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1 Johdanto

Kielimalli on tilastollinen malli, joka pyrkii ennustamaan, mitka sanat kuuluvat annet-
tuun kontekstiin. Usein tdma toimii antamalla mallille kehote, minké jalkeen malli en-
nustaa, miké sana tulisi todennakoisesti kehotteen jalkeen. Esimerkki yksinkertaisesta
tekstia tuottavasta kielimallista on Markovin ketju, joka ennustaa yhden sanan mittai-
sesta kontekstista, mika on seuraava sana [9]. Markovin ketju on liian yksinkertainen
tuottaakseen hyvia tuloksia, silla kielen sanat eivat riipu vain edellisesté sanasta. Tu-
loksena on yleensa kieliopillisesti vaarié tekstikatkelmia, joilla ei ole mitédan havaittavaa

merkitysta.

Viime aikoina on kuitenkin pystytty kehittamaan malleja, joilla voi generoida hyvéa
tekstid. Suuret syvdoppimiseen pohjautuvat kielimallit, kuten GPT-2 [31] ja GPT-3 [§]
kykenevat tuottamaan kieliopillisesti oikeaa ja ainakin ndennéisesti merkityksellisté
tekstia, kuten runoja, tarinoita, néytelmakésikirjoituksia, tiivistelmia ja kuvitteellisia
uutisia. GPT-3:n tuloksia on kutsuttu laadultaan erinomaisiksi [19]. Kielimallien ky-
kyja on myos kyseenalaistettu. Floridi ja Chiriatti [19] toteavat, ettd GPT-3 on yhté

alykas kuin vanha kirjoituskone, eikd ymmarra mitadn mita kirjoittaa.

Laskennallinen luovuus on tietokoneohjelmien luovuutta tarkasteleva tieteenala [14].
Eras suosittu tutkimuskohde allalla on kirjallisten taideteosten, kuten tarinoiden ja
runojen, koneellinen tuottaminen. Kielimallit ovatkin laskennallisen luovuuden néko-
kulmasta erittdin kiinnostavia, ja sekd Markovin ketjuja ettd neuroverkkokielimalleja

on kéytetty luovien jarjestelmien osina [1][2].

Eras tarkeéd osa laskennallista luovuutta on sen arviointi, kuinka luovia kehitetyt jar-
jestelmét ovat [14]. Neuroverkkokielimallien arviointi on kuitenkin ongelmallista, silla
monimutkaiset neuroverkot ovat "mustia laatikoita”, joiden sisaistd toimintaa on hy-
vin vaikea tutkia. Tasta syystd on tarve tyokalulle, jolla kielimallien luovuutta voi

tarkastella.

Tavoitteeni tassa gradussa on esitella riittava kriteeristo, jonka tayttamalld kielimal-
lin voi sanoa tekevan luovia tekoja. Tarkastelen kriteeriston mielekkyytta seka luovien
tekojen merkitystd. Demonstroin kriteeristod soveltamalla sitd kouluttamaani sévelté-

vaan kielimalliin.






2 Tausta

Tassa osassa kerron taustatietoa laskennallisesta luovuudesta ja kielimalleista.

2.1 Laskennallinen luovuus

Laskennallinen luovuus on tietokoneohjelmien luovuutta tutkiva tieteenala. Laskennal-
liselle luovuudelle ei ole olemassa yhta hyvaksyttya maédritelméa. Eras yleinen maari-

telmé on:

Laskennallisesti luovaa on sellaisten tehtévien suorittaminen, joita pidettai-

siin luovina, jos ihminen suorittaisi ne. [38]

Tassa tutkielmassa kaytan niin kutsuttua "luovuuden standardiméaéritelmana”, jonka
mukaan luovuus on arvokkaiden ja uusien teosten tuottamista [34]. Ventura [37] pitaa
laskennallisen luovuuden allalla naiden lisaksi tekojen tarkoituksellisuutta edellytyksena

luovuudelle.

Luovuuden arviointiin ja mallintamiseen on kehitetty useita menetelmia, joista osaa
kasittelen tassa luvussa. Koska menetelmié on monia, on suositeltavaa kiyttad useaa
eri menetelmédd ohjelman luovuuden arviointiin [24]. Jordanous [26] ehdottaa menetel-
mien valintaan omaa SPECS-menetelméadnsé, jossa valitaan ohjelman kannalta rele-
vantit luovuuden osa-alueet ja néita osa-alueita arvioivat menetelmat. Han on lingvis-
tiselld analyysilla tunnistanut 14 luovuuteen liittyvaa sanaa, joita voi kayttéaa hyodyksi

luovuuden osa-alueita valittaessa.

Kuvailen tassé osassa myohempien osien kannalta relevantteja kasitteita sekéd luovuu-

den arviointimenetelmié.

2.1.1 Bodenin luovuuden eri lajit

Boden maarittelee kirjassaan The Creative Mind |5] useita tapoja lajitella koneluovuut-
ta. Yksi jaottelu koskee H-luovuutta ("H-creativity”) ja P-luovuutta ("P-creativity”).

H-luovat teokset tai ideat ovat uusia koko ihmiskunnalle, kun taas P-luovat teokset
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tai ideat ovat uusia vain tekijalle itselleen. Laskennallisen luovuuden yhteydessé saat-
taa olla kiinnostavampaa tarkastella P-luovuutta kuin H-luovuutta, vaikka H-luovat

teokset ovatkin arvokkaampia ihmisille kuin P-luovat teokset.

Toinen Bodenin kédyttama jaottelu koskee luotujen teosten suhdetta aiempiin teoksiin
ja konseptiavaruuteen eli mahdollisten teosten joukkoon. Yhdistelevissd luovuudessa
("combinatory creativity”) uudet ideat ovat yhdistelmid aiemmista tutuista ideoista.
Tutkivassa luovuudessa ("exploratory creativity”) tutkitaan konseptiavaruutta. Mullis-
tavassa luovuudessa ("transformative creativity”) koko konseptiavaruutta muunnetaan.

Boden pitdaa mullistavaa luovuutta kaikista luovimpana néista kolmesta.

2.1.2 Ritchien menetelma

Ritchie [32][33] esittdd, ettd luovuuden arvioinnin tulisi perustua niihin empiirisiin te-
ihmisia arvioitaessa ole useinkaan péasya tekijan sisaisiin tuntemuksiin, ehdottaa han
pelkistadn teosten arviointia [33]. Jos teoksen luomismenetelmé on tiedossa, voi si-
té arvioida hdanen mukaansa erikseen omana artefaktinaan. Ritchie toteaa, etta pelkan
teoksen arvionnissa on myos se hyoty, ettei arviointimenetelma ota ennenaikaisesti kan-
taa luovan prosessin rakenteeseen eika siten rajaa itsedén perusteetta vain tietynlaisiin

luoviin prosesseihin [33].

Ritchie [33] ehdottaa artefaktien arviointiin menetelméé, jossa mitataan artefaktien
tyypillisyytta ja arvoa. Tyypillisyys kertoo, onko teos artefaktiluokkansa edustaja, ja

arvo mittaa teoksen koettua laatua.

Ritchien [33] mukaan tyypillisyyttd on syytd mitata, silli monet luoviksi véitetyt oh-
jelmat eivat oikeasti kykene tuottamaan halutunlaisia teoksia: ihminen ei tunnista ru-
noilevan ohjelman teksteja runoiksi eiké vitsigeneraattorin tuotoksia vitseiksi. Ritchie
pitda yhtena luovuuden kriteereista, etta riittdvan suuri osuus tuotetuista teoksista on
tyypillisia. Kuitenkin han toteaa myos, etta tyypillisyys on keino mitata uutuutta. Epé-
tyypilliset mutta arvokkaat teokset saattavat kertoa, ettd ohjelmalla on epétyypillisid
taitoja ja ettd ohjelma kykenee rikkomaan artefaktiluokan rajoja. Han pitdé tatéd koko-
naan toisena luovuuden tasona [32]. Luovuus vaatii siis sekd kykyé tuottaa tyypillisia

teoksia etta kykyéa rikkoa tyypillisyyden rajoja tarvittaessa.

Tyypillisyyden ja arvon metriikkoja ei méaritella yleisesti, vaan ne jaavat mallin kayt-

tajan paatettaviksi. Naiden kahden tekijan lisdksi Ritchie pyrkii tutkimaan teosten uwu-
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tuutta testaamalla, kuuluvatko ne lahdeaineistoon (engl. inspiring set). Ritchie toteaa
vastauksena hanelle esitettyyn kritiikkiin, ettd identtisten kopioiden etsimisen lisdksi

on mahdollista tutkia teosten samankaltaisuutta lahdeaineiston teosten kanssa.

Ritchie [33] ehdottaa 18 naista johdettuja kriteeria luovuudelle, kuten ”hyvien tyypillis-
ten artefaktien osuus tyypillisista artefakteista” ja "hyvien epatyypillisten artefaktien

osuus uusista artefakteista”.

Ritchie [33] kutsuu hyvien tyypillisten ja epétyypillisten artefaktien osuutta uusista ar-
tefakteista "tavanomaiseksi” ja "epdtavanomaiseksi taidoksi”. Viimeinen kriteeri mittaa

hanesté ehké kaikista eniten luovuutta.

2.1.3 Coltonin luova kolmijalka

Colton [11] esittdéd luovuuden koostuvan kolmesta osa-alueesta: taidosta (7skill”), ar-
viointikyvystd ("appreciation”) ja mielikuvituksesta ("imagination”). Han nimittaa tata
mallia luovaksi kolmijalaksi ("the creative tripod”). Coltonin mukaan luovalla jérjes-
telmélla on oltava taitoa artefaktien tuottamiseen, arviointikykyéa hyvien artefaktien
tunnistamiseen, ja mielikuvitusta uusien ideoiden tuottamiseen vanhan mukailemisen
sijaan. Jokainen néisté kolmesta osa-alueesta voi ilmeté seké ohjelmoijassa, ohjelmassa

etta yleisossa.

Coltonin mukaan luovalla jarjestelmélla on oltava kaikki kolme osa-aluetta. Hén sa-
noo: "ilman taitoa [taiteilija] ei voi tuottaa mitdéan, ilman arviointikykyéd ei mitdan
arvokasta ja ilman mielikuvistusta han voi korkeintaan tehdd mukaelmia muiden t6is-
téi’ [11} s. 4]. Jos ohjelmalta puuttuu jokin osa-alue, se ei itsessddn ole luova, mutta se
voi yhdesséa ihmisen kanssa muodostaa luovan jarjestelmén. Jos ohjelmalta esimerkiksi
puuttuu arviointikyky, mutta ihminen valitsee ohjelman luomuksista parhaat julkais-

tavaksi, ovat ihminen ja ohjelma yhdessa luovia.

Colton ym. [13] tdydentavit luovaa kolmijalkaa lisadmélla taidon, arviontikyvyn ja
mielikuvituksen lisdksi oppimisen, tavoitteellisuuden, vastuun, vudistamisen, subjektii-
visuuden ja pohdiskelun. Heiddn mukaansa jarjestelmalld on oltava myos ndmé ominai-

suudet, jotta ihminen kokisi sen luovaksi.

*”Without skill, they would never produce anything; without appreciation, they would never pro-
duce anything of value; and without imagination, at best they would only produce pastiches of other

people’s work.” [11] s. 4]
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2.1.4 FACE

Colton ym. [12] ehdottavat luovien tekojen arviointiin FACE-mallin, joka tarkastelee
seuraavanlaisten olioiden luomista:

f9  kehystiedon osa f?  menetelma kehystiedon luomiseen

a? esteettinen metriikka a@” menetelma esteettisen metriikan luomiseen

¢ konsepti c?  menetelméa konseptin luomiseen

€9 konseptin esitys e?  menetelma konseptin esityksen luomiseen
Mallissa merkitadn suuraakkosilla luovia tekoja, jotka tuottavat edellda mainittuja olioi-
ta. Ylaindeksi 9 viittaa olioon ja P olion luomiseen kéytettyyn menetelméan. Esimer-
kiksi fP on siis menetelmé kehystiedon luomiseen ja F? luova teko, jossa téllainen
menetelmé luodaan. Colton ym. |13] ovat mychemmin tédydentdneet tatd merkintd
merkitsemélld kolmannen asteen luovia tekoja yldindeksilla ™ (f™ on siis menetelmé
kehystiedon luomismenetelmén luomiseen) ja ihmisen tekeméé luovaa tekoa ylaviivalla

— esimerkiksi FP — jolloin pelkkéd FP olisi koneen tekemé luova teko.

Osa FACE-mallissa kaytetyista késitteistd tarvitsee selitysta. Colton ym.[12] antavat
termeille seuraavat méaaritelmat: Kehystieto f9 tarkoittaa varsinaisen teoksen ulkopuo-
lista tietoa, kuten tekijan nimen ja taustan, julkaisutavan ja teoksen historian. Kon-
septi ¢ on tietokoneohjelma, joka kuvaa syotteen ¢ teokseksi o. Konseptin esitys on
pari e9 = (i,0). Esteettinen metriikka on funktio a9 : (¢?,e9) — [0,00), joka mittaa

konseptin esityksen esteettista arvoa.

FACE-malli taydentad Coltonin luovaa kolmijalkaa, silld luovien tekojen avulla voi
kuvata, missa osaa luovaa jarjestelmad luovuus sijaitsee. Itse teoksen tuottaminen on
vain kapea osa luovuutta: menetelmét teoksen tuottamiseen ja arviointiin ovat yhté
lailla térkeitd, ja niiden tuottaminen on my6s luovaa toimintaa. FACE-mallilla voi
selvittaa, mitka luovat teot ovat ohjelman vastuulla ja mitka ohjelmoijan, kayttajan ja

muiden luovan jéarjestelmén osien.

Colton ym. |13 ovat kehittdneet FACE-mallin pohjalta menetelmén, jossa luovat teot
voidaan jarjestéda kaavioiksi, joissa ne on kategorisoitu luovan jarjestelman osan, ajan-
kohdan ja riippuvuussuhteiden mukaan. Esimerkki tallaisesta kaaviosta on kuvassa (3.2}
Kaavioissa luovia tekoja merkitdédn kulmasuluilla <> ja ei-luovia tekoja hakasuluilla
[]. Ei-luovia tekoja ovat esimerkiksi teoksen valitseminen metriikan avulla S(a%(e?))
ja metritkan muuntaminen ohjelmakoodiksi T'(a%). Toistettuja luovia tekoja esitetdén
tahdell& .
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FACE-mallissa vaikuttaa olevan ristiriita: konseptin esitys e, = (4, ¢,(7)) on maéritelty
vain syote-tulos-parina, joka syntyy, kun konsepti suoritetaan. Luova teko E9Y on siis
ennaltamadritelty ja tarkoittaa aina konseptin suorittamista. Luova teko EP olisi mer-
kitykseton (ja siten myos E™), silld on vain yksi tapa suorittaa konsepti. Konsepti on
erityisesti méaaritelty tietokoneohjelmaksi, ja on vaikea kuvitella, etta olisi useita eri
tapoja suorittaa sama ohjelma samalla syotteelld. Colton ym. [13] kuitenkin puhuvat
konseptin esityksen luomisesta kuin kyseessa voisi olla monimutkaisempikin luova te-
ko. He antavat esimerkkind luovasta teosta EP jalkikésittelijin, joka muuntaa jotenkin
konseptin tuottamaa teosta [13, kuva 2, ID 1.1.2]. Ilmeisesti konseptin esitys tulisikin
paremmin médritelli e? = (i, e?(c9(i))). Toisaalta he myds kéyttévit merkintiaa C™, E™
merkitseméaan luovaa tekoa, jossa ihminen ensin suunnittelee menetelman konseptien
luomiseen (C™) ja sitten toteuttaa sen (E™) [13, kuva 2, ID 5.1.2], eli E™ merkitsisi
vaihetta, jossa ihminen toteuttaa jo suunnitellun menetelmén koodina. Kuitenkin es-
teettisen metriikan toteuttamista koodina he merkitsevit T'(a,) [13] kuva 2, ID 5.4.2],
missd T-funktio on syntynyt luovassa teossa EP. Ilmeisesti EP ja E™ tuottavat siis
muunnoksia (joita merkitdan joskus T ja joskus e?/e™), joilla algoritmeja, kuten kon-
septeja ja esteettisyysmetriikoita, muutetaan muodosta toiseen. Valitettavasti Colton

ym. eivit anna naille teoille tarkkoja maédritelmia.

2.1.5 IDEA

FACE-mallin mukaisten luovien tekojen arviointiin Colton ym. [12] ehdottavat IDEA-
mallia ("Iterative Development Execution Appreciation”). Mallissa kuvataan luovien
ohjelmien kehitysprosessia, jossa luovan ohjelman tekemia tekoja arvioidaan kehityksen

aikana seké suhteessa ”ideaaliseen kontekstiin” etta "ideaaliseen yleisoon™

Konteksti koostuu kaikista maailman luovista teoista «, ohjelman kehityksessa kéyte-
tyistd ja ohjelmalle syGtteend annetuista teoista [ sekd ohjelman tekemisté luovista
teoista k. Coltonin ym. uskovat, etté luovilla teoilla on eniten merkitysté, jos ne ovat
tarpeeksi erilaisia kuin ennestdan tunnetut a:n luovat teot, mutta tarpeeksi samanlai-

sia, etta niitd voi arvioida osana samaa kontekstia.

Luovien tekojen vaikutusta ideaaliseen yleiséon ¢ he arvioivat kahden muuttujan, wb; €
[—1,1] ("yleisén hyvinvoinnin”) ja ce; € [0, 1] ("kognitiivisen vaivan”) avulla. Naisté,
wb; mittaa yleison mielipidetta luovasta teosta ja ce; yleison teon arviointiin kdyttamaa

vaivaa.
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2.1.6 ”"Lovelace-testi”

Bringsjord ym. [6] ehdottavat Turingin testin korvaajaksi "Lovelace-testid”, joka mit-
taa, ymmartaako ohjelman tekijé itse, mita hdnen ohjelmansa tekee. Jos ohjelmoija ei
ymmarra ohjelmansa toimintaa, on ohjelma testin mukaan luova. Formaalisti testi on

maéaaritelty seuraavasti:

IThmisen H kehittamé agentti A lapaisee Lovelace-testin, jos

1. A tuottaa artefaktin o,
2. tdma prosessi on deterministinen ja toistettava ja

3. H tai muu, jolla on H:n tiedot ja resurssit, ei voi selittdd, miksi A

tuotti o:n.

Bringsjord ym. itse uskovat, ettei mikadn tietokoneohjelma voi lédpaista testia, silla
niiden toiminta on taysin selitettédvad. He toteavat, ettd esimerkiksi keinotekoiset neu-
roverkot voi aina esittda kaavana, ja ihminen voi "manipuloida néitd symboleita” ja

ennustaa, miten ohjelma toimii.

Testi on nimetty Charles Babbagen analyyttistd konetta tutkineen Ada Lovelacen mu-
kaan. Hanen kerrotaan viittaneen, etta tietokone ei voi luoda mitaan uutta, silla se
tekee vain sen mité sen kasketddn tehda. Bringsjord ym. siteeraa Turingia [36], joka si-
teeraa Hartreetd 23], joka siteeraa itse Lovelacea [29]. Historiallisen tarkkuuden vuok-
si on todettava, ettd Lovelace itse asiassa ei vaita, ettei tietokone voisi luoda mitaan.
Kyseinen sitaatti on irrotettu asiayhteydestdin, eli kommentista [29] M. Menabrean
tutkielmaan Babbagen analyyttisestd koneesta. Lovelace toppuuttelee Menabreaa, jo-
ka pohtii, etta analyyttiselle koneelle voisi antaa alykkyyttd ja autonomiaa koodaa-
malla alykkyyteen vaadittavat ominaisuudet koneelle annettaviin késkyihin. Lovelace
toteaa, etté kone ei yrita teeskennelld tuottavansa mitédan itsenaisesti, vaan noudattaa
vain sille annettuja kéaskyjia. Hinen mukaansa on varottava koneen kykyjen liioitte-
lemista, silla ihmisilld on taipumus yliarvioida uusien teknologioiden ominaisuuksia.
Lovelace sanoo, etta itsendinen &alykkyys on pelkkéda spekulaatiota. Han ei siis vaita
sitd mahdottomaksi, vaan ainoastaan muistuttaa, ettei se valttamétta ole mahdollista
analyyttisen koneen kohdalla. Lovelace sanoo aiemmin tekstissdén, ettd analyyttinen
kone voisi mahdollisesti tuottaa "taidokkaita ja tieteellisida musiikkikappaleita minké-
tahansa asteen monimutkaisuudella tai laajuudella”; eli han puolusti tietokoneen kykyé

jonkinasteiseen luovaan tyohon.
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2.1.7 Pelkka generointi ja luovuus

Ventura [37] méérittelee luovuuden skaalana, joka alkaa pelkdstd generoinnista ja as-
teittain etenee kohti luomista. Luovaksi han méarittelee ohjelman, joka voi tarkoituk-

sellisesti tuottaa uusia ja arvokkaita teoksia.

Luovuuden askeleet Venturan mukaan ovat:

1. Satunnaisuus. Téysin satunnainen ohjelma, joka tuottaa kohinaa (satunnaisia

pikseleitd, satunnaisia sanoja, satunnaisia nuotteja jne.).
2. Plagiarisointi. Ohjelma palauttaa valmiin teoksen ldhdeaineistostaan.

3. Muistaminen. Plagiarisointi epataydellisella muistilla, joka korruptoi ldhdeaineis-

ton teoksia.

4. Yleistdminen. Ohjelma luo yleistyksid (samaan alaan kuuluvia uusia teoksia)

lahdeaineistonsa teoksista.
5. Valikointi. Ohjelma valikoi luomistaan teoksista parhaat metriikan avulla.

6. Tiedon istuttaminen. Ohjelma kayttad lahdeaineiston lisdksi hyodykseen tieto-

pankkia.

7. Luominen. Ohjelma arvioi teosten tuottamia kokemuksia.

Vaikka plagiarisointi tuottaa arvokkaita teoksia, sité ei voida pitda luovana uutuuden
puutteen vuoksi. Yleistaminen tuottaa uusia teoksia ja valikointi arvokkaita teoksia.
Koska kielimalleissa ei ole erillistd suodatusvaihetta, voi niitd ndhdékseni pitda yleis-
tavind, mutta ei suodattavina. Rajanveto on kuitenkin hankalaa: Ventura [37] jakaa
suodattamisen jalkikateiseen post hoc -suodattamiseen ja generoinnin aikaiseen in situ
-suodattamiseen. Jos kielimalli méaarittad todennékoisyydet riittavan monimutkaisella
tavalla, voinee téita pitda yksittdisiin sanoihin kohdistuvana in situ -suodattamisena.

Ventura ei ota kantaa siihen, kumpi suodattamistapa on luovempi.

Hyppy yleistamisesta valikointiin on merkittdava ja haastava, eika se valttdmatta ole
edes mahdollinen kaikille yleistaville ohjelmille [20]. Jos ohjelma tuottaa lilan paljon
huonoja tuloksia ja lilan harvoin hyvid tuloksia, valikointi saattaa karsia pois ldhes

kaiken, jolloin ohjelmalla ei voi tuottaa mitaan.
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2.2 Kielimallit

Ennen kielimallien maarittelyd maarittelen peruskasitteitd. Teksti on jono saneita jar-
jestyksessi. Sane (engl. [word] token) on sanan ilmentymaé |9]. Yleiskielessd sanat "sa-
na” ja "sane” ovat joskus synonyymisia, mutta kielimallien yhteydessa niilld on ero.
Esimerkiksi lauseessa "Min4 teen mité teen” on nelja sanetta ({Mind, teen, mité, teen})

ja kolme sanaa ({Min4, teen, mita}).

Vaikka puhun tassa "sanoista”, kielimalleilla ei valttamatta generoida kokonaisia sano-
ja, vaan perusyksikko voi olla my6s sanaa pienempi merkkijono. Musiikin generoinnin
yhteydessa sane voi tarkoittaa nuottia, sointumerkkia, tahtiviivaa tai muuta vastaavaa

musikaalisen notaation merkintéé.

Kielimalli on tilastollinen malli, joka pyrkii laskemaan todennékoisyyden P(W;; =
wy ), missd Wiy, = Wiy, Wy, ... W; on jono satunnaismuuttujia, joiden arvoina voi olla
mitd tahansa kielen sanoja ja wi; = wi,ws,...w; ovat tietty ¢n pituinen jono sa-
neita. Kielimalleja voi kayttaa esimerkiksi puheentunnistuksessa paattelemédan, mika

mahdollisista tulkinnoista annetulle d4nelle on todenndkéisin. 9]

Kéytetddn todenndkoisyydestd P(W;; = wy ;) lyhennetta P(ws +). Todennékoisyys voi-

daan pilkkoa seuraavalla tavalla:

t

P(wlyt) = P(wl) H P(wt/\wlyt/,l).

t'=2

Monet kielimallit laskevat ylld olevan kaavan mukaisesti seuraavan saneen todenna-
koisyyden edeltavien saneiden perusteella sen sijaan, ettd ne laskisivat koko lauseen

todennakoisyyden suoraan.

n-gram-malliksi sanotaan mallia, joka ottaa huomioon vain n — 1 edellista sanetta [9),

eli sisaltaa oletuksen

P(wt|w17t—1) = P(wt|wt—n+1,t—1>

1-gram-malliksi eli unigram-malliksi sanotaan mallia, jossa saneen todennakoéisyys ei
riipu muista saneista. 2-gram-malli vastaa yksinkertaista Markovin ketjua, jossa vain

edellinen sane méarittdd seuraavan saneen todennikoisyyden. [9]
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Kehote x1, 29, ..., 24
syote
Lahdeaineisto Malli
koulutus
paluuarvo

Vektori 7,

Kuva 2.1: Kielimallin toiminta.

2.2.1 Neuroverkkokielimallit

Téassa tutkielmassa keskityn monimutkaisiin kielimalleihin, kuten GPT-2-tyylisiin[31]
transformer-kielimalleihin. Téllaiset mallit ennustavat edellisten saneiden perusteella,
mikd on seuraava sane tekstissi. Toistamalla ennustamista ja lisddmaélla aina uusi sa-
ne tekstin loppuun voidaan tuottaa pitkia teksteja. Kielimalleja koulutetaan suurilla

aineistoilla perakkéisia saneita.

Graves [21] kuvaa tekstingenerointimenetelméd&d RNN-neuroverkoilla. Tutkielmassani
mainitsemat kielimallit kuten GPT-2, GPT-3 ja osassa [4] esitteleméani kielimalli eivat

ole tallaisia neuroverkkoja, mutta generointi toimii niilla samalla periaatteella.

Kielimallin syotteena on kehotteeksi kutsuttu joukko saneita x1, xs, . . ., x;. Mallin tulos
taas on vektori §;, jonka komponentit §¥ vastaavat mallin sanaston sanoja k. Sanaston

kokoa merkitaan K:lla. Kielimallin sy6te ja tulos on havainnollistettu kuvassa [2.1]

Todenndkoisyys sille, ettd seuraava sane ;.1 on sana k saadaan softmax-kaavalla [21]:

~k
eYt

_ _ ~kN
Pr(zyy1 = k|y:) = softmax(g;) = 725:1 y

Kielimallille voi kehotteen lisdksi antaa syotteena erillisen kontekstivektorin, joka voi
sisaltéa tietoa esimerkiksi siita, milla tyylilla tekstia tulee kirjoittaa. Télloin kielimallia

sanotaan ehdollistetuksi kielimalliksi. |18]

Niin kutsutulla ldmpdtilalla voi skaalata todennédkoisyysjakaumaa kasvattamalla to-
dennékoisyyseroja (eli tekemadlld todennékoisista saneista vieldkin todenndkoisempia,

jolloin kielimalli on "varmempi”) tai pienentamalld niitd (jolloin kielimalli tuottaa sa-
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tunnaisempaa tekstia) [18]. Laimpotilaa muutetaan jakamalla tulos 7114 ennen softmax-

operaatiota:

Sl

It e
Pr(zi = kly) = softmax(?) —
Yo er

Kielimallilla tuotetaan tekstia siten, ettd todennakoisyysjakaumasta arvotaan kehot-
teeseen uusi sana. On mahdollista tuottaa tekstid interaktiivisesti ihmisen tai toisen
tietokoneohjelman kanssa siten, etté kielimalli ja toinen osapuoli lisadvat vuorotellen

tekstia kehotteen loppuun. Kerron esimerkkejé tasta seuraavassa luvussa.

2.2.2 Kielimallien kaytto taiteessa ja laskennallisessa luovuu-

dessa

Kielimalleja on kaytetty erilaisissa projekteissa, joista jotkut ovat laskennallisen luo-
vuuden tutkijoiden tekemia ja jotkut muiden alojen taiteilijoiden ja tutkijoiden te-
kemia. Kaikki tassé esittelemistani jarjestelmista eivat valttdmatta ole laskennallisen

luovuuden nakokulmasta luovia.

OpenAl-yhtion Transformer-kielimalleja GPT-2 [31] ja GPT-3 [8] on kéytetty runojen
ja muiden kirjallisten teosten generoinnissal] Malleja on kéytetty myo6s vuorovaikut-
teisissa jarjestelmissi. Austin [3] esittelee GPT-2:een perustuvan hypertekstiteoksen,
jossa Wikipedia-tyylisella sivulla on loputtomasti generoituja artikkeleita, joiden va-
lilld voi liikkua klikkaamalla mallin tuottamia linkkeja. Al Dungeonm taas on GPT-
3:a kayttava interaktiivinen tarinankerrontajirjestelma, jossa kayttaja voi ohjata tari-
nan kulkua syottamalld tekstiseikkailu-tyylisia komentoja kesken tekstin tuottamisen.
OpenAl-yhti6 on esitellyt edelld mainittujen mallien lisiksi my6s musiikkia tuottavan

MuseNet—mallinﬂ joka osaa tuottaa monidanisia musiikkikappaleita.

Ammanabrolu ym. [2] ovat vertailleet Markovin ketjua ja neuroverkkopohjaista kieli-
mallia tekstiseikkailujen generoinnissa. He toteavat, etta neuroverkkokielimalli tuottaa
arvokkaampia ja koherentimpia seikkailuja, kun taas Markovin ketju tuottaa yllattavia

ja uusia seikkailuja.

*Ks. esimerkiksi https://www.gwern.net/GPT-2 ja https://www.gwern.net/GPT-3 sekd http:
//cs.uccs.edu/~jkalita/work/reu/REU2019/12Bena. pdf

Thttps://play.aidungeon.io

"https://openai.com/blog/musenet/


https://www.gwern.net/GPT-2
https://www.gwern.net/GPT-3
http://cs.uccs.edu/~jkalita/work/reu/REU2019/12Bena.pdf
http://cs.uccs.edu/~jkalita/work/reu/REU2019/12Bena.pdf
https://play.aidungeon.io
https://openai.com/blog/musenet/
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Muun muassa Tikhonov ja Yamshchikov [35], Peterson [30] sekd Zhang ja Zhang [40]
ovat kiyttaneet LSTM-verkkoja runouden generointiin. Eck ja Schmidhuber [17] esit-
tavat, ettd LSTM-kielimallit voivat tuottaa rakenteellisesti koherentteja ja miellyttavia
musiikkikappaleita. Choi ym. [10] ovat kiyttdneet LSTM-verkkoja sointukulkujen ja

rumpuraitojen generointiin.

GPT-mallien lisdksi myos muita Transformer-verkkoja on kéytetty taiteen tuottami-
seen. Agafonova ym. [1] kouluttivat tallaisen mallin tuottamaan "vainoharhaista” teks-
tiél, ja pohtivat luovien ohjelmien suhdetta pelkoon ja minédkésitteeseen. Huang ym. [25]
kayttavat musiikilla koulutettua Transformer-mallia sekd melodioiden ettéd sédestysten
tuottamiseen. Wu ym. [39] kéyttavit Transformer-XL-mallia [16] musiikin tuottami-

seel.

2.2.3 Aiempia arvioita kielimallien luovuudesta

Huolimatta kielimallien yleisyydesté taideprojekteissa niiden luovuutta on arvioitu suh-

teellisen vahan.

Berns ym. [4] toteavat, ettd syvidoppivat neuroverkot voivat olla luovia ainoastaan "mi-
nimaalisessa mielessa”. Heiddn mukaansa neuroverkko tayttia luovuuden maéritelman,
silla se osaa arvioida teostensa hyvyytta hukkafunktionsa avulla, mutta vain minimaali-
sella tavalla, silla arvokkaampien teosten tuottaminen tarkoittaa samalla niiden uutuu-
den pienenemista, silla hukkafunktio mittaa teosten samankaltaisuutta lahdeaineiston
kanssa. Broad ym. [7] toteavat, ettd neuroverkkomallit tuottavat usein tyypillisié ja ar-
vokkaita teoksia. Koska mallin koulutuksen tavoite on saada mallin todennékoisyysja-
kauma muistuttamaan taysin lahdeaineiston jakaumaa, teoksia ei kuitenkaan voi pitaa
taysin uusina. He listaavat useita menetelmié, joilla neuroverkkojen tuottaman toden-
nakoisyysjakauman voi yrittda saada poikkeamaan ldhdeaineiston todennékoisyysja-
kaumasta. Naitd ovat ektrapoloiminen, lahdeaineiston annotoiminen tarkoituksellisesti
vadrin, kouluttaminen ilman lahdeaineistoa, mallin hienosddtaminen erilaisella datalla
kuin alkuperdinen aineisto, mallin hienosadtaminen poispéin ldhdeaineistosta, useiden
mallien yhdisteleminen ja ketjuttaminen, useiden mallien tai niiden todennékoisyysja-

kaumien laskeminen yhteen ja mallin muuttaminen satunnaisesti.

"Musta laatikko” -ominaisuuden suhdetta luovuuteen on pohdittu aiemminkin. Brings-
jord ym. esittavit luovuuden mittaamiseen "Lovelace-testia” [6] (ks. luku [2.1.6]), jonka

mukaan ohjelma on luova, jos sen tekija ei ymmaérréd, miksi se on tuottanut luoman-
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sa teokset. Oletuksena on, ettd ohjelma on téysin deterministinen ja toistettava. He
viittaavat siis ohjelman jalkikéteiseen selitettavyyteen, eivat ennustettavuuteen. En pi-
da tata testia lahtokohdiltaan taysin vakavasti otettavana. Tietynlainen selitettévyys
on osa luovuutta: ihmistaiteilijat kayttévat usein paljon aikaa teostensa perusteluun ja
luomisprosessinsa avaamiseen. Testi ei myoskaén ota kantaa teosten arvoon tai uutuu-

teen.

Bringsjord ym. [6] uskovat, ettd mikédén olemassaoleva ohjelma ei lapéise heidan tes-
tiadn. Esimerkkinad he tutkivat muun muassa tarinageneraattoria ja keinotekoisia neu-
roverkkoja. He toteavat, ettd ihminen on luonut ndma jarjestelmat, ja voi kayda lapi
kaikki ohjelman tekemat laskutoimitukset ja paasta samaan lopputulokseen. Tama on
kehapédatelma, silla he olettivat jarjestelmén olevan deterministinen ja toistettava. Ajat-
teluketjussa on myos useita muita ongelmia. Ensinnékin ei ole merkityksellista, suo-
rittaako ohjelmaa ihminen vai kone. Thmisenkin suorittamassa ohjelmassa tapahtuvat
luovat teot ovat ohjelman tekemié. Pelkkien laskutoimitusten tekeminen ei myoskaén
tarkoita, ettd ihminen ymmartaisi ohjelmaa kokonaisuutena tai sen toimintaperiaatet-
ta korkeammalla abstraktiotasolla. On toki vaikea maaritelld, kuinka korkealla tasolla
ohjelmaa on ymmarrettiva, jotta sitd voi kutsua taysin selitettaviksi. Taman vuoksi
on mielestani jarkevdd tutkia B-ennustamattomuutta (ks. luku selitettavyyden
sijaan. B-ennustamattomuuden méaritelméasté seuraa, ettei ennustavalla ihmiselld ole

kaytossdan kaikkia tietokoneen tekemié laskutoimituksia.

Puutteistaan huolimatta ajatusleikkind Lovelace-testi on kuitenkin mielenkiintoinen,
silla ohjelmien selitettavyys saattaa vaikuttaa ihmisten mielikuvaan ohjelman luovuu-

desta. Kasittelen hieman samanlaista argumenttia deterministisyydesta luvussa |3.2.3]



3 Kielimallin luovuuden kriteerit

Tutkielman tavoitteena on muodostaa riittava kriteeristo kielimallin luovuudelle. Aja-
tuksena on, etta kriteerejé voi kayttaa kielimallien luovuuden arviointiin: kriteerit tayt-

tava kielimalli tekee varmasti tiettyja luovia tekoja.

Lahtokohtana kriteeristolle on luovuuden standardimééritelméa [34]: luovan jérjestel-
mén on tuotettava arvokkaita ja uusia teoksia. Naméa kaksi ovat vélttdméattomia kri-
teereja: jos teokset eivat ole arvokkaita ja uusia, jarjestelméa ei ole luova. Ne eivat

kuitenkaan yksinaén riita, silld luovia tekoja on voitava kohdentaa juuri kielimalliin.

Kirjallisuudessa luovuuden katsotaan usein voivan ilmeté tekijassé, teoksessa, luomis-
prosessissa ja yleisossd [27]. Yhdessd nama eri osat muodostavat luovan jarjestelman.
Kielimallin tapauksessa jarjestelméssa ovat ainakin seuraavat osat, joista mika vain voi

olla luovuuden lahde:

1. Kielimalli itse, mukaan lukien koulutusalgoritmi, neuroverkon painot ja verkkoa

ajava generointiohjelma.

2. Kielimallin koulutukseen kéytetty lahdeaineisto ja sen tekijit ja valikoijat seké

kielimallille annettu kehote (jaljempéana "L-osa”).

3. Kielimallin koulutusalgoritmin tekija ja kielimallin kouluttaja (jaljempéana "K-

osa”).

4. Yleiso, joka kuluttaa kielimallin tuottaman teoksen (jéljempéané ”Y-osa”).

Luovassa jarjestelméssa on myos muita osia, kuten generointiin kaytetty tietokone. Ole-
tan néiden osien vaikutuksen luovuuteen olevan pieni. Lisdksi kielimalli on usein vain
pieni osa laajempaa luovaa jarjestelmaé. Esimerkiksi musiikin generoinnin tapauksessa
tarkea osa on ihmissoittajalla tai syntetisaattorilla, joka tulkitsee kappaleen yleisolle.
Tarkoitukseni ei ole tutkia naiden osien luovuutta, vaan rajoitun pelkéstaan kielimalliin
ja sen tuottamaan tulokseen (esimerkiksi nuotteihin d4nitteiden sijasta). Jarjestelmén

muiden osien luovuutta on arvioitava erikseen.

Kohdentaakseni luovat teot kielimalliin muiden osien sijasta otan arvokkuuden ja uu-
tuuden liséksi kolmanneksi kriteeriksi mallin ennustamattomuuden. Kaikki kolme kri-

teeria ovat siis:
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1. Teosten arvokkuus. Valttamaton kriteeri luovuudelle.

2. Teosten uutuus. Valttamaton kriteeri luovuudelle. Kaytetaan kohdentamaan

luovuus pois L-osasta.

3. Kielimallin ennustamattomuus. Kaytetdan kohdentamaan luovuus pois K-

osasta.

On huomattava, ettéd kriteeristosta puuttuu kriteeri, joka kohdentaa luovuuden pois
Y-osasta. En siis tarkastele sellaista tilannetta, jossa kriteerit tayttyvéit, mutta kaik-
ki luovuus syntyy yleison tulkinnasta. Tallaisessa tilanteessa teokset ovat seka arvok-
kaita ettd uusia, mutta eivit siltikddn luovia. On vaikea maééritelld, mikd mitattava
ominaisuus teoksissa talloin tekee niista ei-luovia. Téma johtuu siita, ettd arvokkuus
ja uutuus on maaritelty suhteessa johonkin yleisoon: teokset ovat arvokkaita ja uusia
jollekulle. Ongelma voidaan osittain ratkaista uutuuden kohdalla tarkastelemalla vain
P-luovuutta, eli méaarittelemallda "uusi” tarkoittamaan uutta ohjelmalle, ei yleisolle.

Arvon suhteen ongelma on monimutkaisempi.

Eras mahdollinen Y-osan huomioonottava kriteeri olisi tavoitteellisuus, jota Ventu-
ra [37] pitdd edellytyksena luovuudelle uutuuden ja arvon liséksi. Tavoitteellisuus liit-
tyy késitteend teostietoisuuteen eli luovan ohjelman kykyyn tulkita itse omia teoksiaan.
Ajatus néissa kriteereissd on, ettd teosten arvo ei synny vain yleisoén tulkinnasta, vaan
niilld on arvoa suhteessa ohjelman tavoitteisiin. Tietoisuus mahdollistaa sen, ettd ohjel-
ma voi antaa tulkintoja omille teoksilleen, mika siirtda vastuuta tulkinnasta pois ylei-
solta. Naiden késitteiden madrittely on huomattavan hankalaa. Olen kasittelyt niité

kriteeristosté erikseen luvussa 3.3

3.1 Kriteerien yksityiskohtainen kuvaus

Maarittelen tassa luvussa kdyttamaéni kriteerit tarkemmin ja pohdin niiden mielekkyyt-

ta.

3.1.1 Teosten arvokkuus ja uutuus

Ensimmaéiset kaksi kriteeria kielimallin luovuudelle ovat, ettd sen tuottamat teokset
ovat arvokkaita ("value”) ja uusia ("novelty”). Naméa ominaisuudet ovat edellytys luo-

vuudelle [34][37], ja ilman niitd kielimallia ei voisi pitd4 luovana. Koska arvokkuus ja
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uutuus eivit ole binddrisia totuusarvoja, maarittelen, ettd riittavin moni teos on riit-
tavan arvokas ja riittavan uusi. Vaikka ndma kaksi kriteeria ovat vélttaméattomia, ne

ovat myOs monin tavoin ongelmallisia.

Seké arvokkuus ettd uutuus olettavat yleison, jolle teokset ovat arvokkaita ja uusia.
Yleison méaritteleminen on kuitenkin hankalaa. Teoriassa kaikki teoksia nakevét ih-
miset ovat osa yleisod, jopa sellaiset, jotka ndkevit teokset vasta pitkdn ajan péasta.
On vaikea ottaa naitd huomioon arvoa ja uutuutta arvioitaessa. Toisaalta vain pienen
testiyleison ottaminen huomioon saattaa vinouttaa dataa. Arvioidessani esimerkkijér-
jestelméd osassa [4] oletan uutuuden tarkoittavan, ettd teos on kielimallille uusi (Bode-
nin 5] termeilld mittaan siis P-luovuutta), jolloin yleiséa ei tarvitse ottaa huomioon.

Arvoa mittaan vihaisten resurssieni vuoksi pienellé testiyleisolla.

Uutuuden arviointi

Uutuus on késitteend huonosti maéritelty. Osan {4| esimerkkikielimallin arvoinnissa
kayttamani maaritelméa on, etta teos on uusi, jos se ei suoraan kopioi mitaan tiettyja
aiempia teoksia. Téassa méaritelméssa on kaksi ongelmaa. Ensinnakin aiempia teok-
sia kopioivakin teos voi olla luova, jos aiempia teoksia on yhdistelty luovalla tavalla.
Toisekseen teos voi olla hyvin kliseinen ja epakiinnostava, vaikka se ei kirjaimellisesti
kopioisi mitaan aiempia teoksia. Méaaritelmén etu kuitenkin on, ettd se on helposti mi-

tattavissa koneellisesti. Sen matemaattinen kuvaus musiikkiin sovellettuna on annettu

luvussa [4.5.11

Avaan ylla esitetyn uutuuden maéaéritelmén seurauksia esimerkilla. Tamé ei ole realis-
tinen esimerkki siitd, mitéd kielimalli voi tehdé, vaan tarkoitukseni on kuvata nimeno-
maan méaaritelmédn ominaisuuksia. Oletetaan, ettd luova jarjestelmé oppii tuottamaan
uusia teoksia siten, ettd se valitsee lahdeaineistostaan teoksen ja muuttaa kaikki sen
pienet kirjaimet isoiksi ja isot kirjaimet pieniksi. Talloin jarjestelman luomat teokset
ovat siind mielessa uusia, etteivat ne sisalld mitdadn minkdan kokoisia péatkia ldhde-
aineiston tekstid. Oletetaan myos, ettd nain syntynyttd teosta pidetddn arvokkaana.

Onko jérjestelma luova?

Esimerkki voidaan analysoida niin, etté jarjestelma on todellakin luonut jotain: uuden
konseptin eli kirjainkoon muuttamisen. Koska tarkastelemme vain P-luovuutta, voi té-

mé konsepti olla tdysin uusi, jos vastaavanlaisia muunnoksia ei esiinny lahdeaineistossa.
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Vaikka ihmisen ndkokulmasta ohjelma ei teekédan mitaan kovin vakuuttavaa, on se silti

tehnyt yksinkertaisen luovan teon.

Konseptien arviointi

Eras tapa arvioida uutuutta on tutkia kielimallin kdyttaman konseptin saamia vaikut-
teita. Colton ym. [12] méaarittelevat konseptin tietokoneohjelmaksi, joka kuvaa syot-
teen i teokseksi o. Minusta tdma maaritelma on rajoittava ja lilan konkreettinen: on
epaselvaa, mita "tietokoneohjelma” kielimallin ja sen koulutusalgoritmin yhteydessa
tarkoittaa. Siksi téssd luvussa viittaan konseptilla yleisemmin mihin tahansa menetel-
maéan, jolla voi tuottaa teoksia. Koska kielimalli on koulutettu jollain ldhdeaineistolla,
perustuu konsepti vaistamatta jotenkin aineistoon, vaikka se ei olisi suoraan sama kuin

mikaan aineiston tekijoiden kéyttama konsepti.

Luettelen alla viisi eri tapaa, joilla kielimallin konsepti voi pohjautua lahdeaineistoon.

Niista tavoista ensimméinen ei maaritelmallisesti ole luova.

Kopioiminen. Yksinkertaisimmassa tilanteessa mallin jakauma on diskreetti ja vas-
taa taysin lihdeaineistoa, eli ylioppinut malli siis toistaa taysin ldhdeaineiston teoksia.
Talloin teokset eivat ole millaéan tavalla uusia, jolloin malli ei ole tehnyt luovaa tekoa,
jota tutkin tassa luvussa. Venturan asteikolla tamé vastaa tasoa 2 eli plagiarisoin-
tia [37].

Varsinaisia luovia tapoja on nelja:

Muuttaminen. Malli ottaa yhden ldhdeaineiston teoksen ja tuottaa muunnelman

siitd. Alkuperiinen teos on selkeédsti tunnistettavissa.

Yhdisteleminen. Malli ottaa useita ldhdeaineiston teoksia ja yhdistda ne uudella

tavalla. Alkuperéiset teokset ovat selkedsti tunnistettavissa.

Interpoloiminen. Malli yhdistelee useita ldhdeaineiston ideoita uudella tavalla si-

ten, etta alkuperiisid teoksia ei voi endé tarkasti tunnistaa.

Ekstrapoloiminen. Mallin tuottamissa teoksissa on ideoita, jotka eivit ole yhdis-

tettavissd mihinkidn lahdeaineiston teoksiin.
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Néistd muuttaminen ja yhdisteleminen vastaavat Bodenin [5] (ks. luku [2.1.1)) maa-
rittelemaa yhdisteleviaa luovuutta, kun taas ekstrapolointi vastaa tutkivaa luovuutta.

Interpoloiminen voi olla joko tutkivaa tai yhdistelevaa.

On huomattava, ettd sama teos voi hydodyntdd lahdeaineistoa eri tavoin eri tasoilla.
Jos malli tuottaman teoksen merkitys on tdsmaélleen sama kuin jonkun ldhdeaineiston
teoksen, mutta se on esitetty eri sanamuodoin, saattaa teos olla merkityksen tasolla
kopioimista mutta kielen tasolla yhdistelemistéa. Toisaalta, jos ohjelma tuottaa perus-
idealtaan taysin uuden tekstin, mutta jokainen lause on kopioitu eri lahdeaineiston
teoksista, voi teos olla merkityksen tasolla ektrapoloiva mutta kielen tasolla yhdistele-
va.

On helppo arvioida peridkkéaisten sanojen perusteella, minkélaisia vaikutteita kielimal-
lin konsepti sisaltad. Ylioppinut kielimalli kopioi sanasta sanaan pitkia tekstipatkia,
jolloin se joko muuttaa tai yhdistelee ldhdeaineiston teoksia. On mahdollista koneelli-
sesti jaljittaa kielimallin kdyttamat lauseet tai sanavalinnat niihin ldhdeaineiston teok-
siin, josta ne on kopioitu. Merkityksen tasolla esiintyva lahdeaineiston jaljitteleminen
on paljon vaikeampaa mitata automatisoidusti, vaikka ihmiselle merkitys voi olla yhté

tarkeé ellei jopa tarkedmpi kuin kaytetyt sanavalinnat.

Pinnallisella sanojen tasolla muuttaminen ja yhdisteleminen on mahdollista selvésti
tunnistaa, jolloin on mahdollista arvioida, kuinka luova kaytetty konsepti on. Tarkas-
tellaan esimerkkiné tilannetta, jossa malli toistaa ldhdeaineiston teoksen siten, etté
yksi sana on korvattu toisella sanalla. Jos tdma korvaus on hyvin yleinen, esimerkiksi
sana “ja” on korvattu sanalla "sekd”, ei tekoa voi pitda kovin luovana. Jos taas korvaus

on taysin ennennakematon ja yleison mielesta arvokas, on kyseessa selvasti luova teko.

Merkityksen tasolla on kaytettava ihmisarvioijaa tulkitsemaan teoksen saamia vaikut-
teita. Talloin on oltava tarkka siitd, tutkitaanko P-luovuutta vai H-luovuutta (ks. lu-
ku[2.1.1)). Jos ldhdeaineisto on erittdin suuri, miké on yleistd suurten kielimallien koh-
dalla, ihminen ei valttamétta voi kayda sitd kokonaan lapi. Télloin hén voi ainoastaan
tutkia H-luovuutta. Tama rajoittaa merkittavasti P-luovuuden arviointia. Erds mah-

dollinen ratkaisu voisi olla arvioinnin joukkoistaminen suurelle méaralle ihmisia.

Konseptien arviointi vaatii, ettda luova jarjestelma on selitettava ja arvioija osaa paé-
tella, millainen jarjestelmén kayttdma konsepti on. Mallin ennustamattomuus ei valt-
tamétta tarkoita, ettd malli olisi selittaméaton. My6s ennustamaton malli voi kayttad
selvasti tunnistettavia konsepteja. Uskon kuitenkin, ettd kiytonnossa suurin osa isois-

ta kielimalleista on myos selittaméattomié, jolloin teoksista ei voi enéda suoraan ndhdé,
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miten ne tarkalleen hyodyntéavat ldhdeaineistoaan. Talloin ei ole enda mahdollista ar-

vioida, kuinka uusia kaytetyt konseptit ovat.

Kun arvioija on tunnistanut ohjelman kayttamat konseptit, niita voi arvioida esimer-

kiksi IDEA-mallin (ks. luku [2.1.5)) tai Ritchien menetelmén (ks. luku [2.1.2]) avulla.

3.1.2 Kielimallien ennustamattomuus

Kolmas kriteerini on, ettd kielimallit ovat ennustamattomia, eli ihminen ei voi ennus-
taa niiden suorittamatta itse mallia. Ennustamattomuus ulottuu vain jarjestelméan de-
terministisiin osiin. Méarittelen, etta reilu satunnaisluvun arpominen on ennustettava

tapahtuma, silla ihminen voi yha ennustaa satunnaisluvun jakauman.

Boden [5] jakaa ennustamattomuuden absoluuttiseen ennustamattomuuten eli A-ennus-
tamattomuuteen (” A-unpredictability”), relatiiviseen ennustamattomuuteen eli R-ennus-
tamattomuuteen ("R-unpredictability”) ja perhosennustamattomuuteen eli B-ennusta-
mattomuuteen (”"B-unpredictability”). A-ennustamattomuus tarkoittaa, ettd prosessia
ei voi ennustaa mitenkaédn. R-ennustamattomuus tarkoittaa, etta ihminen ei voi ennus-
taa prosessia. B-ennustamattomuus taas tarkoittaa, ettd ainoa tapa ennustaa prosessia

on suorittaa se. Valitsemani kriteeri on siis, ettd kielimallit ovat B-ennustamattomia.

Ennustettavuuden késitteeseen liittyy laheinen selitettédvyyden késite. Ennustettavuus
liittyy ohjelman etukateiseen arviointiin, kun taas selitettavyys jalkikateiseen. Selitet-
tavyys on mahdollista toteuttaa ilman ennustettavuutta esimerkiksi siten, etta ohjelma
kertoo teoksen luotuaan, miksi loi sen. Toisin kuin ennustamattomuus, selittamatto-

myys ei ole kiiyttamani kriteeri.

On huomattava, ettd jotkut kielimallit ovat ennustettavia. Esimerkiksi Markovin ket-
ju on kielimalli, joka valitsee todennékoisyysjakauman vain kehotteen viimeisen tai
viimeisten saneiden perusteella. Seka jakauman haku tietorakenteesta etta itse arvon-
ta ovat yksinkertaisia tapahtumia, jotka ihminen voi ymmartaa etukateen. Markovin

ketjut siis eivat ole ennustamattomia.

Tarkoitukseni ei ole vaittaa, ettd ennustamattomuus olisi edellytys luovuudelle. Kritee-
ristoni on tarkoitus olla riittéva, ei valttaméton. Enustettavien ja luovien kielimallien

tarkastelu on taman tyon rajauksen ulkopuolella.
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3.2 Luovat teot

Tassa luvussa tarkastelen kriteerit tayttavian kielimallin tekemia luovia tekoja. Luovalla
teolla tarkoitan sellaista luovan jarjestelméan tekoa, jonka lopputuloksena on syntynyt

jotain arvokasta ja uutta.

Kaytan kriteerejd kohdentaakseni luovat teot luovan jarjestelmén sisélla kielimalliin

L-, K-osien sijasta. Paéttelyketjuni on seuraava:

1. Oletus 1. Kielimallin tuottamat teokset ovat arvokkaita ja uusia.

(a) Korollaari. Arvokkaiden ja uusien teosten on téytynyt syntya luovista

teoista.

(b) Korollaari. Koska teokset ovat uusia, kaikki luovat teot eivét ole tapahtu-

neet ldhdeaineistoa luodessa (L-osassa).
2. Oletus 2. Kielimallin algoritmin kehittajat eivat osaa ennustaa mallin toimintaa.

(a) Korollaari. Kaikki luovat teot eivit ole syntyneet kielimallin algoritmia

kehitettéessa (K-osassa).

3. Johtopaatos. Siispé osa luovista teoista ei ole lahdeaineiston luojien tai kielimal-
lin tekijoiden ennalta suunnittelemia, vaan ne tapahtuvat kielimallin koulutuksen

tai generoinnin aikana.

Puhun tassa luvussa teoksista "arvokkaina” ja "uusina” aivan kuin ne olisivat bindarisia
totuusarvoja, mika ei pida paikkansa. Ritchien menetelméssé tarkastellaankin arvoa
ja tyypillisyyttd lukuina valilla [0, 1] ja kehotetaan tutkimaan néiden jakaumia [33].
Konkreettista jarjestelmad arvioitaessa tdméa on valttaméatonta. Tassa luvussa oletan,

ettd teokset ovat "riittavan usein riittavan uusia ja arvokkaita”.

Avaan seuraavaksi paattelyketjua ja luovia tekoja tarkemmin FACE-mallin avulla. Tar-
kastelen sekd konseptin luomista (FACE-mallissa < C9 >) etta esteettisyysmetriikan
luomista (A9). Kielimallin luovat teot on esitetty kuvassa [3.1]

3.2.1 Konseptin luominen

Coltonin luovan kolmijalan jokainen jalka jakaantuu kolmeen haaraan: ohjelmoijaan,

ohjelmaan ja yleisoon. Tutkitaan esimerkkind kuvassa esiteltyd runoilevaa ohjel-
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< A9 > < CP, AP >
< FE9 > % [S(a9(e%))] < (9, A9 >
< B9 > < F9 >

Kuva 3.1: Kielimallin luovat teot FACE-mallin mukaan:
1. Thmiset ovat luoneet useita teoksia (< E9 > x)

2. Thminen on luonut metriikan teosten arviointia varten (< A9 >)

3. Thminen on valikoinut metriikan perusteella teoksia mallin 1&hdeaineistoon ([S(a9(e9))])

4. Thminen luo kielimallin koulutusalgoritmin, eli menetelméan konseptien ja metriikoiden luomi-
seen (< CP, AP >)

5. Kielimallin koulutusalgoritmi méaérittda mallin parametrit, jotka ovat samalla konsepti teosten
luomiseen ja metriikka (< C9, A9 >)

6. Kielimalli luo teoksen konseptin pohjalta (< E9 >)

7. Thminen kirjoittaa teokselle kehystiedon (< F9 >)

maa. Ohjelma luo runoja ohjelmoijan luoman konseptin (algoritmin) pohjalta, min-
ka jalkeen se valikoi parhaat runot ohjelmoijan luoman metriikan pohjalta ja lopuksi
ihminen kirjoittaa naille runoille kehystiedon. Yhdessa ohjelmoija, ohjelma ja yleiso,
kolmijalan kolme haaraa, voivat tayttaa luovuuden kriteerit ja tuottavat teoksia, jotka
ovat arvokkaita ja uusia. Suurin osa luovuudesta kuitenkin on jarjestelméan ihmisissé.
On mahdollista vaittad, ettd ohjelma ei ole ollenkaan luova, silli sen toiminta on téysin
ennustettavaa ja se vain toteuttaa ilman autonomiaa ohjelmoijansa suunnitelmaa sen

sijaan, ettéd se osaisi itse luoda konsepteja ja uusia generoimismenetelmia.

Myos kielimallien tapauksessa pitaé tutkia, onko teoksen luomiseen kéytetyn konseptin
luonut oikeasti kielimallin kouluttaja tai koulutusalgoritmin kehittaja ("K-osa”). Kos-
ka kielimalli on koulutettu ldhdeaineiston pohjalta, myos lahdeaineiston tekijat ovat
henkil6ita, joiden osallisuutta pitaa tutkia. Lahdeaineiston tekijoilla tarkoitan seké ai-
neiston teosten varsinaisia tekijoita etta aineiston valikoijia, jotka ovat pdattaneet, mita

aineistoon sisillytetdén (”L-osa”).

Kohdistus pois K-osasta. Kielimallin koulutusalgoritmin kehittajaé ei minusta voi
pitda konseptin luojana, jos hén ei ole etukiteen tutkinut lahdeaineistoa ja erityisesti
suunnitellut koulutettua kielimallia tuottamaan silld haluamanlaisiaan teoksia. Koska

oletan, ettd kielimalli on ennustamaton "musta laatikko”, ei koulutusalgoritmin kehit-
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< A9 >
<(C9 > T(a?)
< F9 >« [S(a9(ey))] <F9>

Kuva 3.2: Runoileva ohjelma FACE-mallin mukaan. Kaavion pohjana on Coltonin esimerkkikaa-
vio 13| kuva 1, kohta b], johon on lisétty kehystiedon luonti. Luova jirjestelmé koostuu seuraavista

vaiheista:
1. Thminen luo konseptin runojen luomiseen (< C9 >)
2. Kone luo useita runoja konseptin pohjalta (< E9 > x)

3. Thminen luo esteettisen metriikan (< A9 >)

4. Thminen muuntaa metriikan ohjelmakoodiksi (7'(a9))

5. Ohjelma valitsee metriikan (merkitddn a9) avulla luoduista runoista parhaan (merkitdén e9)
([S(a9(eg))))

6. Thminen kirjoittaa runolle kehystiedon (< F9 >)

taja voi etukateen ennustaa, miten eri algoritmeilla koulutetut mallit kayttaytyvat eri
lahdeaineistojen kanssa. Ennustamattomuuden maaritelmasta seuraa, etta ainoa tapa,
jolla tdman oletuksen pétiessa kehittdjé voisi ohjata mallia toimimaan haluamallaan
tavalla, olisi tuottaa useita eri koulutusalgoritmeja, suorittaa niita, tutkia tuottavatko
ne halutunlaisia teoksia ja valita algoritmeista se, joka toimii halutulla tavalla. Téllai-
sessa tilanteessa koulutusalgoritmia optimoitaisiin vain kehittajan kayttaman lahdeai-
neiston suhteen. Jos tallé tavalla optimoitua algoritmia sovellettaisiin johonkin muuhun
aineistoon, joka poikkeaisi kehittdjan kayttdmaéstd aineistosta, ennustamattomuuden
mukaisesti tulokset eivit enaa olisi kehittajan paiatettavissé, vaan syntyneet koulutuk-

sen aikana.

Neuroverkkokielimallien koulutusalgoritmeja ei tietadkseni ole kehitetty tuottamaan
juuri tietyntyyppisia teoksia. Painvastoin niiden kouluttamista testataan usein useil-
la eri aineistoilla (esimerkiksi [16]). Koska télloin algoritmin kehittdja ei ole valinnut
algoritmia nimenomaan tuottamaan haluamanlaisiaan teoksia, ei algoritmin tekijéan
voida katsoa ennalta luoneen teoksia eikd niiden konseptia (koulutettua mallia), vaan
hén tosiaan on luonut vain koulutusalgoritmin (FACE-mallissa menetelmén konseptin

luomiseen, < C? > [12]).

Kohdistus pois L-osasta. On my6s mahdollista, etta koulutusalgoritmi ottaa kon-

septin lahdeaineistosta siten, etta lihdeaineiston tekijoitéa pidetdan konseptin luojina.
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Tama on mahdollista, jos malli on ylioppinut ja toistaa joko suoraan lahdeaineiston
teoksia tai hyvin kaavamaisesti niiden osia. Jos konsepti on otettu ldhdeaineistosta,
voisi ladhdeaineistoa tutkimalla ennustaa, millaisia teoksia malli tuottaa, jolloin teoksia
ei voisi pitda uusina. Koska oletan teosten olevan uusia, taytyy konseptin olla syntynyt

koulutuksen aikana, eli koulutusalgoritmi on tehnyt luovan teon < CY >.

3.2.2 Esteettisyysmetriikan luominen

Runoilevan ohjelman tapauksessa ihminen on my6s luonut metriikan runojen arviointia
varten, jota ohjelma vain toteuttaa, eika ohjelma néin ollen ole itsenaisesti luova. Kie-
limallit eivét sisalla tallaista jalkikateista arviointia, mutta kielimallin tuottamaa seu-
raavan saneen todennakoisyysjakaumaa voi pitaéd arviointina. Kielimalli tuottaa vain
saneita, joita se pitad todennakoisiné eli hyvina. Kielimallilla on siis esteettisyysmetriik-
ka. On jélleen tarkasteltava, ovatko tdméan metriikan voineet luoda koulutusalgoritmin

tai lahdeaineiston tekijat.

Vaikka kielimallilla olisi oma konsepti, eli se loisi teoksia omalla menetelmalladn, joka
eroaa ldhdeaineiston teosten konsepteista, on mallin mééritelméllinen tarkoitus kui-
tenkin olla yleistys lahdeaineistostaan, eli mallin tulisi pitda ldhdeaineiston teoksia to-
dennakoisina eli "hyvind”. Mallin luovuus syntyy ekstrapoloinnista: mallin on tarkoitus
pitda muitakin kuin lahdeaineiston teoksia todennéakoisina. Koska todennéakoisyyksien
pohjana on kuitenkin kaytetty lahdeaineistoa, taytyy nailla muilla teoksilla olla joitakin
yhteisia piirteita lahdeaineiston teosten kanssa. Jos aineiston valikoijien valintakritee-
riné on ollut esteettisyysmetriikka[} malli saattaa pyrkié kopioimaan tatéd metriikkaa.
On huomattava, ettd koulutusalgoritmi ei tieda, mitké teokset jétettiin valitsematta ai-
neistoon, joten se ei voi mallintaa metriikkaa kuitenkaan taydellisesti. Téstéa syysta on
mallin koulutuksen aikana tapahtunut luova teko < A9 >, silla koulutusalgoritmin on
taytynyt tehda omaa tulkintaa siita, mitka aineiston piirteet ovat oleellisia metriikan

kannalta ja mitka eivét.

*Kaikki aineistot eivit vilttamatta perustu esteettisyysmetriikkaan. Adrimmaéinen tapaus on tilan-
ne, jossa aineisto on muodostettu satunnaisesti, esimerkiksi etsimélld hakurobotilla Internetistd mita
tahansa tietyn kielisia teksteja suodattamatta niitd muuten lainkaan. Voi myo6s olla, etta aineisto pe-
rustuu johonkin muuhun kriteeriin kuin esteettisyyteen. Jos néin on, voi olla, etteivit 1ahdeaineiston
teokset ihmisen mielesté ole hyvid. Koska kielimalli mallintaa ldhdeaineistoa, eivdt sen generoimat

teoksetkaan endéd vilttdmétta ole hyvid tai arvokkaita.
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Koska kielimallilla ei ole erillistéd esteettisyysmetriikkaa, voidaan sanoa, etta luovat
teot < CY > ja < A9 > ovat itse asiassa sama teko, jossa kielimalli muodostaa oman

todennakoisyysjakaumansa, josta voimme arpoa kielimallin hyvana pitdmia teoksia.

Vaikka kielimalli tekeekin enemmén luovia tekoja kuin esimerkin runoileva ohjelma, on
yhé muistettava, ettd ihminen on seka kehittanyt kielimallin koulutusalgoritmin etté
valikoinut ldhdeaineiston, jonka pohjalta malli on luotu. Edellytys tekojen pitamiselle
luovina on, ettéd mallin tuottamat teokset ovat riittavan arvokkaita ja uusia esimerkiksi

Ritchien menetelméalld tutkittuna.

3.2.3 Huomio deterministisyydesta

Tarkastellaan seuraavaa vasta-argumenttia:

Vaikka kielimallin koulutusalgoritmin tehnyt ihminen ei osannut ennustaa,
millaisia teoksia malli tekee, hdn on kuitenkin algoritmia suunnitellessaan
padttinyt, miten malli kouluttuu ja siksi hin on tehnyt luovan teon < C9 >.
Mallin kouluttaminen ja suorittaminen ovat vain ihmisen luoman konseptin

suorittamista, eli ovat molemmat osa luovaa tekoa < EY9 >.

Tassa vasta-argumentissa tarkastellaan kielimallin kouluttamista ja siitd generoimis-
ta yksittdisend luovana tekona < EY9 > ilman sisdistd rakennetta. Colton ym. [12]
eivit tarkkaan méarittele, missa luovien tekojen rajat menevéit. "Konsepti” on maéa-
ritelty vain tietokoneohjelmaksi. On mahdollista tulkita seké koulutusalgoritmin etté
generointialgoritmin olevan osa yhté tietokoneohjelmaa ja siten yhta konseptia, mutta
tallainen tulkinta ei mielesténi ole mielekds. Argumentissa yritetdan kiistdd ohjelman
sisaisen rakenteen olemassaolo, mika ei ole hyodyllistéd, koska juuri sisdinen rakenne
on se, mitd haluamme tutkia. Vaikka merkitsisimme ohjelman toimintaa yhdelld mer-
kinnélla EY9, se ei muuta sita, ettd paatokset siitd, millaisia teoksia ohjelma tuottaa,
tapahtuvat koulutusalgoritmin suorituksen aikana, eivat sen ohjelmoinnin aikana. Olisi
hyodyllista kdyttad niistd merkintoja A9 ja CY sen sijaan ettd ne niputetaisiin yhteen
tekoon E9.

On mahdollista argumentoida, etta paatokset siita, mita ohjelma tekee, itse asiassa ovat
tapahtuneet koulutusalgoritmin luomisen aikana. Oletetaan yksinkertaisuuden vuoksi,
ettd algoritmi on taysin deterministinen, mika ei valttamatta kaikkien algoritmien ta-

pauksessa pidéd paikkaansa. Algoritmi siis kdyttaytyy samalla aineistolla aina samalla
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tavalla ja tuottaa saman mallin. Se on siis ennalta méaaratty tai "predestinoitu” tuot-
tamaan tietynlaisia teoksia, eiké silld ole todellista valtaa omaan toimintaansa. Té-
mékaan argumentti ei minusta ole mielekéds. Ennustamattomuuden mukaan algoritmin
luojat eivat tiedd, miten algoritmi tulee kayttaytymadn. Tama tieto syntyy vasta, kun

algoritmi suoritetaan.

Jos hyvaksyttéaisiin, ettd deterministisen jérjestelmén tuottama tieto on olemassa sen
syntymésté ldhtien, ei mikddn deterministinen tietokoneohjelma voisi olla luova. On
huomattava, ettd myos pseudosatunnaislukugeneraattorit ovat ennustamattomia ja
kaaottisia, mutta deterministisia jarjestelmia, joten niidenkaén kayttaminen ei takai-
si luovuutta. Oikeastaan ainoa tapa olla luova olisi kayttda jotakin ulkoista, "aitoa”
satunnaisuuden lahdetta. Tama on sinansad mahdollinen tapa maéritella luovuus, mut-
ta sitd ei ole tunnustettu laskennallisen luovuuden alalla. Se ei esimerkiksi ole osan 2]
alussa olevien méadaritelmien edellytys. Boden [5] ei pida edes ennustamattomuutta edel-

lytyksena luovuudelle.

3.3 Tavoitteellisuus

Ventura [37] pitdd uutuuden ja arvon rinnalla tavoittellisuutta yhtené tekijana, joka
erottaa luovuuden pelkéstd generoinnista. Myos Colton ym. [13] pitavit tavoitteelli-
suutta edellytyksena sille, ettd ihmiset kokevat ohjelman luovaksi. Luovalla jarjestel-

malla on siis heidan mukaansa oltava tarkoitus tai tavoite.

Tavoitteellisuuden avulla on mahdollista kohdentaa luovuutta pois Y-osasta eli ylei-
sosta: jos generoidulla tekstilla tavoitellaan jotain tiettya tulkintaa, on yleison vastuu

tulkinnasta pienempi.

Tassa luvussa kasittelen kahdenlaisia tavoitteita, joita kielimallilla voi sanoa olevan.
Ensimmaéinen ryhma tavoitteita on ”"generoinnin aikaiset tavoitteet” eli ne tavoitteet,
jotka on jotenkin koodattu kielimallin kehotteeseen. Koska kehote muuttuu, kun sen
peradn arvotaan sanoja, voi kielimallin ajatella voivan myos muuttaa kehotteeseen

koodattuja tavoitteita.

Toinen ryhmé on "taustalla olevat tavoitteet”, eli ne tavoitteet, jotka kielimallin teki-
joilla on ollut. Nama tavoitteet saattavat olla hyvin epamaéaraisia ja niihin on voinut

vaikuttaa suurikin joukko ihmisia.
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3.3.1 Generoinnin aikaiset tavoitteet

Kielimallin maaritelmallinen tavoite on ennustaa, mika sana sopii annettuun konteks-
tiin eli kehotteeseen. Kun teosta generoidaan, lisatdan kehotteen loppuun uusi sane
todennakoisyysjakauman perusteella, ja tata uutta kehotetta kaytetdan taas seuraa-
van saneen liséamiseen. Voi siis sanoa, etta kielimalli voi muuttaa omaa kehotettaan ja
ndin omaa tavoitettaan. Namé tavoitteet ovat luonteeltaan paikallisia ja viliaikaisia,

mutta myos kaikkein konkreettisimpia.

Tutkitaan esimerkkind musiikkia generoivaa kielimallia, joka tuottaa nuottien lisédksi
merkintoja kappaleiden halutusta tunnetilasta. Kappaleen alussa saattaa olla esimer-
kiksi merkinté, ettd kappaleen on tarkoitus olla surullinen. Téll6in kielimallin tavoit-
teena olisi generoida surullista musiikkia. Kesken kappaleen tuottamisen malli saattaa
kuitenkin generoida uuden merkinnén, jonka mukaan kappale on tasté pisteesta alkaen
surullisen sijasta haikeaa. Taman jalkeen malli yrittda tuottaa uuden tavoitteen mu-
kaisesti haikeaa musiikkia. Voidaan siis kuvitella malli, joka pystyy seké toteuttamaan

tavoitteitaan etta muuttamaan niita.

Tallaiset tavoitteet vaativat, ettéd kielimallin koulutusaineisto sisaltaé tavoitteita ilmai-
sevia sanoja, kuten tunnetilaa ilmaisevia merkintoja. Kaikilla kielimalleilla ei néité ole,
mutta vaitan, etta niillikin on samankaltaista toimintaa. Esimerkiksi esseeta kirjoitta-
va GPT-3 saattaa kirjoittaa ensin kappaleen yhdesta ndkokulmasta ja sitten vaihtaa
nakokulmaa tuottamalla taté ilmaisevan luonnollisen kielen ilmauksen, minka jalkeen

tavoite on vaihtunut.

On syyta todeta, ettd puhuessani "luonnollisen kielen ilmauksista” en vaité, etta kie-
limallilla olisi todellista ymmérrysté siitd, mitd sanat tosielaméssé tarkoittavat, vaan
ettd tietyt fraasit muuttavat tietynlaiset lauseet todennédkoisemmiksi kuin toisenlaiset,
ja tuottamalla téallaisen fraasin malli voi muuttaa tuottamaansa todennékoisyysjakau-
maa. Sama voidaan todeta myos musiikkitekodlysté: vaikka malli osaa tuottaa tun-
netilaa ilmaisevan merkinnan, ei se tietenkaén oikeasti ymmarra, mita tunteet kuten
suru ja ilo tarkoittavat. Tama ei kuitenkaan tarkoita, etteiko tunnetila voisi olla teko-
alyn tavoite. Jos ihmisséveltijélle kerrottaisiin, ettd hénen teoksensa pitéisi kuulostaa
"nuokolta” ja ettd kokosavelaskeleet luovat hyvin nuokon tunnelman, olisi hénella ta-
voite jota toteuttaa. Jos séveltédja ei tietéisi, mitd "nuokko” tarkoittaa, han lisaisi kap-

paleeseensa paljon kokoséavelid ja toivoisi parasta. Tietysti jos hdn ymmértéisi sanan
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merkityksen, han osaisi tuottaa parempia kappaleita, mutta hénelld on tavoite joka

tapauksessa.

Koska monimutkaiset kielimallit ottavat huomioon pitkia riippuvuussuhteita, kehotetta
muuttamalla voi muuttaa eri tason tavoitteita, kuten kokonaisen teossarjan tavoitteita,
yhden teoksen tavoitteita tai teoksen eri osien tavoitteita. Mallin kykyyn muuttaa néi-
ta tavoitteita vaikuttaa merkittavisti se, kuinka pitka mallin kehote voi maksimissaan
olla. Aéritapauksena Markovin ketju, jonka kehoteena on vain edellinen sana, ei pysty
asettamaan itselleen mitaan tavoitteita, silla se "unohtaa” ne heti yhden sanan tuotta-
misen jalkeen. Monimutkainen neuroverkko, jonka kehotteena on tuhansia sanoja, voi
ottaa huomioon useita yhtdaikaisia tavoitteita pitkissikin teoksissa. Esimerkki pitkan
riippuvuussuhteen teossarjaa koskevasta tavoitteesta voisi olla mallin aivan aluksi kir-
joittama siséllysluettelo, jonka perusteella malli tuottaa useita eri aiheita késittelevia
teksteja. Vaikka malli tuottaakin tekstid sane kerrallaan, se voi siis ikddn kuin suun-
nitella sisallysluettelon avulla tekstin rakenteen etukéteen ja luoda tekstiin korkean

tason rakennetta.

Liitteessa [A]on GPT-3:a kédyttava esimerkki runogeneraattorista, joka valitse itse ennen
runon generoimista, millainen tunne runossa on. Esimerkin tarkoitus on havainnollis-
taa, millainen tavoitetta merkitsevé ilmaisu kdytannossa voisi olla. Tarkoitukseni ei ole

ottaa kantaa GPT-3:n luovuuteen tai kykyyn generoida runoja.

Kielimallin kykya muuttaa tavoitteita rajoittaa merkittavasti se, ettei mallilla ole ky-
kyé vuorovaikuttaa suoraan maailman kanssa eika silla ole todellista ymmarrysta siita,
miten maailma toimii. Kielimallilla voi siis olla tavoitteena tuottaa musiikkia, joka as-
sosioituu sanaan “surullinen”, mutta mallin tavoite ei voi olla tuottaa musiikkia, joka
saa kuuntelijan tuntemaan itsensa surulliseksi, silld ei voi ymmaértaa, mita surullisuus
tarkoittaa tai mité seurauksia surullisella musiikilla on kuuntelijalle. Ventura [37] pi-
tad tallaista "tietoisuutta” edellytyksena varsinaiselle luovuudelle. Jotta jarjestelmé
osaisi ymmartaa tekojensa seurauksia todellisessa maailmassa, olisi siind oltava kieli-
mallin lisédksi jokin muu osa, joka havainnoi maailmaa ja kouluttaa kielimallia lisda

havaintojensa pohjalta.

3.3.2 Tavoitteet kielimallin taustalla

Guckelsberger ym. [22] toteavat, ettd ns. "miksi?”-kysymys on tarkeé: miksi jarjestelméa

paatti toimia niin, kuin se toimi? He arvelevat, ettei mikdan olemassaoleva jérjestel-
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ma osaa vastata tahan kysymykseen itsenaisesti, vaan toistavat ihmisten jérjestelmal-
le antamia tavoitteita. Tama johtuu siita, etta laskennallisessa luovuudessa késitellyt
jarjestelméat ovat olemassa ollakseen luovia, jolloin niiden pohjimmainen syy luoviin

tekoihin on, ettd ihminen on suunnitellut ne tekeméan luovia tekoja.

Kielimalleja itseasiassa ei ole suunniteltu olemaan luovia, vaan alunperin ne on kehitet-
ty yksinkertaisesti kertomaan, mitka lauseet ovat todennédkoisempiéd kuin toiset, miké
on tarkeaa esimerkiksi puheentunnistuksessa, jossa jarjestelman on paatettava, mika
on oikea tulkinta epaselvésti lausutulle lauseelle. Kielimalleja on kéytetty myos mui-
den monitulkintaisuuksien ratkomiseen, kuten sanojen sanaluokkien selvittdmiseen. Se,
ettd kielimalleilla voi generoida hyvéa tekstid ldhdeaineiston avulla on uusi ilmio, jo-
ta 1990-luvulla pidettiin viela mahdottomana. [9] Tutkiessani kielimallien luovuutta
en siis yritd perustella, miksi luovaksi suunniteltu jarjestelmé on luova, vaan miten
luovuus on syntynyt sivuvaikutuksena aivan toisesta tarkoituksesta, eli lauseiden to-

dennékoisyyksien méaarittamisesta.

Yksittéisen kielimallin syntyyn vaikuttaneilla ihmisilld on usein hyvin erilaisia tavoit-
teita. Koulutusalgoritmin kehittajat toivovat usein, ettd malli toimii hyvin niilla osa-
alueilla, joihin he ovat keskittyneet. Esimerkiksi Transformer XL -mallin kehittajien
Dai ym. [16] tavoite oli, ettd malli osaisi tulkita pitkdn matkan riippuvuussuhteita.
Lahdeaineiston kokoajat taas saattavat valikoida teoksia joko omien subjektiivisten
kriteeriensa perusteella, kuten esteettisen arvon, tai mahdollisesti ilman mitédan kritee-
rejé, yrittden koota mahdollisimman ison aineiston laadusta riippumatta. Mallin kou-
luttaja saattaa esikasitella aineistoa vield omien kriteeriensa pohjalta. Lopulta mallin
kayttaja, joka méarittda kehotteet, joiden pohjalta tekstid generoidaan, tekee tdmaéan

taas omien tavoitteidensa mukaisesti.

Néiden lahtokohtien vuoksi mallilla voi katsoa olevan paljon ulkoisia tavoitteita, jotka
vaikuttavat malliin. Vaikka malli voikin siis muuttaa kehotteeseen koodattuja tavoit-

teita, vaikuttavat mallin toimintaan myos ndmaé ulkoiset tavoitteet.

Minusta on kyseenalaista, kuinka paljon tekijoiden tavoitteilta voi valttya. Tekoalyt
ovat madaritelmallisesti lopulta ihmisen luomia, silla taysin spontaanisti syntyneet te-
koalyt eivit enda ole tekodlyja vaan luonnollisia alyja. Vaikka tekoaly olisi tavoitetie-
toinen, eli kykeneva arvioimaan ja muuttamaan omia tavoitteitaan |28], on silti joku
luonut sen omien tavoitteidensa vuoksi. On epéselvda, kuinka paljon painoarvoa ta-

voitteellisuuden arvioinnissa on annettava paikallisille ja ulkoisille tavoitteille.
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Se, etta kielimallin taustalla on paljon eri ihmisten tavoitteita antaa sille mahdollisesti
tilaisuuden l6ytéaa omia tavoitteitaan naiden tavoitteiden valimaastosta, mika olisi han-
kalampaa, jos tekodly olisi tdysin yhden ihmisen tai yhta tavoitetta edistavian ryhman
suunnittelema. Laajalla ldhdeaineistolla koulutetun kielimallin on esimerkiksi opittava
yleistamaan useiden eri tavoitteista syntyneiden lahdeaineiston teosten piirteité, joten
mallin tuottamat teosten tavoitteiden ei voi sanoa suoraan toteuttavan lahdeaineiston

tekijoiden tavoitteita.

Jérjestelmén tuottamat vastaukset "miksi?”-kysymyksiin ovat osa laajempaa kehystie-
don kasitettd, jonka tuottaminen on FACE-mallin luova teko F'9. On epavarmaa, voiko
kielimalli luoda kehystietoa. GPT-3-tyyppiset mallit osaavat jaljitelld kehystietoa ja
tuottaa generoituja selityksié, taustoja ja perusteluja teoksilleen, mutta nama selityk-
set eivit valttamatta mitenkdan vastaa todellista luomisprosessia. Vaikka kielimallin
tavoitteet muuttuvatkin, malli ei osaa perustella naitda muutoksia. Tama ei kuitenkaan

tarkoita, etteikoé malli olisi muilla tavoin luova.



4 Esimerkkitapaus: saveltava

kielimalli

Esimerkkiné kielimallien luovuuden analysoinnista koulutin itse oman musiikkia gene-
roivan kielimallin. Valitsin musiikin luonnollisen kielen sijaan, silld haluan valttaa poh-
dintoja siitd, ymmaértaako kielimalli sanojen merkityksia. Kieltd generoivia malleja ana-
lysoidessa on helppo syyllistyd antropomorfisointiin. Esimerkiksi jos GPT-3:lle antaa
luonnollisella kielelld kuvauksen siitd, millainen essee sen tulee kirjoittaa, voidaan pe-
rustellusti kyseenalaistaa, ymmartaako GPT-3 tuosta selityksesta mitdan muuta kuin
pinnallisia sanojen todennakoisyyksia. Jos taas séveltaville kielimallilleni taas antaa
symbolin, joka merkitsee kappaleen pituuden olevan 16 tahtia, ja malli tosiaan tuottaa
16 tahdin mittaisen kappaleen, voi mallin sanoa oikeasti ymmaértavan mita tuo symboli

tarkoittaa.

Vaikka nuotit eivéit sinédlladn liity mihink&an tosielamén kasitteisiin toisin kuin luon-
nollisen kielen sanat, on niisséd kuitenkin joitakin merkityksié, joita malli ei voi ym-
maéartia, esimerkiksi musiikin aiheuttamia tunnetiloja tai mielikuvia. Tasta huolimatta
on silti mahdollista ajatella, ettd malli kykenee arvostamaan jollakin muulla tavalla

tuottamaan musiikkia, silla se voi arvioida sen todennakoisyytta eli "hyvyytta”.

4.1 Aineisto

Kaytin lahdeaineistona Wikifonia—korpustalﬂ, joka koostuu 6 712 MusicXML-tiedostosta.
Tiedostot sisaltavat seka klassista etta populaarimusiikkia. Jokaisessa teoksessa on vain

yksi melodia seké sointumerkinnéat, eli ne ovat ns. "lead sheet” -nuotteja.

Kéytin Music21-kirjastoa [15] jésentéédkseni kappaleet tietokoneen muistiin. TAméan
jalkeen transponoin jokaisen kappaleen viidelld satunnaisella tavallaﬂ, ja muutin ndma
viisi muunnosta seka alkuperaisen kappaleen tekstipohjaiseen muotoon. Télla menetel-

malld muodostin 38 466 kappaleesta, yhteensa 21 840 948 saneesta koostuvan aineiston.

Thttps://web.archive.org/web/20131004182741/http://www.wikifonia.org/
fToivon transponoinnin parantavan modulaation laatua ja mahdollisesti "sekoittavan” mallia, silld

sen on opittava kaikki tahtilajit eiké vain yksi.


https://web.archive.org/web/20131004182741/http://www.wikifonia.org/
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Adott Isten szekeret

Hungarian folk song

A - dott Is - ten sze - -Kke - ret, U -ve -gem -nek fe - - ne - ket,
Sze -ke -rem -nek ke - -re - ket,
o)
D’ 4 I I I | Y 1l |
| | | I | Qi |
| | | Qi |
o
ab -bél i -szom e - - le - get.

Kuva 4.1: Erds Wikifonia-korpuksen teos. TAmé on eréds sen lyhyimmisté teoksista.

4.2 Tekstipohjainen muoto

Kéayttaméassani tekstimuodossa kappale on esitetty joukkona saneita. Saneet vastaavat
musikaalisen notaation merkintéjé ja ne on esitetty taulukossa Esimerkki kokonai-

sesta kappaleesta tekstimuodossa on esitetty ohjelmalistauksessa [1}

Koska useampi sével saattaa soida yhtd aikaa sointuna, nuottisaneiden lisdksi muo-
dossa on erillinen kursoria siirtava sane. Koodi note:C5;1.0 note:E5;1.0 wait:1.0
merkitsee siis kahdesta savelesté koostuvaa neljasosanuotin mittaista sointua, kun taas
note:C5;1.0 wait:1.0 note:E5;1.0 wait:1.0 merkitsee kahta perdkkaista neljasosa-

nuottia.

Tekstipohjaiseen muotoon olen lisinnyt musikaalisten merkintéjen lisaksi tahtinume-
rot, jotka ovat negatiivisia ja kasvavat kohti nollaa. Tama on tehty, jotta kielimalli
tietaisi kehotteen perusteella, kuinka pitkd kappale sen on tuotettava. Kielimalli voi
mahdollisesti oppia hyodyntaméan lukuja osatakseen aloittaa uudet kappaleen osat jar-
kevissa kohdissa koko kappaletta, silla kehotteesta kéay ilmi, missé kohdassa kappaletta

generaatio on.

4.3 Kielimalli

Koulutin tekstipohjaisella aineistolla Transformer XL -arkkitehtuuriin [16] pohjau-
tuvan kielimallin. Valitsin arkkitehtuurin, silli sen avulla on aiemmin saatu hyvié
tuloksia musiikin saveltdmisessa [39]. Koulutin mallia Helsingin yliopiston Ukko 3 -

laskentaklusterilla noin kahden tunnin ajan.
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|| bar:-3 key:0 time:4/4

note:A4;0.5 wait:0.5
note:C5;0.5 wait:0.5
note:B4;0.5 wait:0.5
note:A4;0.5 wait:0.5
note:B4;1.0 wait:1.0
note:G4;0.5 wait:0.5
note:E4;0.5

repeat:end wait:0.5

|| bar:-2 repeat:start

note:D4;0.5 wait:0.5
note:D4;0.5 wait:0.5
note:D4;0.5 wait:0.5
note:D4;0.5 wait:0.5
note:G4;1.0 wait:1.0
note:G4;0.5 wait:0.5
note:G4;0.5 wait:0.5
| bar:-1

note:A4;0.5 wait:0.5
note:A4;0.5 wait:0.5
note:G4;0.5 wait:0.5
note:F4;0.5 wait:0.5
note:E4;1.0 wait:1.0
note:E4;0.5 wait:0.5
note:E4;0.5

repeat:end

end

Ohjelmalistaus 1: Kuvassa esitetty kappale tekstimuodossa. Rivinvaihdot on lisétty lukemisen
helpottamiseksi. Kappaleen alussa ei ole repeat: start-sanetta, silld toistoa ei ollut merkitty kappa-

leen alkuun musikaalisessa notaatiossa.
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Sanetyyppi | Esimerkki Selitys
Kursorin siirto | wait:0.5 Siirtdéd kursoria yhden kahdeksasosanuotin verran
Tahtilaji time:4/4 4/4-tahtilajimerkinta
Savellaji key:3 Kolme korotusta (A-duuri, fis-molli)
Tempo tempo:120 Kappaleen nopeus on 120 iskua/minuutti
Nuotti note:C5;1.0 Neljasosanuotti ¢ oktaavissa 5
Tauko rest:0.5 Kahdeksasosatauko
tie:start Yhdyskaari alkaa edeltédvasta nuotista
Kaari tie:continue Yhdyskaari jatkuu saapuu ja ldhtee edeltavasta
nuotista
tie:stop Yhdyskaari loppuu edeltavaian nuottiin
Sointumerkki | chord:C#m cis-molli
Kertaus repeat:start Nykyisen tahdin vasemmassa reunassa on kertauk-

repeat:end

sen alku

Nykyisen tahdin oikeassa reunassa on kertauksen

loppu

Voltan hakaset

bracket:1 start
bracket:1 end

Nykyisesta tahdista alkaa Voltan hakanen
Nykyiseen tahtiin loppuu Voltan hakanen

Yksi tahtiviiva

Tahtiviiva . .
I Kaksoistahtiviiva
Tahdin numero | bar:-16 Kappaleessa on jaljelld 16 tahtia
Lopetussane | end Jokaisen kappaleen lopussa

Taulukko 4.1: Tekstipohjaisen muodon sanetyypit.
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4.4 Ennustamattomuus

Ennustamattomuus on eras kriteereistani. Ennustamattomuuden arviointi kaytannossa
on vaikeaa, koska en voi puhua mallin koulutusalgoritmin tekijéiden puolesta. Siispé

tdma osuus jad arvelujen tasolle. Itse en osaa ennustaa algoritmin toimintaa.

Ensinnékin mallin koulutusalgoritmin suunnittelijat Dai ym. [16] eivit todennakdoises-
ti suunnitelleet mallia musiikin generointia varten. He kayttavat esimerkkind mallin
sovelluskohteista luonnollisen kielen kasittelyn ongelmia. Siispd on epéselvad, missé
méaarin he pystyvat ennustamaan mallin kayttaytymista hyvin erilaisen tehtavan eli

séveltamisen yhteydessa.

Toisekseen kédyttamani malli on iso: se sisdltda 33 469 243 erillistd parametria. Nain
suuresta maaréasta puhuttaessa on mahdotonta, ettd ihminen ymmartaisi jokaisen pa-
rametrin vaikutuksen mallin toimintaan. Koska erilaisia parametrien yhdistelmia on
mittaamattoman paljon, on hyvin todennékoisté, ettéd osa yhdistelmisté toimii ennus-

tamattomalla tavalla.

Pidan naiden seikkojen vuoksi todennékoisené, ettd malli on madrittelemalléni tavalla

ennustamaton, mutta tata on vaikeaa tai mahdotonta todistaa téysin.

4.5 Luovuuden arvioinnin mittarit

Kéytan luovuuden arvioinnissa Ritchien menetelmén [33] (ks. luku tyypillisyytta
ja arvoa. Lisédksi mittaan Ritchien menetelmastd poiketen wutuutta omilla mittareilla-
ni, silld hdnen mallissaan tutkitaan vain tyypillisyytta ja sita, 16ytyyko identtinen teos
ldhdeaineistosta. Saveltavin kielimallin tapauksessa on hyvin epdtodennékoisté, etta
tasmalleen identtinen kappale olisi olemassa, vaan on minusta jarkevampi mitata kap-

paleiden saamia vaikutteita tutkimalla samankaltaisuutta lahdeaineiston kappaleisiin.

4.5.1 Uutuus

Kappaleiden uutuuden mittaamiseksi vertaan niiden samankaltaisuutta ldhdeaineis-

toon kahdella eri mittarilla, kopiointiasteella seké sumealla kopiointiasteella.

Kopiointi mittaa, kuinka moni kuuden nuotin tai tauon jono esiintyy sellaisenaan léh-

deaineistossa. Olkoon L, ldahdeaineisto, jonka saneina on pelkkid nuotteja ja tauko-
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ja. Kappaleen w 6-grammien joukko Gg¢(w) = {wii6|]l < t < |w| — 6}. Olkoon
LS = {G¢(w)|w € L} joukko kappaleista esitettyni 6-grammeina. Méaritelliin ko-

prointiaste K seuraavasti:

Zw/EL\w fgﬁvwl
100 e —
A= Ay () = 10 52

|w g6€Gs(w) | 0 muuten

jos ngg >0

missé g on G-grammi, ng, on sen esiintyvyys ldhdeaineistossa

ng, = [{l € Ly | g6 € I}

ja fgew ON ge:n esiintymien maara w:ssa

Joow = Ht|1<t<|w|— 0, Wi 46 = g6}

Jaan esiintymien méaéréan niiden dokumenttien méaarélla, joissa 6-grammi esiintyy (=-),
96

silla jotkut yksinkertaiset sdvelkulut ovat hyvin yleisid ja esiintyvat hyvin monessa

kappaleessa. Teoksia ei tule rangaista liikaa siitd, etta ne kayttavat tallaisia yleisia

séavelkulkuja. Kopiointiaste kerrotaan sadalla, jotta tulos on vélilla 0-100.

Maéritelldén vastaavasti rytmien samankaltaisuus Ap = Arg (r1,) suhteessa ldhdeai-
neistoon LS, joka sisiltdd nuottien pituuksien r; = pituus(w;) 6-grammeja, seké in-
tervallien samankaltaisuus A; = ALg(iLn—l), missd intervalli i, = korkeus(wyq) —
korkeus(wy). Intervallien eli korkeuserojen mittaaminen savelten korkeuksien sijasta on
hyodyllista, silla ihmiset mieltavét eri korkeudelta soitetun (transponoidun) kappaleen
samaksi kuin alkuperéisen kappaleen, eli absoluuttisten savelkorkeuksien sijasta inter-

vallit méarittavat kappaletta.

Lasken rytmien ja intervallien samankaltaisuudet yhteen muodostaen sumean kopioin-
tiasteen A’*%. Tama luku kertoo siis yksi-yhteen-kopioiden lisaksi tilanteista, joissa

rytmi on sama, mutta sdvelkorkeudet eroavat, seka toisinpéain.

Arvioin seké ldhdeaineston kappaleita ettd mallin tuottamia kappaleita néailla kritee-
reilld. T&lloin poistan ennen kopiointiasteen ja samankaltaisuuden laskemista lahdeai-
neistosta kaikki samannimiset teokset. Poistan myo6s ne teokset, joiden kopiointiaste
on yli 50, silla nama ovat oletettavasti versioita toisista teoksista, jotka vaaristavat ja-

kaumaa. On odotettavissa, ettd monet ihmissévellykset ottavat vaikutteita toisistaan.
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Musiikissa on joitakin hyvin yleisia rytmeja ja savelkulkuja, jotka esiintyvat monessa

kappaleessa, minké lisdksi saveltajat tekevit joskus viittauksia toistensa kappaleisiin.

Valitsin 6-grammit, koska kuuden nuotin mittainen melodia on selvésti tunnistettavis-

sa.

4.5.2 Tyypillisyys

Ritchie maarittelee tyypillisyyden kysymyksena "Missa méarin teos on artefaktiluok-
kansa edustaja?” [33]. Han antaa esimerkkiné vitsigeneraattorin, jonka teosten tyypil-
lisyytta mitataan kysymyksella ”Onko taméa teos vitsi?” ja arvoa kysymykselld "Onko
tdma teos hauska?”. Ritchie toteaa, ettd epatyypilliset mutta arvokkaat teokset saat-
tavat kertoa suuremmasta luovuudesta kuin tyypilliset teokset, mutta luovan ohjelman
pitdisi osata tuottaa myos tyypillisia teoksia [32]. Ritchie mallintaa tyypillisyytta lu-
vulla valilla [0, 1].

Saveltavan kielimallin tapauksessa artefaktiluokka on "melodiat sointumerkintéineen”.
Teokset eivit edusta mitadn tiettya genred. Paatin tutkia tyypillisyytta musiikin teo-
rian ndkokulmasta ja selvittad, noudattavatko kappaleet "sdantoja”. Kavin lapi kym-
menen generoitua, valikoimatonta kappaletta lapi harrastajaséveltaja Tuukka Rusin
kanssa. Pyysin hantd huomauttamaan mista tahansa epatyypillisyyksistéd, outouksista
tai musiikin teorian vastaisista kohdista. Tutkin tyypillisyytta laadullisesti, silld taté

pohdintaa on vaikea tiivistad yhteen lukuun etenkin, kun koehenkil6itéd on vain yksi.

Tyypillisyyden arviointiin kiytetyt kappaleet on esitetty liitteessa [B]

4.5.3 Arvo

Arvioin teosten arvoa soittamalla koeyleisolle viisi satunnaista kappaletta ldhdeaineis-
tosta seké viisi valikoimatonta generoitua kappaletta. Pyysin koeyleison jasenia an-
tamaan jokaiselle teokselle arvosanan asteikolla 1-5. Koeyleisosséni oli kolme henki-
16a. Yksi heistd harrasti saveltamista ja soitti useita soittimia. Toinen soitti vain pia-
noa. Kolmas ei harrastanut musiikkia. Yleisolle kerrottiin etukateen, ettd osa kappa-
leista on tietokoneen ja osa ihmisen. Kappaleet soitettiin satunnaisessa jarjestyksessa
FluidSynth-ohjelman pianosyntetisaattorilla. Jokaisen kappaleen soittamisen jélkeen
kuuntelijoita pyydettiin kirjoittamaan kyseisen kappaleen jarjestysnumero ja arvosana

paperille.
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Mittari Lahdeaineisto  Generoitu otos
keskiarvo(Ag) 6,30 6,17
mediaani(Ag) 4,55 4,30
max(Ag) 45,00* 63,61
keskiarvo(4£4z) 14,07 12,26
mediaani(4EA%) 13,34 11,31
max(A54%) 55,74 29,17

* Aineistosta on poistettu kappaleet, joiden kopiointiaste on yli 50.

Taulukko 4.2: Yhteenveto ldhdeaineiston (n = 6049) ja generoidun otoksen (n = 100) kopiointias-

teista Ax ja sekéd sumeista kopiointiasteista %.

Viiden kappaleen arviointi kolmella henkil6lla on liian vihén, jotta tuloksia voisi pitaa
tarkkoina. Koska resurssini ovat rajatut ja koska tarkoitukseni on kuitenkin enemmaéan
demonstroida kuinka kielimallia voisi arvioida kuin oikeasti arvioida kielimallia, en

suorittanut laajempaa koekuuntelua.

4.6 Arvioinnin tulokset

4.6.1 Uutuus

Generoin kielimallilla 100 kappaletta, joille laskin sekd kopiointiasteen ettd sumean
kopiointiasteen. Tulokset on esitetty taulukossa [4.2 Tulosten perusteella kielimallin
tuottamat kappaleet muistuttavat lahdeaineiston kappaleita keskimaarin vihemman

kuin lahdeaineiston kappaleet muistuttavat toisiaan.

Generoiduista kappaleista 63 %:n kopiointiaste oli pienempi kuin lahdeaineiston kes-
kimaariinen kopiointiaste sekd 70 %:n sumea kopiointiaste oli pienempi kuin lahdeai-

neiston keskiméaardinen sumea kopiointiaste.

4.6.2 Tyypillisyys

Kaikki tutkitut kappaleet olivat Rusin mukaan musiikkikappaleita. Hén arvioi yhden
kappaleen muistuttavan pop-kappaletta, yhden klassisen musiikin kappaletta. Muiden

kappaleiden genre ei ollut hanen mukaansa selva.
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Kappaleet noudattivat paaasiallisesti musiikin teorian sdaantoja. Ne pysyivat padaosin
sévellajissa ja sisalsivat mielekkaita sointukulkuja. Lisaksi kappaleet sisalsivit tyypil-

lisia lopetuksia. Kappaleissa oli myos epatyypillisia piirteitd. Namé on lueteltu alla:

e sointuun sopimattoman savelen kayttaminen

e sintukulun loppuminen kesken kappaleen lopussa
o epatavalliset rytmit

o epatavalliset soinnut

o useampi paallekkainen sointumerkinta

o savellajin vaihtuminen kesken kappaletta

o tahtilajin vaihtuminen kesken kappaletta

o sointujen liian saéstelids kaytto

Voltan hakasten merkitseminen vaarin

Néista osa on selitettdavisséd lahdeaineiston huonolla laadulla, silld se sisaltad paljon

virheellisid merkint6ja, kuten useita padllekkaisia sointumerkkeja.

Kokonaisuudessaan kappaleet eivéit olleet kovinkaan epétyypillisié.

4.6.3 Arvo

Koekuuntelun tulokset on esitetty taulussa [4.3]sekd kuvassa [4.2] Thmisten séveltdmien

kappaleiden arvosanojen keskiarvo oli 2,20 ja ohjelman séveltdmien kappaleiden 2,73.

4.7 Tulosten tulkinta

Koska kielimallin teosten kopiointiaste ja sumea kopiointiaste ovat samalla tasolla tai
pienempia kuin ldhdeaineistossa olevien teosten, ovat teokset nailla mittareilla mitat-

tuina keskimaérin yhta uusia kuin ihmissaveltdjienkin teokset.

Uutuuden mittaamiseen kaytetty metriikka ei kuitenkaan ole paras mahdollinen, silla
se ottaa huomioon vain pinnallisia nuotti nuotilta kopioituja séavel- ja rytmijonoja ei-

ki se mittaa korkeamman tason musiikillisia ideoita. Ndiden arviointi on huomattavan
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Kappale # Tekija Ak % Arvosana
0 Ohjelma | 16,67 9,99 2,33
1 Ohjelma | 10,83 7,67 3,33
2 Ohjelma | 6,25 11,91 1,33
3 Ohjelma | 1,74 10,97 3,33
8 Ohjelma | 2,48 9,59 3,33
13 Ihminen 7,20 17,07 2,33
14 Ihminen | 11,45 14,27 3,00
15 Ihminen | 19,74 11,73 1,00
16 Ihminen | 10,83 16,00 2,33
17 Ihminen | 0,00 12,97 2,33

Taulukko 4.3: Koekuuntelun (n = 3) tulokset. Paras tulos on tummennettu ja huonoin kursivoitu.

18.00

16,00
14,00 l
12,00 m ¢

10,00 *

» &

8,00 * B |hminen
6.00 &+ Kone

Sumea kopiointiaste

4,00
2,00

0,00
0,50 1,00 1,50 2,00 2,50 3,00 3,50

Anosana

Ar+Ag
2

Kuva 4.2: Koekuuntelun (n = 3) tulokset. Pystyakselilla on sumea kopiointiaste ja vaaka-

akselilla arvosanojen keskiarvo.
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vaikeaa ja tarvitsee musiikin teoriaan perehtyneita ihmisarvioijia. Tuukka Rusin mie-
lesta teokset eivat olleet erityisen epétyypillisid, joten tdmén perusteella teoksissa ei

ollut selvésti havaittavia uusia ideoita, jotka kiinnittaisivat arvioijan huomion.

Koekuuntelun perusteella kielimallin sdaveltamat kappaleet ovat keskiméarin pidetym-
pid kuin ihmisen saveltdmét kappaleet. Korkean arvosanan saaneiden kappaleiden ko-

piointiaste ei ole suurempi kuin ihmisten séaveltamien kappaleiden.

Kokeen perusteella katson, ettd arvokkuuden kriteeri tayttyy selvisti ja uutuuden kri-
teeri tayttyy riittavasti, mutta teokset eivét ole niin uusia kuin ne voisivat olla. Kol-
mannen kriteerin eli ennustamattomuuden arviointi on haastavaa, mutta arvioin sen
todennakéisesti tayttyvian. Nain ollen kielimallin voi sanoa olevan jossakin méarin luo-

va.

Pienen otoskoon vuoksi tutkimus ei kuitenkaan ole kovin tarkka. Lisdksi vain yhden
tyypillisyyden arvioijan ja kolmen koekuuntelijan kayttdminen tekee arvioinnista epé-
tarkkaa.






5 Pohdintaa

Tassa osassa kasittelen vastaamattomia kysymyksia ja mahdollisia seuraavia tutki-

musaiheita.

5.1 Arvokkuuden ja uutuuden maarittely

Luvussa kuvailin arvokkuuden ja uutuuden kasitteitd, sekd niiden maérittelyn
ongelmallisuutta. On selvéa, ettd arvokkuus ja uutuus on madariteltava tapauskohtai-
sesti: esimerkiksi novellin arvon mittaaminen on tehtéva vaistamatta eri tavalla kuin

musiikkikappaleen arvon mittaaminen.

Esittelin useita tapoja uutuuden mittaamiseen, jotka ottavat huomioon eri merkityk-
sen tasoja. Eri tasojen uutuuden arviointi on vaikeaa, eikd ole selvda, minka tasojen

mittaaminen on luovuuden kannalta merkityksellisinta.

Mahdollinen uusi tutkimussuunta on luoda selkedt ohjeistukset arvon ja uutuuden

madritelmien valitsemiseen ja niiden mittaamiseen tekstilajikohtaisesti.

5.2 Ennustamattomuuden mittaaminen

Kolmas méaritteleméni kriteeri on kielimallin ennustamattomuus. Kaytédnnossé, kuten
luvussa [4.4] totesin, ennustamattomuuden arviointi formaalisti on vaikeaa. On jossakin
mielessa mahdotonta todistaa ennustamattomuutta, koska on aina teoriassa mahdollis-

ta, etta joku ymmartaa mallin toimintaa, vaikka sellaista ihmisté ei olisi vield 16ytynyt.

Argumentti, etta tarpeeksi suuria malleja on mahdotonta ymmértaa niiden koon vuok-
si, el myoskaédn ole taysin pitéava. Voisi olla, ettd malli on niin sd&dnnénmukainen ja si-
sdltda helposti hahmotettavia osia, ettd ihminen voi ymmartaé sité riittavalla tasolla,
vaikka ei ymmartaisikdan kaikkia pienid yksityiskohtia. Olisi tarpeen kehittéda tapa mi-
tata mallin koon liséiksi myos sen monimutkaisuutta. Tamé on mahdollisista tulevista

tutkimussuunnista mielestdni tarkein.
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5.3 Generoinnin aikaisten tavoitteiden syntyminen

Luvussa kuvasin mahdollista menetelméé, jolla malli voi luoda omia tavoitteita
ja muuttaa niitd kesken generoinnin. Témén kéaytoksen aikaansaamiseksi lahdeaineis-
ton pitaisi olla oikeanlainen ja sisaltaa tavoitemerkintoja. Jos lahdeaineistossa on néité
merkintoja, on epéselvda, missd méarin malli asettaa aidosti itselleen uusia tavoittei-
ta, ja missd méarin se vain kopioi lahdeaineistossa esiintyvia tavoitemuutoksia. Eras
mahdollinen tutkimussuunta olisi selvittaé, millainen ldhdeaineiston tulisi olla ja miten

tavoitteet tulisi merkité, jotta malli oppisi niiden avulla luomaan omia tavoitteitaan.

5.4 Tietoisuus

Riippuen tulkinnasta taysi tavoitteellisuus saattaa vaatia tekodlylta tietoisuutta. Lin-
kola ym. |28] mééarittelevét tietoisuuden (”self-awareness”) kyvyksi arvioida ja muuttaa
omaa toimintaa. He jakavat tietoisuuden useisiin osa-alueisiin, joista tavoitteellisuuden
kannalta oleellisimmat ovat teostietoisuus ja tavoitetietoisuus. Teostietoinen tekoaly
osaa arvioida tuottamiaan teoksia ja tuottaa havaintojensa pohjalta uudenlaisia teok-
sia. Tavoitetietoinen tekoaly osaa arvioida havaintojensa pohjalta omia tavoitteitaan

ja tarvittaessa muuttaa niita.

Ventura [37] pitéé teostietoisuutta asteikkonsa viimeisend askeleena kohti todellista luo-
vuutta. Vaikka teostietoisuus ei ole edellytys sille, etté tekodly voi olla jossakin méarin

luova, on se kuitenkin tarked ominaisuus edistyneemman luovuuden saavuttamiseksi.

Jotta tekodly voisi aidosti asettaa itselleen tavoitteita, tulisi sen olla tavoitetietoinen.
Muussa tapauksessa tavoitteet ovat joko satunnaisia tai jonkun muun asettamia. Kuten
luvussa[3.3.2]totesin, tdméan mééritteleminen on hankalaa, silla tekoélyn itse asettamien
tavoitteiden on pohjauduttava korkeamman tason tavoitteisiin, joista lopulta jonkun

on oltava tekoalyn luojan asettama.

Koska tietoisuuteen liittyy méarittelyongelmia, on tarkea uusi tutkimussuunta maari-

telmien taydentaminen.

Jotta kielimalli voisi olla aidosti tietoinen, pitéisi sen pystya muuttamaan omaa toimin-
taansa. Tamaé ei ole kielimallille staattisena oliona mahdollista, joten olisi kiinnostavaa

tutkia, minkélainen ohjelma tarvittaisiin vahintédan kielimallin oheen.
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5.5 Johtopaatosten yleistyminen

Kasittelen tassé tutkielmassa aihetta erityisesti kielimallien nédkokulmasta, mutta mo-
net esittdmani argumentit yleistyvat todennakoisesti myos muihin jarjestelmiin. Osa
argumenteista saattaa yleistyd vain muihin koneoppimisalgoritmeihin ja osa ennus-
tamattomiin jarjestelmiin ylipdatédnsi. Seuraava tutkimusaihe voisi olla argumenttien
jasenteleminen niin, ettd pelkidstdan kielimalleja koskevat argumentit erotetaan ylei-
semmin patevista argumenteista, ja jalkimmaisten argumenttien patemisen laajuuden

selvittaminen.






6 Johtopaatokset

Tavoitteeni oli muotoilla selked menetelméa kielimallien luovuuden arviointiin, jossa
tietyt kriteerit tayttava kielimalli tekee varmasti tietynlaisia luovia tekoja. Kriteereiné
kaytin teosten arvokkuutta ja uutuutta seké kielimallin ennustamattomuutta, joita ku-
vaan luvussa [3.1} Tarkoitukseni on, ettd ennustamattomuutta lukuunottamatta pelkké

teosten arviointi on riittavaa kielimallien luovuuden tutkimiseksi.

Arvioin luvussa kriteerit tayttdvian kielimallin tekemié luovia tekoja. Kielimalli
tekee FACE-mallin mukaiset luovat teot C9, A9 ja EY.

Osassa 4] esittelen kouluttamani séveltavan kielimallin ja arvioin sen teoksia Ritchien
menetelman avulla. Pohdin, tayttaviatko sen luomat teokset arvokkuuden ja uutuuden

ehdot seka arvioin kielimallin tekemia luovia tekoja.
Kuvaan osassa [5| menetelméni ongelmia ja ratkaisemattomia kysymyksia.

Eras menetelman ongelma on, ettei kriteeristoon ei ole siséllytetty tavoitteellisuutta,
jota pidetddn arvokkuuden ja uutuuden ohella luovuuden ehtona [37]. Késittelin aihet-
ta luvussa[3.3] Arviointini mukaan kielimalleilla voi olla generoinnin aikana generointia
ohjaavia tavoitteita, jotka voivat myos muuttua generoinnin edetessa. Lisédksi kielimal-
leilla on monia ulkoa asetettuja tavoitteita. Mallin luovuutta rajoittaa kuitenkin se,
ettei se ole "tietoinen”: malli ymmarra tavoitteidensa vaikutuksia tosimaailmassa tai

pysty arvioimaan tekojensa kontekstia tai seurauksia.

Toinen ongelma on, etta kriteereja ei ole tarkkaan maéaritelty. Uutuuden ja arvon ké-
sitteita tulee soveltaa tapauskohtaisesti, eikéd ole selvaé, kuinka "tiukka” méaritelma
tulisi valita: riittadko uutuuden arvioimiseksi esimerkiksi editointietaisyyden mittaa-
minen, vai vaatiiko se merkitysten ja ideoiden tutkimista. Lisdksi kolmannen kriteerin

eli ennustamattomuuden arviointi tdsmallisesti on vaikeaa.

Johtopaatokseni on, ettd menetelmani soveltuu kielimallin tekemien luovien tekojen
maarittamiseen ja sita voi kayttda osana kielimallien luovuuden arviointia. Kéytan-
nossd mallin kdyttamien konseptien sekd mallin tavoitteiden arviointi on kuitenkin

haastavaa.
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Liite A Tunnehaikuja

Seuraava teksti on generoitu GPT-3:1la. Kursivoidut osat ovat ihmisen antama kehote.
Tekstin on tarkoitus osoittaa, kuinka kielimallin voi ohjata paattdmaéan itse, millaisia
teoksia se haluaa tehdd. Ensimméistd runoa lukuunottamatta malli on itse valinnut

runojen tunteet. Esimerkin tarkoitus ei ole ottaa kantaa GPT-3:n luovuuteen.

10 Haikus with emotions
1. Sad Haiku:

Lonely, I sit
Alone in my room

With only my thoughts

2. Angry Haiku:
Why does he do that?

It’s always the same thing

I don’t deserve this

3. Loving Haiku:

I love you so much
I want to be with you always

I'm so happy

4. Hateful Haiku:

I hate you so much
I wish you would die

I can’t stand to see you

5. Fearful Haiku:

I'm so afraid

What if something happens to you?



ii

I don’t know what I'd do

6. Grateful Haiku:

Thank you for being here
Thank you for being my friend
Thank you for everything

7. Hopeful Haiku:

I hope that one day
We can be together again

I miss you so much

8. Surprised Haiku:

I never expected
That you would feel that way too
I'm so happy

9. Confused Haiku:

I don’t understand
Why you would say that to me
I don’t know what to do

10. Ecstatic Haiku:

I'm so happy
I can’t believe this is happening

I'm so in love with you

Liite A



Liite B Saveltdavian ohjelman generoimia kappaleita

Seuraavilla sivuilla on séveltdvan ohjelman tyypillisyyden arviointiin kaytetyt kappa-

leet, joihin Tuukka Rusi on tehnyt merkint6ja.
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