi on yleensd neuroverkkokéintdjin dekoooderissa oleva funktio,
joka laskee yhteyden jokaisen syodtteend olevan sanan ja dekooderin edeltdvin piilotilan vi-
lilld. Tarkkaavaisuuskerros toimii kuten neuroverkon eteenpiin kytketty kerros, ja tarkkaa-
vaisuusfunktio suoritetaan jokaisen dekooderin neuronin kohdalla (Koehn 2017, 57.). Tulok-
sena saadaan kontekstivektori (engl. context vector), jota kiytetddn dekooderissa laskemaan
todennikoisin kdinnods sanalle. Funktio tarvitsee enkooderista seki edeltdvisti ettd seuraa-

vista piilotiloista koostuvan vektorin, jota kutsutaan tissd tapauksessa annotaatiovektoriksi



(engl. annotation vector). Tdmén vektorin saadakseen enkooderin takaisinkytketty neuro-
verkko on usein kaksisuuntainen, kuten edeltivéssd luvussa kerrottiin (Bahdanau, Cho ja
Bengio (2015).). Tarkkaavaisuuden sijoittuminen yksinkertaisessa neuroverkkokididntdjassi

on esitetty kuviossa 2]

Tarkkaavaisuusmekanismin tarkoituksena on tuottaa kontekstivektori ¢, kun sille annetaan
syotteiden kuvauksia vastaava annotaatiovektori 4 ja neuroverkon edellinen piilotila s. Me-
kanismissa tuotetaan tarkkaavaisuusvektori a, joka kuvaa kiinnettdvin sanan ja muiden se-
kvenssissid olevien sanojen vilisen yhteyden tirkeyttd (Koehn 2017, 57.). Tarkemmin sanoen
arvo a;; kuvaa sité, kuinka suuri yhteys annotaatiolla 4; on tulevaan kéinnokseen (Bahda-
nau, Cho ja Bengio 2015). Kontekstivektorissa annotaatiot on kerrottu néilléd tarkkaavaisuus-
vektorissa olevilla painoilla. Matemaattisesti timai tarkoittaa yksinkertaisesti seuraavaa, kun
w, sekd u, ovat tarkkaavaisuuskerrosta vastaavan neuroverkon kerroksen painoja ja b, on

neuronin vakiotermi:

eij = a(si—1,h;) =wlsi_1 +ulhj+bg. 3.1)
(Koehn 2017, 57)

Y114 oleva arvo normalisoidaan, jolloin saadaan tarkkaavaisuusarvo a;;:

exp(e;j)
ajj = N
Zk:1 exl’(eik)
(Koehn 2017, 57)
Kontekstivektoriksi saadaan: N
C; = Z aijhj.

j=1
(Koehn 2017, 57)
Vaihtoehto funktiolle on

a(si—1,hj) = vitanh(Wys;—1 +Ugh;). (3.2)

(Bahdanau, Cho ja Bengio [2015))



3.2 Erilaisia RNN-pohjaisia malleja

Téssi alaluvussa késitelldédn erilaisia takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin pohjautuvia tark-
kaavaisuusmekanismeja. Esiteltdvid mekanismeja ovat syvéa tarkkaavaisuus (engl. deep at-
tention), hienorakenteinen tarkkaavaisuus (engl. fine-grained attention) ja kaksikielinen tark-
kaavaisuus (engl. bilingual attention). Kaikki eroavat jollakin tavalla toisistaan ja edellisessd

alaluvussa esitellysti tarkkaavaisuudesta.

Choi, Cho ja Bengio (2018) esittelivit hienorakenteisen tarkkaavaisuuden. Siind jokaiselle
annotaatiovektorin alkiolle annetaan yksi skalaariarvoinen kerroin sen sijaan, ettd koko an-
notaatiovektorilla /; olisi vain yksi kerroin. KadytinnOssé timai tarkoittaa sitd, ettd kaavassa
lasketaan arvo e;; jokaista annotaatiovektorin dimensiota d kohden, jolloin a;; on vektori
skalaariarvon sijaan. Kontekstivektori ¢; saadaan tarkkaavaisuusvektorin ja annotaatiovek-
torin alkioittaisena kertolaskuna. Tarkoituksena on mahdollistaa se, ettd tarkkaavaisuusme-
kanismi voi keskittyd sanojen erilaisiin tulkintoihin. Lisédksi heiddn mallissaan sanaupotus

annetaan parametrina tarkkaavaisuusfunktiolle.

Zhang, Xiong ja Su (2018) puolestaan muuttivat konekédédntdjdn rakennetta laajemmin. He
esittelivdt syvén tarkkaavaisuuden, joka perustuu useisiin tarkkaavaisuuskerroksiin neuro-
verkkokiintdjdssi. Jokainen tarkkaavaisuuskerros vastaa yhtd enkooderi- ja dekooderiker-
rosta. Tarkkaavaisuuskerros k saa parametrinsa sitd vastaavalta enkooderikerrokselta ja edel-
taviltd dekooderikerrokselta. Dekooderi saa parametrinsa vastaavasti tarkkaavaisuuskerrok-
selta k ja edelliseltd dekooderikerrokselta. Ndin enkooderi vaikuttaa dekooderiin kerroksit-
tain. He kayttdvit mallissaan tarkkaavaisuusfunktiota [3.2]silld erotuksella, ettd kaikki para-
metrit riippuvat kerroksesta k. Kdannos valitaan dekooderin viimeisen piilotilan ja kaikkien
tarkkaavaisuuskerrosten tulosten pohjalta. Syvéén tarkkaavaisuuteen perustuva arkkitehtuuri

esitetiin kuviossa[3l

Kang ym. (2022)) esittelivit kaksikielisen tarkkaavaisuuden, jossa tarkkaavaisuus huomioi
kaikki dekooderin piilotilat vain viimeisimmin sijaan. Arkkitehtuurissa tarkkaavaisuusme-
kanismi kiyttdd ldhdekielen annotaatiovektorin £ lisdksi kddnndspuolen vastaava vektoria
s, joka muuttuu jokaisen aika-askeleen kohdalla. Vektori s toimii néin ollen dekoodaushisto-

riana. Kaksikielisessd tarkkaavaisuudessa ndille vektoreille annetaan omat painokertoimensa
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Kuvio 3. Syviin tarkkaavaisuuteen perustuva arkkitehtuuri.

kontekstivektoria laskettaessa. Heiddn mukaansa dekoodaushistorian lisddminen tarkkaavai-
suuteen parantaa kddnnosten tarkkuutta, koska kddnnoksissé itsessddn on paljon lisdinfor-
maatiota verrattuna vain kddnnettdavissa tekstissd olevaan tietoon. Mallissa on yksi tarkkaa-
vaisuuskerros jokaisessa dekooderin kerroksessa. Arkkitehtuuri hyodyntdd myos two-hop-
tarkkaavaisuutta. Tarkkaavaisuusarvo muodostetaan tavallisen tarkkaavaisuuden ja two-hop-
tarkkaavaisuuden painotettuna summana. Two-hop-tarkkaavaisuus perustuu dekooderin pii-
lotilojen vilisiin epdsuoriin yhteyksiin, jotka saadaan laskettua selvittiméilld suorien yhteyk-

sien merkittdvyydet.

Heiddn mallissaan kiytetddn funktion [3.1]sijaan seuraavaa tarkkaavaisuusfunktiota, kun / on
nykyinen kerros, d on piilotilavektorin pituus ja W/ sekd U’ ovat vastaavan neuroverkon

kerroksen kerroinmatriiseja:

e = —=(s, ' W) (m'U,). (3.3)
(Kang ym. 2022)

Alkio mi’l puolestaan méiritelldén seuraavasti, kun N on syotevektorin koko:

hl1 ,josk <N
mt =k (3.4)

Si_—}v ,josk>N.

(Kang ym. 2022)
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Two-hop-tarkkaavaisuus méiritelldan seuraavasti, kun A on hyperparametri ja afk on norma-
lisoitu arvosta efk samaan tapaan kuin yleisessi tarkkaavaisuusmekanismissa:
I A N
alk = alk + I Z aik/ . ak/k. (35)
i—k+1,20

(Kang ym. 2022)

Lisaksi tarkkaavaisuusarvot normalisoidaan seuraavasti:
i “l'k
Qg =i 7 (3.6)
Y1 Gy
(Kang ym. 2022)

Kontekstivektori cf saadaan seuraavasti, kun Wlf sekd Ulﬁ ovat neuroverkon kerroksen paino-

matriiseja ja x on vililld [0, 1];
N i
cf —x Z afj(hé_’Wlf) +(1—x) Z afi, (sf,_’Ué). (3.7)
=1 =1

(Kang ym. 2022)

3.3 Transformer-mallit

Kaikki neuroverkkokaantijit eivit kdyti takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin ja niihin sisél-
lytettyyn tarkkaavaisuuteen perustuvaa arkkitehtuuria. Téllaisista erilaisista arkkitehtuureista
yleisin ja kehittynein on niin sanottu Transformer-malli. Sitd on pidetty usein parhaita kidin-
noksid tuottavana neuroverkkokadntijien arkkitehtuurina (You, Sun ja Iyyer 2020). Alkupe-
rdisen Transformer-mallin tarkkaavaisuuden lisiksi tissd alaluvussa esitelldin sen muunnel-
mat valikoiva tarkkaavaisuus (engl. selective attention) ja kovakoodattu gaussilainen tark-

kaavaisuus (engl. hard-coded gaussian attention).

Vaswani ym. (2017) esittelivit Transformer-mallin vuonna 2017. Se eroaa RNN-pohjaisista
tarkkaavaisuusmekanismia kdyttdvistd arkkitehtuureista siini, ettd se ei kdytd takaisinkyt-
kettyjd neuroverkkoja, vaan tavallisia eteenpdin kytkettyjd neuroverkkoja. Malli hyodyntda
monipdistd tarkkaavaisuutta (engl. multi-head attention) enkooderin ja dekooderin yhdis-
tavissd kerroksessa. Transformer-arkkitehtuurin enkooderissa ja dekooderissa kéytetdan li-
saksi itseistarkkaavaisuutta (engl. self-attention), joka on tdssa tapauksessa yksi monipdisen

tarkkaavaisuuden muoto.
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Kuvio 4. Yksinkertaisesti esitetty Transformer-malli.

Kuten kuviosta [ voidaan havaita, Transformer-arkkitehtuuri koostuu péillekkiin pinotuis-
ta enkooderi- ja dekooderikerroksista. Molempia kerroksia on yhteensid N kappaletta, ja jo-
kaisessa enkooderikerroksessa on kaksi alikerrosta. Ensimmaéinen alikerros on monipdinen
tarkkaavaisuus ja toinen eteenpiin syottivd neuroverkko. Dekooderikerros on samanlainen,
mutta siind ndiden kahden alikerroksen edelld on verhottu monipdinen tarkkaavaisuus (engl.
masked multi-head attention), joka varmistaa tarkkaavaisuuden keskittymisen vain edeltdviin

kddnnoksiin (Vaswani ym. (2017).).

Itseistarkkaavaisuus tarkoittaa sellaista tarkkaavaisuutta, jonka kaikki parametrit tulevat sa-
masta paikasta. Parametrit ovat joko syotteiden kuvauksia tai tuotettuja kddnnoksid riippuen
siitd, onko tarkkaavaisuus enkooderissa vai dekooderissa. Kidytinnossé itseistarkkaavaisuus
laskee jokaisen sanaparin vilisen yhteyden. Monipdinen tarkkavaisuus puolestaan on sel-
lainen tarkkaavaisuusmekanismi, jossa tarkkaavaisuusfunktio suoritetaan useita kertoja sa-
moilla syotteilld, mutta niiden toisistaan eroavilla lineaariprojektioilla. Tédssi lineaariprojek-
tio tarkoittaa yksinkertaistetusti syotteen ja neuroverkon kerroksen opittujen painojen mat-
riisin pistetuloa. Tarkkaavaisuuden péilld saadaan eri tuloksia, jotka ketjutetaan yhteen. Ta-
mi mahdollistaa sanojen erilaisten mahdollisten kuvausten huomioon ottamisen (Vaswani

ym. (2017)).).
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Heidédn mallissaan tarkkaavaisuusfunktio on funktion [3.1] sijaan seuraavanlainen itseistark-
kaavaisuuskerroksissa:
1

VIl

a(hj,hy) = hih} . (3.8)

(Koehn 2017, 98)

Enkooderin ja dekooderin yhdistivissd tarkkaavaisuuskerroksessa s; on dekooderin edellisen

kerroksen piilotila, kun taas 4; on enkooderin annotaatiovektori:

a(si, hy) = sihi . (3.9)

(Koehn 2017, 99)

Maruf, Martins ja Haffari (2019) esittelivit Transformeriin valikoivan ja kontekstitietoisen
tarkkaavaisuuden. Se rajaa kontekstia kdyttamilld harvaa tarkkaavaisuutta. Téllainen tark-
kaavaisuus huomioi vain ne osat konteksista, jotka ovat oleellisimpia kddnnettdvin lauseen
kannalta. Epioleellisille osille annetaan painoarvoksi 0. Tdméan muutoksen ohella he muok-
kasivat monipdistd tarkkaavaisuutta ja itseistarkkaavaisuutta kisittelemilld lausetasoa sana-
tason ohella. Kontekstitarkkaavaisuus voidaan sijoittaa joko enkooderi- tai dekooderipinon
pdille omana kerroksenaan. Kontekstitarkkaavaisuuskerros sisiltdd kaksi alikerrosta, jotka

ovat kontekstitarkkaavaisuus ja eteenpiin syottava neuroverkkokerros.

You, Sun ja Iyyer (2020) esittelivit Transformer-malliin kovakoodatun gaussilaisen tarkkaa-
vaisuuden. Siind enkooderin ja dekooderin itseistarkkaavaisuus korvataan kovakoodatulla
Gaussin jakaumalla, eikd monipdinen tarkkaavaisuus opi uusia parametreja. Tarkkaavaisuus-
funktio on kdytinnossi Gaussin jakauma funktion [3.8]sijaan. Jakauman keskipiste on heidéin
mallissaan nykyinen, edeltidvé tai seuraava sana ja keskihajonta on 1. Tarkkaavaisuuden eri

péitd varten annetaan jakaumille omat keskiarvot.
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4 Tulokset

Téssd luvussa vertaillaan aiemmin téssé tutkielmassa esiteltyjd tarkkaavaisuusmekanismien

toteutuksia ja tuodaan esille erilaisia tuloksia. Vertailu keskittyy kd@nndosten laatuun, tarkkaa-

vaisuusmekanismien arkkitehtuurisiin eroihin ja niiden tehokkuuteen. Kaikenkattavaa vertai-

lua ei ole mahdollista tehdd kandidaatintutkielman puitteissa, joten keskitytdin niihin kone-

kidntidjien ja tarkkaavaisuusmekanismien kannalta olennaisiin seikkoihin. Pohjaverrokkeina

toimivat Luongin, Phamin ja Manningin (2015) sekd Bahdanaun, Chon ja Bengion (2015)

esittelemit varhaiset ja suhteellisen yksinkertaiset tarkkaavaisuusmekanismit. Ne antavat hy-

vin pohjatason, joihin muita uudempia mekanismeja voidaan verrata.

4.1 Kiannosten laatu

Taulukko 1. Neuroverkkoarkkitehtuurien BLEU-tulokset.

englanti—saksa englanti-ranska

aineisto algoritmi sanat BLEU sanat BLEU

Luong, Pham ja Manning (2015) WMT14 SGD 50 23,0 - -
Bahdanau, Cho ja Bengio (2015) WMT14 SGD - - 30 28,45
Vaswani ym. (2017) WMT14 Adam 37 28,4 32 41,0
Choi, Cho ja Bengio (2018) WMT15 Adam 30 23,74 - -
Zhang, Xiong ja Su (2018) WMTI14 Adam 30 2645 40 39,88
Maruf, Martins ja Haffari (2019) WMT16 Adam 30 24.84* - -

You, Sun ja Iyyer (2020) WMT14 ? ? 26,3 ? 39,1
Kang ym. (2022) WMTI14 Adam 50 295 50 422

Sanojen lukumaéirit ilmoitettu tuhansissa. * = Paras saatu tulos uutistestiaineistolla.

Taulukosta[I] voidaan huomata, ettd BLEU-tulosten perusteella kdéntéjien taso nousi nopeasti

vuoden 2015 jalkeisind vuosina. Tdma perustuu usein tutkimuksissa esiintyvien kieliparien

englanti—saksa ja englanti—ranska tarkasteluun. Jokaisessa tarkastellussa tutkimuksessa oli
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mukana ainakin toinen ndisti kielipareista. Transformer-mallin itseistarkkaavaisuus ja moni-
pdinen tarkkaavaisuus nostivat tason korkealle, minki jidlkeen laatu ei ole juurikaan parantu-
nut BLEU-tulosten perusteella. Tamai voisi tarkoittaa sitd, ettd konekiintdjien taso ldhestyy
parasta saavutettavissa olevaa tasoa. Voidaan my0s huomata, etti RNN-mallit ovat kehitty-
neet huomattavasti vuoden 2015 jilkeen ja parhaimmillaan ohittaneet Transformer-malliin
perustuvien konekéintijien tason. Molemmantyylisilld malleilla voidaan saada nykyé&én hy-

via kaannostuloksia.

Esimerkiksi kieliparin englanti—saksa BLEU-tulokset ovat nousseet 7:ssd vuodessa Luongin,
Phamin ja Manningin (2015) arkkitehtuurin arvosta 23,0 Kangin ym. (2022) arkkitehtuurin
arvoon 29,5. Ndiden vilissd Transformer-arkkitehtuuri oli saavuttanut arvon 28,4 (Vaswa-
ni ym. 2017). RNN-pohjaisissa arkkitehtuureissa kehitys tapahtui hitaammin. Choi, Cho ja
Bengio (2018) paransivat arvoon 23,74 WMT15-aineistolla, ja Zhang, Xiong ja Su (2018))
nostivat sen edelleen arvoon 26,45. Maruf, Martins ja Haffari (2019) kiyttivit edelleen eri
opetus- ja testiaineistoa, jonka pohjalta he tuottivat tuloksia véliltd 24-25. Se suoriutui tut-
kimuksessa Transformer-mallia paremmin. You, Sun ja lyyer (2020) puolestaan saivat tutki-
muksessaan BLEU-arvon 26,3, vaikka heidédn arkkitehtuurinsa yksinkertaisti Transformer-

mallia.

Kieliparissa englanti—ranska tulokset ovat parantuneet vield kieliparia englanti-saksa enem-
min. Bahdanau, Cho ja Bengio (20135)) saivat arkkitehtuurillaan BLEU-arvon 28,45, kun taas
Vaswanin ym. (2017) arkkitehtuuri nosti tason arvoon 41,0. Kang ym. (2022) puolestaan ker-
toivat saaneensa arvon 42,2. Téssd vilissdé RNN-pohjaiset mallit kehittyivit Zhangin, Xion-
gin ja Sun (2018)) myoti tasolle 39,88. You, Sun ja Iyyer (2020) puolestaan saavuttivat arvon
39,1.

Lauseen pituus vaikuttaa kddnnoksen laatuun tarkkaavaisuusmekanismista ja muusta arkki-
tehtuurista riippuen. Kangin ym. (2022) arkkitehtuurissa kdédnnosten laatu on paras silloin,
kun lauseen pituus on 10-50 sanaa. Lyhyempien ja pidempien lauseiden kohdalla laatu on
BLEU-asteikolla 3-5 pistettd alempi. Luongin, Phamin ja Manningin (2015])) arkkitehtuuris-
sa kddnnosten laatu ei heikkene yli 50:n sanan pituisissa lauseissa, mutta toisaalta sen taso
on kauttaaltaan Kangin ym. (2022) mallia heikompi. Kangin ym. (2022)) arkkitehtuurissa

tarkkaavaisuus osaa joka tapauksessa ottaa huomioon kauempana toisistaan olevien sano-
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jen yhteyden. Transformer-malli osaa myds huomioida kaukana toisistaan olevien sanojen

viliset yhteydet (Vaswani ym. |2017).

Tulee huomata, etti BLEU-asteikkoa ei tulisi kdyttdd absoluuttisena konekiintdjien tason
mittarina. Post (2018) huomauttaa, ettd BLEU-asteikon tulos riippuu sekd sen omista pa-
rametreista ettd konekiintdjien parametreista. BLEU-tuloksia voidaan hyddyntidd suuntaa-
antavana apuvilineeni, joka osoittaa tulokset kelvollisiksi. Téssi tutkimuksessa esitellyt tut-
kimukset tulokset ovat melko vertailukelpoisia, koska niissd on kédytetty samaa kieliparia,
padasiassa WMT14-opetusaineistoa, suurimmaksi osaksi samaa optimoijaa ja suunnilleen
samankokoista sanastoa. Niin ollen tuloksissa olevat erot johtuvat pddosin erilaisista arkki-
tehtuureista. Esitellyt arvot eivit ole kuitenkaan tdysin vertailukelpoisia, mutta niiden avulla

voidaan todeta, ettd kddnnosten laatu on uudemmilla arkkitehtuureilla selvésti parempi.

Tiassd tutkimuksessa keskityttiin kahteen yleiseen kielipariin, joita varten on paljon pohja-
aineistoa ja jotka ovat kielitieteellisesti ldhelld toisiaan. Tarkkaavaisuusmekanismien kehit-
tyminen on tutkimuksen perusteella parantanut nididen kielten vélisid kddnnoksid. Harvinais-
ten ja pienempiresurssisten kielten osalta kehityksestd on vihemmain tutkimusta, eikd niitd
kisitelty tdssi tutkielmassa. Lisdksi on huomioitava, ettd tarkkaavaisuusmekanismit eivét ole
ainoa kidnnosten laatuun vaikuttava seikka. Kisitellyissd arkkitehtuureissa on muitakin ero-

ja.

4.2 Arkkitehtuurien erot ja tehokkuus

Neuroverkkokédntdjissi olevien tarkkaavaisuuskerrosten méddrd on kasvanut. Alkuperdisis-
séd tarkkaavaisuusmekanismeja kéyttdvissd neuroverkkokiintijissd on yksi tarkkaavaisuus-
kerros enkooderin ja dekooderin vilissd (Bahdanau, Cho ja Bengio (2015), Luong, Pham
ja Manning (2015)). Lihes kaikissa tdssd tutkimuksessa tarkastelluissa konekadntéjissd on
suurempi madrd tarkkaavaisuuskerroksia kuin alkuperdisissd arkkitehtuureissa. Choin, Chon
ja Bengion (2018)) arkkitehtuurissa kerroksia on niiden tavoin vain yksi. Esimerkiksi Zhan-
gin, Xiongin ja Sun (2018) syvi tarkkaavaisuus on viisikerroksinen. Lisdksi monessa ark-
kitehtuurissa kerrokset koostuvat alikerroksista, joilla on eri tehtdvid. Esimerkiksi alkupe-

rdisen Transformer-mallin 6-kerroksisessa arkkitehtuurissa on 6 enkooderi- ja dekooderiker-
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rosta, joissa on yhteensi 18 tarkkaavaisuuskerrosta (Vaswani ym. 2017). Kangin ym. (2022)
mallissa puolestaan on 6 enkooderi- ja 4 dekooderikerrosta, joista jokaisessa dekooderiker-
roksessa on tarkkaavaisuusalikerros. Tarkkaavaisuuden laajempi hyddyntdminen on tdmén
perusteella ollut kehityksen suunta. Suurempi tarkkaavaisuuskerroksien miird mahdollis-
taa kontekstin tarkemman kisittelyn, kuten Zhang, Xiong ja Su (2018) toivat esille. Tall6in
alempien kerrosten tarkkaavaisuus valikoi ylemmille kerroksille annettavaa tietoa. Toisaalta
yhi suuremmalla miirillad tarkkaavaisuuskerroksia ei vilttdmittd endd voida saavuttaa pa-

rempia kddnnoksid.

Vuosien varrella on kehittynyt erilaisia tarkkaavaisuusmekanismeja, joissa on vaihtelevia
painotuksia. Jotkut niistd keskittyvit kontekstin laajempaan huomioimiseen, kun taas osa
pyrkii harventamaan tarkasteltavaa syotettd tdrkeimpiin sanojen muodostamaan osajouk-
koon (Maruf, Martins ja Haffari 2019). Jotkut mekanismit puolestaan pyrkivit ottamaan
huomioon sanojen erilaiset tulkinnat (Choi, Cho ja Bengio |2018). Joissakin arkkitehtuureis-
sa erilaisia tarkkaavaisuusmekanismeja yhdistelldin, jotta niistd saataisiin mahdollisimman
paljon hyotyid. Esimerkiksi Maruf, Martins ja Haffari (2019)) kédyttavit mallissaan useita eri-
laisia mekanismeja. Lisdksi osa mekanismeista pyrkii saamaan kaiken mahdollisen tiedon

irti konteksista. Kang ym. (2022) esimerkiksi hyddyntidvit koko dekooderihistoriaa.

Tarkkaavaisuusmekanismeissa kiytetyt funktiot ovat osittain muuttuneet. Moni tarkastelluis-
ta tarkkaavaisuusmekanismeista perustuu tarkkaavaisuusfunktioihin [3.1], [3.2] ja [3.8] Jotkut
mekanismit kdyttdvdat muunnelmia néistd funktioista. Yleistd on esimerkiksi uusien ulottu-
vuuksien lisddminen. Toisaalta Kang ym. (2022)) kdyttdvit hyvin erilaista tarkkaavaisuus-

funktiota|3.3| ja You, Sun ja lyyer (2020) puolestaan kovakoodasivat funktiota 3.8

Edellisistd padtelmistd voidaan huomata, ettd kehitetyt tarkkaavaisuusmekanismit muutta-
vat aiempia mekanismeja vaihtelevan laajasti. Osa tarkkaavaisuusmekanismeista muokkaa
vanhempia mekanismeja vain pienessd mittakaavassa. Esimerkiksi Choin, Chon ja Bengion
(2018)) malli on arkkitehtuuriltaan muuten hyvin samanlainen kuin alkuperdiset arkkitehtuu-
rit, mutta siind jokaiselle annotaatiovektorin alkiolle annetaan oma painokerroin. Se kayt-
tdd myoOs sanaupotusta funktion parametrina. Toisessa dédripddssd on Vaswanin ym. (2017)
Transformer-malli, joka kédyttdd aiemmista malleista tiysin poikkeavia tarkkaavaisuusmeka-

nismeja.
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Kaikki tarkkaavaisuusmekanismien kehitys ei ole tehnyt niisti monimutkaisempia, laajem-
pia ja hitaampia. Transformer-malli mahdollisti laajemman rinnakkaisten operaatioiden hyo-
dyntdmisen. Lisdksi mallissa olevan itseistarkkaavaisuuden kiyttdminen pienentdd useim-
missa tapauksissa laskennallista monimutkaisuutta (Vaswani ym. (2017)).). Toisaalta itseis-
tarkkaavaisuus on mahdollista kovakoodata kddnnosten laatua juurikaan heikentdmattéd (You,
Sun ja Iyyer [2020). Erityisesti Youn, Sunin ja Iyyerin (2020) esittelemi Transformer-mallia
yksinkertaistava arkkitehtuuri tekee konekédntédjastd tehokkaamman. Muutosten myo6téd se
kayttdd muistia selvisti aiempia malleja vihemmin ja dekoodaus on entistd nopeampaa. Hei-
didn mukaansa kddnnosten laatu ei heikkene muutosten myo6td huomattavasti verrattuna al-
kuperiiseen Transformer-malliin, mutta kidfinnokset eivit ole yhtéd laadukkaita kuin Marufin,
Martinsin ja Haffarin mallin (2019). Yksinkertaisempien tarkkaavaisuusmekanismien kehi-
tys on tdrkedd, kun tavoitteena on luoda nopeammin toimivia ja tehokkaampia konekdin-
tdjid. Erityisen hyodyllistd tillainen kehitys on silloin, kun sité ei tehdd kddnnosten laadun

kustannuksella.
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5 Yhteenveto

Tarkkaavaisuusmekanismit ovat olleet oleellisessa osassa neuroverkkokééntijissi, ja meka-
nismit olivat alun perin syy sille, ettd neuroverkkokaintijistd tuli kilpailukykyisid. Tarkkaa-
vaisuus pitdd huolen siitd, ettd kiinnoskonteksti ja alemmin tuotetut kddnnokset otetaan huo-
mioon kddnnoksissd. Tamin tutkielman tarkoituksena oli 10ytéd jotain tarkkaavaisuusmeka-
nismien kehityssuuntia ja tarkastella mekanismien eroja kddnnosten laadussa, arkkitehtuu-
reissa sekd tehokkuudessa. Tarkasteltujen mekanismien maéédri oli rajallinen, mutta niiden
myoti esille tuli joitakin kehityksen yleisid suuntaviivoja. Tutkielman pohjalta voidaan tehdi
huomioita siitd, millaisilla tarkkaavaisuusmekanismeilla neuroverkkokdéntijien kdinnosten

laatua ja tehokkuutta voidaan parantaa.

Tutkimuksen perusteella tarkkaavaisuusmekanismit ovat kehittyneet vuodesta 2015, mikéi
on osaltaan parantanut neuroverkkokéintédjien kddnnosten laatua ainakin tarkasteltujen kieli-
parien vililld. Alkuperdinen Transformer-malli nosti kdinnosten tason korkeammalle, mut-
ta RNN-pohjaiset mallit ovat nyt saavuttaneet ja ohittaneet sen asettaman tason. Kehityk-
sen myotd konteksti pystytddn valikoimaan tarkemmin ja kdédntdjdssd on mahdollista keskit-
tyd myos kohdekielen kontekstiin. Téllaisia ominaisuuksia varten uudemmat tarkkaavaisuus-
mekanismit hyodyntivit tarkkaavaisuutta yhi laajemmassa mittakaavassa. Tarkkaavaisuutta
voidaan esimerkiksi hyddyntdi useassa neuroverkon kerroksessa tai useaa erityyppisté tark-
kaavaisuutta yhdistellddn. Tdama viittaa siihen, ettd tarkkaavaisuuden laajempi hyodyntdami-
nen on yksi tapa parantaa neuroverkkokééntéjien tasoa. Toisaalta tarkkaavaisuuden kehitys
on mahdollistanut entistd tehokkaammat konekiidntdjat. Tarkkaavaisuutta voidaan tehostaa

esimerkiksi laskuoperaatioita rinnakkaistamalla ja kovakoodaamalla ominaisuuksia.

Tarkkaavaisuusmekanismit ovat edelleen erittdin keskeisessd osassa neuroverkkokdidntijissi,
vaikka neuroverkkokiintédjien arkkitehtuuri ja tarkkaavaisuusmekanismit ovat muuttuneet ja
kehittyneet. Keskeisyys nidkyy esimerkiksi siind, ettd sekid DeepL (“How does DeepL work?”
2021)) ettd Google Kaantdja (Caswell ja Liang 2020) kayttavit tarkkaavaisuusmekanismeja

sisiltdvid neuroverkkoarkkitehtuureja. Kehitys ja tutkimus tulevat jatkumaan edelleen.
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