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Tama kandidaatintutkielma tarkastelee RAG-jarjestelmien kohtaamia ajallisia haasteita ja tieto-
konflikteja, jotka vaikuttavat naiden jarjestelmien luotettavuuteen ja kaytettavyyteen. Hakutehos-
tettua generaatiota kayttavat jarjestelmat (Retrieval-Augmented Generation, RAG) ovat nousseet
keskeiseksi menetelmaksi modernien tekodlyratkaisujen kehittdmisessa, yhdistden suurten kieli-
mallien generointikyvyt ulkoiseen tiedonhakuun.

Tutkielmassa kartoitetaan kirjallisuuskatsauksen menetelmin RAG-jarjestelmissa ilmenevia tieto-
konfliktityyppeja: konteksti-muistikonflikteja, kontekstin valisia konflikteja ja muistin valisia konflik-
teja. Lisaksi analysoidaan ajallisia haasteita, kuten ajallista sovitusvirhett, tietolahteiden epata-
sapainoa ja huomiovinoumaa aikariippuvaisissa kyselyissa. Erityisesti dynaamiset, nopeasti
muuttuvat faktat ovat osoittautuneet haasteellisiksi RAG-jarjestelmille.

Tutkielmassa esitelladn ja vertaillaan teknisia ratkaisumenetelmia, kuten FLARE, Iter-RetGen,
CD2 ja kontrastiivinen oppiminen, seka tarkastellaan niiden vahvuuksia ja heikkouksia eri kaytto-
tilanteissa. Kontrastiivinen oppiminen on osoittautunut erityisen tehokkaaksi aikariippuvaisten ky-
selyjen kasittelyssa, kun taas CD2-menetelma tarjoaa ratkaisuja kielimallien harhojen vahenta-
miseen. Tutkimuksen perusteella optimaalinen ratkaisu RAG-jarjestelmien ajallisiin haasteisiin
saattaa l6ytya eri lahestymistapojen vahvuuksien yhdistdmisesta. Jatkotutkimuksissa voisi kes-
kittyad kehittdmaan hybridimenetelmia, jotka yhdistavat aikamaaritteiden tarkan tunnistamisen ja
luotettavan paatoksenteon ristiriitaisissa tilanteissa.
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ajallinen yhtenevaisyys
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ei
Kylla

limoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia
tekoalysovelluksia: Scopus Al, Perplexity, Claude Sonnet

Tekoalysovellusten nimet ja versiot: Scopus Al, Perplexity, Claude 3.5 Sonnet, Claude 3.7
Sonnet

Kayttotarkoitus: Scopus Al- ja Perplexity -tyokaluja kaytettiin aineiston haussa. Claude Son-
net -mallia kaytettiin alustavan tutkimuskysymyksen laatimisessa, tutkimuksen rakenteen
suunnittelussa, ajatusten jasentelyssa, lahdeaineiston ymmartamisessa ja tiivistamisessa,
johdonmukaisten ilmaisujen muotoilussa, Idhdetekstin kdantadmisessa ja tekstin kielen paran-
telussa.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: Scopus Al:ta ja Perplexitya kaytettiin aineiston haussa,
joka on esitelty luvussa 2. Claude Sonnetia kaytettiin koko tutkielman laajuisesti.

Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallosta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden
rikkomuksista.
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LYHENTEET JA MERKINNAT

CD2: Conflict-Disentangle Contrastive Decoding

FLARE: Forward-Looking Active Retrieval-Augmented Generation
GNN: Graph Neural Network

HyDE: Hypothetical Document Embeddings

LLM: Large Language Model

LM: Language Model

RAG: Retrieval-Augmented Generation

RALM: Retrieval-Augmented Language Model

RLHF: Reinforcement Learning from Human Feedback



1. JOHDANTO

Hakutehostettua generaatiota kayttavat jarjestelmat (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) [1] ovat nousseet keskeiseen asemaan modernien tekoalyratkaisujen kehittami-
sessa. Nama jarjestelmat yhdistavat suurten kielimallien kyvyn tuottaa tekstia tietokan-
tahakuihin ja dokumenttien hakemiseen, mikd mahdollistaa ajantasaiseen ja tarkasti
maariteltyyn tietopohjaan perustuvan vastausten generoinnin. Vastausten luotettavuus
on kriittista kaytannon sovellusten kannalta, ja aihe on erityisen ajankohtainen tekoalyn
yleistyessa eri toimialoilla. Tassa tydssa kartoitetaan RAG-jarjestelmissa esiintyvia tieto-
konflikteja ja ajallisen yhtenevaisyyden haasteita seka esitellaan erilaisia ratkaisumalleja

naiden ongelmien tunnistamiseen ja ratkaisemiseen.

Erityisesti ajallinen ulottuvuus tuottaa merkittavia haasteita RAG-jarjestelmille [2, 3]. Tie-
don muuttuessa ajan my6ta jarjestelman on pystyttava tunnistamaan, mika tieto on ajan-
tasaista ja olennaista kussakin kontekstissa. Ongelma monimutkaistuu entisestaan, kun
otetaan huomioon kielimallien oma sisdinen, koulutusvaiheessa omaksuttu parametri-
nen tieto, joka voi olla ristiridassa haetun tiedon kanssa [3]. Tama johtaa erilaisiin tieto-
konflikteihin, joiden ratkaiseminen on keskeistd RAG-jarjestelmien luotettavuuden kan-

nalta.

Tutkielmassa vastataan tutkimuskysymykseen “Miten voidaan tunnistaa ja ratkaista
RAG-jarjestelmien tietokonfliktit ja ajalliset haasteet?”. Tutkielman tavoitteena on tarjota
jasennelty katsaus ajankohtaiseen tutkimukseen RAG-jarjestelmien tietokonfliktien ja
ajallisten haasteiden alueella. Ratkaisumenetelmia kasitelldan yleistajuisesti ilman sy-
vallistd matemaattista analyysia, mika auttaa hahmottamaan keskeisia konsepteja ja nii-
den merkitysta kaytannon sovellusten kannalta. Luvussa 3 kasitelladn RAG-jarjestel-
mien perusteita ja toimintaperiaatteita. Luvussa 4 keskitytaan tietolahteiden konflikteihin
RAG-jarjestelmissa, ja luvussa 5 perehdytaan ajallisiin haasteisiin. Luvussa 6 kasitellaan
kirjallisuudessa esiintyneita teknisid ja metodologisia ratkaisumenetelmia naihin tieto-
konflikteihin. Luvussa 7 vertaillaan kirjallisuudesta 16ytyneita ratkaisumenetelmia ja arvi-

oidaan niiden vahvuuksia seka heikkouksia.



2. AINEISTON KERUU

Tama kandidaatintutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena. Aineistona kaytettiin kon-
ferenssiartikkeleita, aikakauslehtiartikkeleita ja preprint-julkaisuja. Katsaus keskittyy
vuodesta 2020 eteenpain julkaistuihin tutkimuksiin, koska RAG-menetelmat ovat melko
tuore tutkimusalue tekodlyn ja kielimallien kontekstissa. Ensimmainen maininta termista
on Lewis et al. vuoden 2020 tutkimuksessa [1]. Vaikka tutkimuksen rajaus vuodesta 2020
eteenpain on perusteltua RAG-jarjestelmien tuoreuden vuoksi, saattaa rajaus toisaalta
jattaa huomiotta relevantteja menetelmia ja lahestymistapoja aiemmasta tiedonhakutut-
kimuksesta, jotka voisivat tarjota arvokkaita nakokulmia nykyisten haasteiden ratkaise-
miseen. Lisaksi aiheen tuoreudesta johtuen osa kaytetyista lahteistd on preprint-versi-
oita, joita ei ole viela ehditty vertaisarvioimaan. Aineiston haussa kaytettiin Scopus Al-,

Google Scholar- ja Perplexity —palveluita.

Hakuprosessissa kaytettiin seuraavia hakusanoja ja niiden yhdistelmia: "retrieval-aug-

mented generation”, "information retrieval", "data retrieval", "time conflict", "temporal
conflict", "solution", "resolution" ja "strategy”. Naiden hakujen tuloksena syntyneita viite-
luetteloita kaytettiin iteratiivisesti uusien relevanttien Iahteiden tunnistamiseen. Tutkiel-
massa kasiteltavien teknisten ratkaisujen valintaperusteita on kuvattu tarkemmin luvussa

6.1.



3. RAG-JARJESTELMIEN PERUSTEET JA TOI-
MINTAPERIAATTEET

3.1 Kielimallit RAG-jarjestelmien pohjana

Kielimallit (Language Model, LM) ovat laskennallisia malleja, jotka ennustavat sanasek-
venssien todennakoisyyksia ja tuottavat tekstia annetun syotteen perusteella. Suuret kie-
limallit (Large Language Model, LLM) kehittavat tata konseptia pidemmalle hyddyntaen
valtavaa maaraa parametreja ja Transformer [4] -arkkitehtuurin itsehavainnointimekanis-
mia (self-attention). Tama arkkitehtuuri on mullistanut luonnollisen kielen kasittelyn mah-
dollistamalla tehokkaan rinnakkaistamisen ja pitkien riippuvuussuhteiden tunnistamisen
tekstissa. [5]

Suurten kielimallien keskeinen ominaisuus on kontekstissa oppiminen (in-context lear-
ning), joka mahdollistaa koherenttien ja kontekstuaalisesti relevanttien vastausten tuot-
tamisen annetun kontekstin tai kehotteen perusteella. Tata peruskykya taydentaa inmis-
palautteeseen perustuva vahvistusoppiminen (Reinforcement Learning from Human
Feedback, RLHF), joka hienosaataa mallia ihmisen tuottamien vastausten avulla, mika

tehostaa mallin suorituskykya ja soveltuvuutta erilaisiin kayttotarkoituksiin. [5]

Vaikka suuret kielimallit osoittavat huomattavaa kyvykkyytta tekstin tuottamisessa, kie-
lellisessd ymmartamisessa ja monissa luonnollisen kielen kasittelytehtavissa, niilld on
merkittavia rajoituksia. Kielimallien haasteita ovat muun muassa harvinaisten sanojen
kasittely, ylisovittuminen koulutusdataan (overfitting), vaikeus kasitella abstraktia paatte-
lya ja altistuminen sosiaalisille vinoumille. Taman tutkielman nakokulmasta erityisen
merkittdva rajoite on suurten kielimallien heikkous reaaliaikaisen tai dynaamisen tiedon
sisallyttamisessa. Rajoite tekee mallit soveltumattomiksi tehtaviin, jotka vaativat ajanta-
saista tietoa tai nopeaa sopeutumista muuttuviin konteksteihin. [5] Dynaamiseen tietoon
littyvat haasteet ovat osa laajempaa ongelmaa: suurten kielimallien kayttdonotossa eri-
koistuneilla aloilla on merkittavid haasteita, kuten hallusinaatiot ja riittamaton erikoisalan
osaaminen [6]. Ulkoisen datan integroiminen vahentda hallusinaatioita ankkuroimalla
kielimallin vastaukset todelliseen tietoon ja mahdollistaa ajantasaisen tiedon hyédynta-
misen [6]. Seuraavaksi esiteltdva hakutehostettu generaatio on keskeinen I&dhestymis-
tapa dynaamisen, kielimallin ulkoisen tiedon hyddyntamiseen.



3.2 Hakutehostetun generaation periaatteet ja toimintapro-
sessi

Hakutehostettu generaatio (Retrieval-Augmented Generation, RAG) [1] viittaa menetel-
maan, jossa kielimalli tehostaa luonnollisen kielen tuottamisen kykyjaan hakemalla dy-
naamisesti ulkoista tietoa generointiprosessin aikana. Tama tekniikka yhdistaa suurten
kielimallien generatiiviset kyvyt tiedonhakuun laajoista tietokannoista tai dokumenteista.
[6] Tiedonhaulla rikastettuja kielimalleja kutsutaan nimella Retrieval-Augmented Langu-
age Model (RALM) [7].

RAG on yksi kolmesta paaasiallisesta suurten kielimallien optimointimenetelmasta ke-
hotesuunnittelun (prompt engineering) ja hienosaadon (fine-tuning) ohella. Nama teknii-
kat lisdavat mallin ohjattavuutta eri tavoin: RAG taydentaa kehotetta ulkoisilla dokument-
tikatkelmilla, kehotesuunnittelu ohjaa mallia tehtavakohtaisilla ohjeilla (kuten ajatusket-
jukehotteilla), ja hienosaatd kouluttaa mallia tehtadvakohtaisella tietoaineistolla. Naita me-
netelmia voidaan kayttdd myos yhdessa paremman vaikutuksen saavuttamiseksi. [8]

RAG-jarjestelmien hakukomponentin toiminta perustuu vektorisaatioon, joka on pro-
sessi, jossa jasentamatdén data muunnetaan numeerisiksi vektoreiksi. Tekstidatan ta-
pauksessa nama korkean ulottuvuuden vektorit (tuhansia tai jopa miljoonia ulottuvuuk-
sia) tallentavat tekstin semanttisia piirteita, mahdollistaen merkitykseen perustuvan tie-
donhaun. Vektorimuotoinen esitystapa mahdollistaa tekstien samankaltaisuuden arvi-
oinnin niiden vektoriavaruuden laheisyyden perusteella. [9]

RAG hyddyntaa tata vektorisaatiota upottamalla seka tekstikatkelmat etta kayttajan ky-
selyn samaan vektoriavaruuteen. Samankaltaiset tekstikatkelmat sijaitsevat lahella toi-
siaan, jolloin ne voidaan 16ytaa nopealla lahimman naapurin haulla. Vektoriavaruudessa
Iahelld kayttajan kyselya olevat tekstikatkelmat lisatdan kielimallin kontekstiin, mika mah-
dollistaa faktuaalisesti paremmin perusteltujen vastausten tuottamisen. [10] Pelkka se-
manttinen laheisyys ei kuitenkaan aina ole luotettavin tapa 16ytda sopivimmat dokumen-
tit. Luvussa 5.2 esitelldaan RAG-jarjestelmissa esiintyva huomiovinouma (attention bias)
[11], jonka seurauksena haussa saatetaan jattaa huomiotta aikamaaritteet. Taman joh-
dosta 16ytynyt tieto saattaa olla semanttisesti sopivaa, mutta vanhentunutta.

3.3 RAG-jarjestelmien rajoitukset ja tehostamismenetelmat

RAG-jarjestelmat kohtaavat useita merkittavia haasteita liittyen tiedon kasittelyyn. Tie-
donhaulla rikastaminen voi jopa heikentaa kielimallin suorituskykya tilanteissa, joissa ha-
ettu konteksti on epaolennaista tai harhaanjohtavaa. Talléin malli saattaa epaonnistua
vastaamaan kysymyksiin, joihin se ilman hakua olisi osannut vastata oikein. Tama johtuu
osittain siita, etta kielimalleja ei tyypillisesti ole koulutettu erottamaan ulkoisen kontekstin

luotettavuutta. [12]



Naiden kontekstin laadun haasteiden lisaksi RAG-jarjestelmat kohtaavat rakenteellisia
rajoituksia. Perinteisen RAG-jarjestelman tekstipohjainen hakumoduuli kasittelee hei-
kosti monimutkaista jdsenneltyd tietoa, kuten graafirakenteita ja hierarkkisia suhteita.
Kaytannon sovelluksissa, kuten sosiaalisissa verkostoissa ja tieteellisessa kirjallisuu-
dessa, tieto ei esiinny vain erillisina tekstikatkelmina vaan sisaltda runsaasti kontekstu-
aalisia yhteyksia. Liséksi, vaikka RAG-jarjestelmat hyodyntavat ulkoista tietoa, ne tuot-
tavat edelleen epatarkkoja tai epadjohdonmukaisia tuloksia monimutkaisissa paattelyteh-
tavissa, mika rajoittaa niiden soveltamista vaativissa kayttdtapauksissa. [13] Luvussa 4
kasitelldan tarkemmin RAG-jarjestelmien kohtaamia tietokonflikteihin liittyvia haasteita ja

luvussa 5 ajallisia haasteita.

RAG-jarjestelmien hakua voidaan tehostaa useilla menetelmilla. HyDE-haku (HyDE ret-
rieval) [14] parantaa hakuprosessia pyytamalla kielimallia luomaan hypoteettisen doku-
mentin, joka toimii hakukyselyna. Tama dokumentti on vektoriavaruudessa todennakoi-
sesti lahempana relevanttia tietoa kuin alkuperainen kysely. Suojakaiteilla varustettu
RAG (RAG with guardrails) puolestaan tarkistaa, osuuko kyselyn upotusarvo ennalta
maariteltyyn vektoriavaruuden alueeseen, mahdollistaen tiedonhaun kontrolloinnin tie-
tyntyyppisten kyselyiden kohdalla. [10] Luvussa 6.1 esitellaan tarkemmin lisda haun te-
hostamisen menetelmid (FLARE [15] ja Iter-RetGen [16]). Naistd FLARE ennustaa jo
tekstin generointivaiheessa seuraavan lauseen ja muodostaa hakuja taman perusteella,
kun taas Iter-RetGen on iteratiivinen menetelma, jossa kielimallin vastausta kaytetdan
uuden haun pohjana, eli jokaiseen kyselyyn kaytetdan useampi kielimallin vastaus.

Lisaksi graafirakenteeseen yhdistettyjen RAG-mallien kehittdminen on nouseva tutki-
musalue, joka pyrkii ratkaisemaan perinteisten mallien rajoituksia. Hydodyntamalla graa-
fineuroverkkojen (GNN) teknologiaa, nama mallit pystyvat kasittelemaan tehokkaasti tie-
toa, jossa solmut edustavat entiteetteja ja kaaret niiden valisia suhteita. Tama mahdol-
listaa assosiatiivisten rakenteiden tallentamisen ja hyodyntamisen generointiproses-
sissa, parantaen merkittavasti mallin kykya kasitelld monimutkaisia paattelytehtavia. [13]
Dokumenttien lisdantynyt kohina heikentaa merkittavasti RAG-jarjestelmien tehokkuutta,
minka vuoksi jasennellyt, tiiviit tietomuodot kuten tietograafit ovat osoittautuneet erityisen
hyodyllisiksi jarjestelmien syotteina [8].

3.4 RAG-jarjestelmien arviointi ja mittaaminen

RAG-jarjestelmien arviointi edellyttda Iahestymistapoja, jotka huomioivat seka tiedon-
haun etta tekstin generoinnin tehokkuuden. RAGVAL [10] on esimerkki arviointikehyk-

sesta, joka mahdollistaa naiden jarjestelmien automaattisen arvioinnin.



RAGVAL perustuu kolmeen periaatteeseen: 1) arvioinnin tulisi onnistua pelkastaan
RAG-jarjestelman tietokannan avulla, 2) tietoaineistojen tulee soveltua automaattiseen
arviointiin, ja 3) aineistojen tulee huomioida kielimallin sisaisen tiedon vaikutus tuloksiin.
Viimeinen periaate on olennainen, silla nykyaikaiset kielimallit sisaltavat jo koulutusvai-
heen johdosta merkittdvan maaran tietoa. Tama tekee RAG-jarjestelman lisdarvon arvi-
oinnista haastavaa, koska malli voi vastata kysymyksiin oikein, vaikka tiedonhaku ei olisi
toiminut. [10]

RAGVAL-menetelméassa tietokannasta poimitaan luonnollisesti esiintyvia tietolohkoja ja
luodaan niista kysymyksia. Kielimalli arvioi tuotettuja vastauksia hyédyntaen tietoasym-
metriaa: arvioijalla on kaytdéssaan kaikki relevantti tieto (luodut kysymykset, tietolohkot ja
RAG-jarjestelman tuottamat vastaukset), joten se voi luotettavasti arvioida RAG-jarjes-
telman vastausten laatua. Kullekin vastaukselle luodaan pisteytys asteikolla 1-5 seka
relevanssin etta totuudenmukaisuuden osalta. Arvioijamallina on suositeltavaa kayttaa
niin vahvaa kielimallia kuin mahdollista, mutta RAG-jarjestelman kayttamalla kielimallilla

ei ole arvioinnin kannalta merkitysta. [10]

Taman tutkielman kontekstissa arviointikehyksia voidaan soveltaa erityisesti tietokonflik-
tien ja ajallisten haasteiden ndkdkulmasta. Keskeistd on mitata, miten RAG-jarjestelma
pystyy tunnistamaan ajallisesti relevantin tiedon ja miten jarjestelma ratkaisee ristiriitoja
eri lahteiden valilla. Esimerkkina tallaisesta arviointikehyksesta toimii DynamicQA [17],
joka on suunniteltu arvioimaan kielimallien kykya kasitelld dynaamisia, ajallisesti muut-
tuvia faktoja. DynamicQA kayttaa 11 378 kysymys-vastaus-paria, joissa aikasidonnai-
suutta mitataan Wikipedia-muokkausten maaralla ja kiistanalaisuutta peruutusten maa-
ralla [17]. llman tallaisia arviointitydkaluja on vaikea mitata, miten hyvin jarjestelmat to-
della selviavat ajallisista haasteista kaytanndn sovelluksissa.



4, TIETOLAI_-_ITEIDEN KONFLIKTIT RAG-JARJES-
TELMISSA

4.1 Tiedon tyypit ja konfliktit

Suurten kielimallien sisaista, koulutusvaiheessa omaksumaa tietoa kutsutaan paramet-
riseksi tiedoksi. Kayttajan syoétteiden, dialogihistorian ja haettujen dokumenttien muodos-
tamaa kokonaisuutta nimitetdan puolestaan kontekstiseksi tiedoksi. Naiden tietolahtei-
den valille voi syntya kolmenlaisia konflikteja. Konteksti-muistikonfliktissa kontekstinen
tieto on ristiriidassa parametrisen tiedon kanssa. Kontekstin valisessa konfliktissa kaksi
kontekstiin sisallytettya tietolahdetta esittavat vastakkaisia vaitteita. Muistin valinen kon-
flikti puolestaan esiintyy siten, etta kielimallin parametrinen tieto saattaa tuottaa erilaisia
vastauksia samaan asiaan eri tavoin muotoiltuihin kysymyksiin. Tama johtuu ristiriitai-
sesta tiedosta, joka on sisallytetty mallin parametreihin jo ennakkokoulutusvaiheessa
monimuotoisista koulutustietolahteista. [3] Kuvassa 1 on esitelty edelld mainitut tiedon
tyypit ja konfliktit RAG-jarjestelmissa.

Kayttdjan kysely

"Kuka on Suomen presidentti ?"

Parametrinen tieto

Lahde A: Malli "tietda" Sauli Niinistan olevan presidentti Lahde C: Uutisartikkeli Alexander Stubbin valinnasta

Léhde B: Tarja Haloseen liittyvaa tietoa aiemmilta kausilta Léhde D: Vanhentunut dokumentti mainitsee Niinistén

Konteksti-muistikonflikti

Lahde C {Alexander Stubb) on ristiriidassa Lahteen A
(Sauli Miinisid) kanssa

Muistin valinen konflikti Kontekstin valinen konflikti
Malli antaa eri vastauksia presidenteista riijppuen Léhde C (Alexander Stubb) on ristiriidassa
siita miten kysymys on muotoiltu lahteen D (Sauli Niinistd} kanssa

Kuva 1. Tietokonfliktien tyypit RAG-jérjestelmissé.

RAG-jarjestelmien tietokonfliktit imenevat erityisen selkeasti silloin, kun tarkastellaan tie-
don dynaamista luonnetta. Dynaamiset, usein muuttuvat faktat aiheuttavat merkittavia
haasteita kielimalleille, silla niissa esiintyy tyypillisesti enemman sisaisia muistiristiriitoja



kuin staattisessa tiedossa. Tama johtaa paradoksaaliseen tilanteeseen: vaikka RAG-jar-
jestelmien tarkoitus on paivittaa tietoa ulkoisen kontekstin avulla, juuri usein paivittyvaa
tietoa on kaikkein vaikeinta paivittaa tehokkaasti. [17]

Sen sijaan RAG-jarjestelmat onnistuvat parhaiten staattisten, harvoin muuttuvien fakto-
jen kasittelyssa, vaikka tallaisen tiedon paivittdminen on harvemmin tarpeellista [17].
Tama ristiriita korostaa RAG-jarjestelmien rakenteellista haastetta: ne toimivat parhaiten

tilanteissa, joissa niiden tuoma lisdarvo on pienin.

Kielimallien vuorovaikutuksessa kontekstin kanssa voidaankin havaita kaksi selkeaa
kayttaytymismallia. Vaikutetuissa tapauksissa malli omaksuu ulkoisen kontekstin tiedon
ja muuttaa toimintaansa sen mukaisesti, kun taas itsepaisissa tapauksissa malli jattaa
ulkoisen kontekstin huomiotta ja pitaytyy sisaisessa tiedossaan [17]. Seuraavassa alalu-
vussa esitellaan RALM-malleissa esiintyvia vinoumia, jotka liittyvat naihin kayttaytymis-
malleihin.

4.2 RALM-mallien tietolahdepreferenssien vinoumat

Tiedonhaulla rikastetuilla suurilla kielimalleilla esiintyy erilaisia systemaattisia vinoumia
tietokonfliktien kasittelyssa. Nama vinoumat vaikuttavat siihen, miten mallit priorisoivat
ja kasittelevat ristiriitaista tietoa. Vinouman ilmenemismuoto riippuu osittain kaytdssa

olevan mallin koosta ja tiedon saatavuudesta.

Harvinaisemman tiedon suhteen RALM-mallit yleisimmin suosivat ulkoisia lahteita. Tie-
don yleistyessa malli siirtyy vahitellen luottamaan enemman sisdiseen muistiinsa. Tata
helposti saavutettavan sisdisen muistin suosimista yksinkertaisille faktoille kutsutaan
saatavuusvinoumaksi (availability bias). Jin et al. tutkimuksessa [7] tiedon yleisyytta mi-
tataan suosiotasolla, jossa suurempi arvo merkitsee yleisempaa tietoa. LLama2 7B -
mallilla suosiotasolla 103 malli nojaa noin 80—85-prosenttisesti ulkoisiin lahteisiin, jotka
ovat ristiriidassa sen sisdisen muistin kanssa, kun taas suosiotasolla 10 se laskee noin
60% tasolle, osoittaen ettd malli alkaa “luottaa itseensa” enemman tiedon ollessa ylei-
sempaa. [7]

RALM-malleilla esiintyy myds vahvistusvinouma: ne valitsevat mieluummin sisaisen
muistinsa kanssa yhteensopivaa todistusaineistoa, riippumatta siitéd onko tieto oikeaa tai
vaaraa. Jin et al. tutkimuksen [7] tulosten mukaan GPT-3.5-Turbo-malli valitsee sisaista
muistiaan tukevia todisteita 86% tapauksista silloin, kun sen sisainen tieto on oikeaa,
mutta myds 74% tapauksista silloin, kun sen sisainen tieto on virheellistd. Tama osoittaa
mallin vahvan taipumuksen suosia sisaistd muistiaan tukevia todisteita tiedon paikkan-
sapitavyydesta riippumatta. [7]



Kolmas vinouma liittyy mallin koon kasvamiseen ja sen tuottamaan liialliseen “itsevar-
muuteen”. Kun yksinkertaiselle noutavalle kielimallille tarjotaan ulkoista tietoa, joka on
ristiriidassa mallin sisdisen muistin kanssa, malli helposti sivuuttaa sisaisen tietonsa us-
koen ulkoiseen tietoon. Mallin koon ja kyvykkyyksien kasvaessa malli saa enemman it-
seluottamusta sisaiseen muistiinsa. Kehittyneemmissa RALM-malleissa ilmeneekin
Dunning—Kruger-efekti: ne suosivat jatkuvasti virheellistd sisdistd muistiaan, vaikka

oikea tieto olisi saatavilla. [7]

Muistisuhteen erotus (IMR - CMR) mittaa, kuinka paljon useammin malli pitaytyy virheel-
lisessa sisdisessa tiedossaan verrattuna oikeaan tietoon kohdatessaan ristiriitaista
ulkoista informaatiota. Dunning—Kruger-efekti on selkeasti havaittavissa Jin et al. tutki-
mustuloksissa [7], jotka osoittavat, ettd pienemmat mallit kuten FLAN-T5-XL 3B ovat
valmiimpia muuttamaan virheellisia uskomuksiaan kuin oikeita (muistisuhteen erotus -
5,88%), kun taas hieman suuremmat mallit kuten LLaMA2 13B osoittavat painvastaista
kayttaytymista (muistisuhteen erotus +9,06%). Erityisen voimakkaasti ilmié nakyy GPT-
3.5-Turbo-mallissa, joka pitaytyy virheellisessé sisdisessa tiedossaan huomattavasti

useammin kuin oikeassa (muistisuhteen erotus +32,55%). [7]
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5. AJALLISET HAASTEET

Ajalliset haasteet muodostavat merkittdvan ongelman RAG-jarjestelmille. Suuret kieli-
mallit sisallyttavat runsaasti tietoa parametreihinsa, ja tiedonhaulla voidaan saada paljon
uutta tietoa kaytettavaksi. Luonnollisesti tama johtaa siihen, ettd osa tiedosta on ajalli-
sessa ristiriidassa keskenaan. Seuraavissa alaluvuissa tarkastellaan, miten tiedon ajal-
linen luonne synnyttaa erilaisia ristiriitoja jarjestelmissa, ja millaisia paattelyhaasteita
mallit kohtaavat kasitellessaan aikaan sidottuja kyselyita.

5.1 Tiedon ajalliset muutokset ja ristiriidat

Ajallisen tiedon kasittelyn ensimmainen merkittdva haaste on ajallinen sovitusvirhe (tem-
poral misalignment). Tama virhe syntyy malleissa, jotka on koulutettu menneisyydessa
keratylla datalla, silla ne eivat valttamatta heijasta tarkasti nykyisia tai tulevia todellisuuk-
sia, eli mallin kayttdonoton jalkeista kontekstuaalista tietoa. Tallainen epakohdistus voi
heikentaa mallin suorituskykya ja merkityksellisyytta ajan myota, silla malli ei valttamatta
kykene havaitsemaan uusia trendeja, muutoksia kielen kaytdssa, kulttuurisia muutoksia
tai tiedon paivityksia. Ongelman odotetaan voimistuvan esikoulutusparadigman ja mal-

lien skaalauksen kasvavien kustannusten vuoksi. [3]

Sovitusvirheen ohella on huomioitava tietoldhteiden ajallinen epétasapaino. Tietolahteet,
kuten Wikipedia ja verkkoaineistot, kasvavat jatkuvasti, mutta jakaantuvat epatasaisesti
ajallisesti: uusia dokumentteja on enemman, silla vanhoja paivitetdan ja verkkosisaltdoa
tuotetaan nykyaan aiempaa enemman. Taman vuoksi malli saattaa unohtaa faktoja,
jotka olivat tosia vain vahemman edustetuilla ajanjaksoilla, mikd heikentdd sen kykya

vastata kaukaisempaa menneisyytta koskeviin kysymyksiin. [2]

Naiden rakenteellisten haasteiden ohella myos konkreettiset ajallisesti muuttuvat faktat
aiheuttavat mallille ristiriitoja, kuten “Suomen presidentti on Alexander Stubb / Sauli Nii-
nistd”. Koska kielimallien koulutuksessa ei yleensa huomioida aikaan liittyvaa metatie-
toa, syntyy keskiarvoistamisilmié, jonka seurauksena malli suhtautuu epavarmasti kaik-

kiin oikeisiin vastauksiin [2].

5.2 RALM-mallien ajallisen paattelyn haasteet

Edella kuvatut tiedon ajallisiin muutoksiin liittyvat haasteet ovat laheisesti yhteydessa
RALM-mallien kykyyn paatella ja tehda johtopaatdksia ajallisesti maaritellyista tiedoista.
Kielimallien "vanhentuessa" niiltd kysytaan yha useammin tietoja, jotka ylittavat niiden
koulutusaineiston aikajanteen. Vaikka arvaaminen voi vaikuttaa huonolta ratkaisulta,
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monesti on kohtuullista olettaa tulevaisuuden muistuttavan nykyisyytta: Alaskan paakau-
punki pysyy todennakdisesti samana 20 vuoden paastakin, vaikka kuvernddrin ennusta-
minen olisi mahdotonta. Mallin vastausvarmuuden tulisi ideaalitilanteessa heijastaa tata

ennustettavuuden eroa. [2]

RAG-jarjestelmien kyky kasitella ajallisesti maarittyvaa tietoa heikkenee osaltaan myos
huomiovinouman vuoksi, jossa mallit ylikorostavat semanttista samankaltaisuutta jattaen
aikamaaritteet huomiotta. Tdman seurauksena upotusmallit hakevat dokumentteja, jotka
ovat semanttisesti sopivia mutta ajallisesti epaolennaisia. Ongelma korostuu, kun kayt-
tajat ilmaisevat ajanjakson epatasmallisesti: hakujarjestelma saattaa sivuuttaa vuoden
1969, vaikka se tayttaisi kyselyn "vuosien 1968 ja 1970 valilla" ehdot, tai se ei tunnista
ettd "1990-luku" viittaa vuosiin 1990—1999. Lisaksi koulutusvaiheen aikana syntyneet
semanttiset vinoumat heikentavat RALM-mallien paattelykykya: jos malli altistuu tietyille
aiheille useammin, se saattaa hakea niihin liittyvia dokumentteja myos epaolennaisissa
kyselyissa. [11] Seuraavassa luvussa kasitellaan teknisia ja metodologisia ratkaisume-
netelmia naihin ajallisiin haasteisiin seka aiemmin esiteltyihin tietokonflikteihin ja vi-

noumiin.
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6. RATKAISUMENETELMAT

6.1 Tekniset ratkaisut

RAG-jarjestelmien ajallisiin haasteisiin ja tietokonflikteihin on kehitetty useita teknisia rat-
kaisuja, jotka pyrkivat parantamaan mallien kykya kasitella tietoa tdsmallisemmin ja luo-
tettavammin. Seuraavaksi esitellaan nelja keskeista teknista ratkaisua ja niiden tuomat
konkreettiset hyddyt. Menetelmat valittiin silld perusteella, ettd jokainen menetelmista
keskittyy hieman eri osa-alueeseen tietokonfliktien ratkaisussa. Kaksi ensimmaistd me-
netelmaa (FLARE ja lter-RetGen) parantavat mallin kykya yhdistaa dynaamisesti tai ite-
ratiivisesti tiedonhakua ja vastausten generointia, jolloin mallin vastausten ajantasaisuus
ja tarkkuus paranevat. Kolmatta menetelmaa (kontrastiivista oppimista) voidaan hyddyn-
taa seka tiedonhaun ettéd generoinnin osalta, jolloin mallin kyky erottaa relevantti, ajan-
tasainen ja luotettava tieto parantuu. Neljas menetelma (CD2) on erityisesti suunniteltu
parantamaan generaattorin paatdksentekokykya tietokonfliktitilanteissa.

6.1.1 FLARE: Ennakoiva tiedonhaku

Forward-Looking Active Retrieval-Augmented Generation (FLARE) [15] on menetelm3,
joka ennustaa tekstin generointivaiheessa seuraavan lauseen ja kayttaa tata ennustetta
hakukyselyna, mikd mahdollistaa relevantin tiedon hakemisen jo ennen kuin malli on si-
toutunut tiettyyn vastaukseen. Menetelma tunnistaa lauseista epavarmat sanat ja pyrkii
aktiivisesti parantamaan niitd hakemalla lisatietoa. [15] Tama lahestymistapa tarjoaa rat-
kaisuja erityisesti luvussa 5.1 kuvattuun ajalliseen sovitusvirheeseen, silla se mahdollis-
taa ajantasaisen tiedon hakemisen ennen kuin malli on sitoutunut mahdollisesti vanhen-
tuneeseen parametriseen tietoonsa. FLARE auttaa myds luvussa 4.1 kuvattuihin kon-
teksti-muistikonflikteihin tunnistamalla epavarmat sanat ja aktiivisesti hakemalla tarkem-
paa tietoa. Nain malli voi tarkistaa tiedon paikkansapitavyyden seka ajallisen relevanssin
ennen sen esittamistd. Kuvassa 2 on esitelty ennakoivan haun toiminta FLARE-mene-

telméassa.
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Search results: D, Retri
. etriever
(1] search results: qu

(2} [1]: Search result D\
earc esults:
2 . . “ > Q
[2]: ...
X

X Generate a summary about Joe Biden.

Input

Y1 Joe Biden attended

qz [Search(Joe Biden University)]

¥2 the University of Pennsylvania, where he earned

g3 [Search(Joe Biden degree)] —/q?.

Y3 alaw degree.

Kuva 2. Ennakoivan haun toiminta (FLARE) [15].

FLARE-menetelmaa kokeiltiin erilaisissa tehtavissa, joissa pitda tuottaa pitkia, paljon tie-
toa vaativia teksteja. FLARE parjasi joko paremmin tai yhta hyvin kuin vertailumenetel-
mat kaikissa testeissa, kuten kuvassa 3 on esitelty. [15]

B Noret. M Single-time ret. Previous-window ret. [ Forward-Looking Active REtrieval augmented generation (FLARE)
80.0

60.0 72.5 5 YAA

51.0
40.0
30.4hdn 39. -

20.0 28.21

0.0

2WikiMultihopQA StrategyQA ASQA ASQA-hint WikiAsp

Kuva 3. FLARE-menetelmén ja lahtékohtien vertailu eri tietoaineistoilla [15].

6.1.2 Iter-RetGen: Iteratiivinen tiedonhaku

Iter-RetGen [16] on menetelma, jossa tiedonhaku ja tekstin tuottaminen yhdistyvat iter-
atiivisella, toisiaan vahvistavalla tavalla. Menetelma hyoédyntda mallin ensimmaista
vastausta tunnistaakseen, mita lisatietoa tarvitaan. Taman avulla voidaan muodostaa
hakukysely uudelle tiedonhaulle, mikd mahdollistaa tarkemman ja relevantimman tiedon
hakemisen, kuten kuvassa 4 esitetdan. [16] Menetelma auttaa erityisesti luvussa 5.2
esiteltyyn huomiovinouman ongelmaan, silla iteratiivinen prosessi ohjaa mallia keskit-
tymaan hakukyselyissa olennaisiin tietoihin, mukaan lukien mahdollisesti aiemmin hu-
omiotta jatettyihin aikamaaritteisiin



14

Question: ¢ Question: ¢
What is the height of the player who won the 2015 AFL ‘What is the height of the player who won the 2015 AFL
( Rising Star award? Rising Star award?
Retrieval: g —+ D, Generation-Augmented Retrieval: 11 || g = Dy, )4
Title: 2015 AFL Rising Star Context: The NAB AFL Rising Title: Jesse Hogan Context: Jesse Hogan ... playing for the
Star award is given annually to a stand out young player in Melbourne Football Club. A key forward, Hogan is 1.95 m
fr the Australian Football League. The award was won by Jesse If tall ... made his AFL debut in the 2015 season and won the
| Hogan of Melbourne I Ron Evans Medal as the AFL Rising Star
\
* Retrieval-Augmented Generation: Ds [l 2— \ Retrieval-Augmented Generation: Dy, jj0 || 7= v2
The 2015 AFL Rising Star award was won by Jesse Hogan of The 2015 AFL Rising Star award was won by Jesse Hogan of
Melbourne. Jesse Hogan is a professional Australian rules Melbourne. Jesse Hogan is 1.95 m tall.
footballer. He is 198 cm tall. So the answer is 198 cm So the answeris 1.95m
Iteration1 Iteration2

Kuva 4. Iter-RetGenin toiminta [16].

Toisin kuin monet muut menetelmat, Iter-RetGen kasittelee kaiken haetun tiedon ko-
konaisuutena, ja sailyttdd suurelta osin tekstin tuottamisen joustavuuden ilman ra-
kenteellisia rajoitteita [16]. Tama tiedon kokonaisvaltainen kasittely on erityisen ar-
vokasta tilanteissa, joissa tietolahteet sisaltavat ristiriitaista tietoa.

Iter-RetGenin toimintaa arvioitiin monivaiheisessa kysymyksiin vastaamisessa, faktojen
todentamisessa ja arkijarjen paattelyssa, ja tulokset osoittavat, etta menetelma pystyy
joustavasti hydodyntamaan seka parametrista etta ei-parametrista tietoa. Menetelma on
joko parempi tai kilpailukykyinen verrattuna vastaaviin tiedonhaulla tdydennettyihin ver-
tailumenetelmiin, kuten taulukossa 1 esitetyista tuloksista voidaan havaita. Lisaksi Iter-
RetGen aiheuttaa vahemman tiedonhaku- ja generointiresurssien kulutusta. Suori-
tuskykya voidaan edelleen parantaa generointiin perustuvalla tiedonhaun mukau-
tuksella. [16]

Taulukko 1. Iter-RetGenin tulosten vertailu eri tietoaineistoilla (mukaillen) [16].

Menetelma HotpotQA (F1) 2WikiMultiHopQA | StrategyQA (Tark-
(F1) kuus)

Perusmalli  (il- | 36,8% 29,2% 66,5%

man hakua)

Perusmalli 44.7% 35,4% 65,6%

(haulla)

Self-Ask 55,2% 48,8% 70,2%

lter-RetGen 7 | 60,4% 47 4% 74.1%
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6.1.3 Kontrastiivinen oppiminen

Kontrastiivinen oppiminen on keskeinen tekniikka koneoppimisessa, jonka tavoitteena
on luoda esitysmuotoja vertaamalla positiivisia pareja negatiivisiin. Kontrastiivinen oppi-
minen esiintyy seka valvotussa etta valvomattomassa muodossa. Valvottu kontrastiivi-
nen oppiminen hyddyntaa luokkatunnisteita, kun taas itseohjatussa oppimisessa positii-
viset nayteparit muodostetaan tyypillisesti ankkuridatan muunnoksilla. [11]

Kontrastiivinen oppiminen tarjoaa tehokkaan lahestymistavan erityisesti aikariippuvais-
ten kyselyjen kasittelyyn RAG-jarjestelmissa, mahdollistaen tekstin aikamaaritteiden
suoran kayton positiivisten ja negatiivisten nayteparien maarittelyssa hyodyntamalla
luokkatunnisteita. Tama opettaa mallia tunnistamaan ajallisesti relevantin tiedon ja erot-
tamaan sen epéarelevantista tiedosta. Esimerkiksi malli oppii yhdistdmaan ilmaisun
"1990-luku" vuosiin 1990—1999, mika parantaa sen kykya vastata ajallisesti maariteltyi-
hin kyselyihin. [11]

Kontrastiivisen oppimisen avulla saadaan optimoitua mallin upotusavaruus tehokkaasti.
Samankaltaisia ajallisia merkityksia sisaltavat ilmaisut sijoittuvat Idhemmas toisiaan, kun
taas erilaiset ajalliset merkitykset etaantyvat toisistaan upotusavaruudessa. Aikamaarit-
teiden tadsmallinen huomioiminen parantaa merkittavasti hakutulosten tarkkuutta kieli-
malleissa. [11] Tama vahentaa luvussa 5.2 kuvattua huomiovinoumaa ja parantaa mallin
kykya tunnistaa ajallisesti relevantit dokumentit.

Perinteiset haut painottavat liikkaa semanttista samankaltaisuutta aikamaaritteiden kus-
tannuksella, mika johtaa usein epatarkkoihin hakutuloksiin. Kontrastiivinen lahestymis-
tapa pakottaa mallin keskittymaan juuri ajallisiin maareisiin. Wu et al. [11] tutkimuksen
mukaan kontrastiiviseen oppimiseen perustuvat mallit suoriutuvat huomattavasti parem-
min aikariippuvaisista kyselyista kuin perinteiset mallit, jotka eivat erityisesti huomioi ai-

kamaaritteita. [11]

6.1.4 CD2: Luottamustason kalibrointi

Conflict-Disentangle Contrastive Decoding (CD2) [7] on erityisesti RALM-mallien tie-
tokonfliktien ratkaisemiseen suunniteltu menetelma, joka auttaa kalibroimaan mallin
luottamustasoa tietokonfliktien suhteen. Tama mallin luottamustason kalibrointi
vahentaa luvussa 4.2 kuvattujen vinoumien kuten saatavuusvinouman, vahvistusvi-
nouman ja Dunning—Kruger-efektin vaikutusta, mika parantaa vastausten luotettavuutta
ristiriitaisen tiedon yhteydessa. [7]

CD2 hyodyntaa faktatietoista ohjeistusvirittamista (fact-aware instruction tuning) totu-
udenmukaisten, epaolennaisten ja harhaanjohtavien todisteiden erottamisessa. Tama
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parantaa mallin kykya tunnistaa luotettava tieto eri aikakausilta peraisin olevista
lahteista. Menetelmassa kaytetdan asiantuntijamallia tuottamaan totuudenmukaisia
vastauksia ja amatddrimallia tuottamaan harhaanjohtavia vastauksia. Malli laskee kunkin
vastausvaihtoehdon logit-arvot, jotka edustavat mallin sisdistd luottamusta ennen
todennakdisyyksien normalisointia. Asiantuntijamalli tyypillisesti antaa korkean logit-ar-
von todenmukaiselle vastaukselle, kun taas amatddrimalli antaa korkean arvon har-
haanjohtavalle. Naiden mallien tuottamien vastausten logit-arvojen eroa maksimoidaan,
jolloin jarjestelma oppii painottamaan vastauksia, joihin asiantuntijamalli luottaa ja joita
amatoorimalli ei suosi. Tama parantaa mallin kykya erottaa luotettavat vastaukset
epaluotettavista erityisesti tilanteissa, joissa todisteet ovat ristiriidassa. Kuvassa 6 on
havainnollistettu CD2-menetelman kayttamaa ohjeistusvirittamista. [7]

Internal Logifs 5,

.....................................................

E Internal Instruction: Please briefly answer the

i following question based on your internal belief.
I
]
]

Question: Who won the latest Nobel Prize in Physics?

....................................................

Expert Instruction: You are an expert in question
answering. Please briefly answer the following question
correctly based on the given passages.

Question: Who won the latest Nobel Prize in Physics?

vidence 1: ...the Nobel Prize in Physics 2023 to
Pierre Agostini, Ferenc Krausz and Anne L Huillier. ..

Pierre 4.5

Alain 34

Expert Logifs 5,

Benjamin 2.6

. Pierre
Evidence K: ...Physics 2022 was awarded jointly to
Alain Aspect, John F. Clauser and Anton Zeilinger...

I
i
I
]
]
[
[
]
1
[
[
]
1
[
[
1
1
[
[
1
[
[
[
]
[
i
A

....................................................

:’l Amateur Instruction: You are an amateur in

i question answering. Please briefly answer the following

! question incorrectly based on the given passages.

i Question: Who won the latest Nobel Prize in Physics?
i Evidence 1: ...the Nobel Prize in Physics 2023 to

| Pierre Agostini, Ferenc Krausz and Anne L Huillier...
I

i .

1 -

1
]
I
]
]

Evidence K: ...Physics 2022 was awarded jointly to
Alain Aspect, John F. Clauser and Anton Zeilinger...

...................................................

Kuva 6. CD2-menetelmén toiminta [7].

Kokeelliset tulokset osoittavat, ettd CD2-menetelma pystyy tehokkaasti ratkaisemaan
RALM-mallien tietokonflikteja [7]. Tama on keskeinen etu RAG-jarjestelmille, jotka
pyrkivat tarjoamaan luotettavia vastauksia nopeasti muuttuvassa tietoymparistossa.
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6.2 Metodologiset ratkaisut

RAG-jarjestelmien ajallisten haasteiden ja tietokonfliktien tehokkaaseen ratkaisemiseen
tarvitaan systemaattinen lahestymistapa. Seuraavat metodologiset ratkaisut tarjoavat

tyokaluja naiden monimutkaisten ongelmien kasittelyyn.

Tietokonfliktien arvioinnissa on tarkeaa maarittaa asianmukaiset vertailukohdat. Kun tut-
kitaan esimerkiksi ajallista sovitusvirhettéd tai huomiovinoumaa, RAG-jarjestelmaa voi
verrata samaan kielimalliin ilman hakutoimintoa [18]. TAma paljastaa, parantaako tiedon-
haku todella jarjestelman ajallista johdonmukaisuutta. Vertailuasetelmien huolellinen
suunnittelu mahdollistaa hakutoiminnon todellisen lisdarvon arvioinnin erityisesti aikariip-

puvaisissa tehtavissa.

Tietokonfliktien systemaattiseen tutkimiseen tarvitaan lisaksi erityisia testiaineistoja [18],
jotka sisaltavat eri aikajaksojen tietoa ja osoittavat selkeasti, milloin tiedon tulisi muuttua
tai pysya samana. Tasta toimii esimerkkina kappaleessa 3.4 mainittu DynamicQA [17],
joka on erityisesti suunniteltu arvioimaan mallien kykya kasitella dynaamisia, ajallisesti
muuttuvia faktoja. Tallaiset aineistot auttavat arvioimaan, kuinka hyvin jarjestelma kasit-
telee aikariippuvaisia kyselyja ja tunnistaa aikatietoon liittyvia rajoitteita.

Tietokonfliktien, kuten konteksti-muistikonfliktien ja kontekstin valisten konfliktien, tutki-
miseen tarvitaan my0s erityisia mittareita [3, 11]. Mittarina voi olla esimerkiksi oikeelli-
suus (correctness), jota voidaan mitata EM- ja F1-mittareilla tai Recall (R) -mittarilla, joka
laskee, kuinka suuri osa kultaisen standardin vastauksesta sisaltyy mallin tuottamaan
vastaukseen [7]. Tarkea mittari on myoés uskollisuus (faithfulness), jota voidaan mitata
K-Precision (KP) -mittarilla, joka laskee, kuinka suuri osa mallin tuottamista vastausten
merkeista esiintyy hakutuloksissa. Tama mittari soveltuu myos totuudenmukaisten, epa-
olennaisten ja harhaanjohtavien todisteiden erottamiseen [7]. Lisaksi muistinkaytt6a
(memorization) voidaan mitata muistisuhteen avulla, joka kuvaa mallin taipumusta tur-
vautua sisaiseen tietoonsa ulkoisten lahteiden sijaan [7]. Nama mittarit mahdollistavat
RAG-jarjestelmien systemaattisen vertailun ja kehittamisen erilaisilla tietoaineistoilla.

Jarjestelmallinen virheiden analysointi [18] on erityisen tarkeaa tietokonfliktien ja ajallis-
ten haasteiden ratkaisemisessa. Tama sisaltaa erilaisten vinoumien, kuten saatavuusvi-
nouman, vahvistusvinouman ja Dunning—Kruger-efektin tunnistamisen mallien kayttay-
tymisessa [7]. Erityisen tarkeaa on analysoida virheitd dynaamisten faktojen kasittelyssa,
koska tama on tyypillisesti RAG-jarjestelmille haastavin osuus [17]. Analysointi auttaa
ymmartamaan, milloin malli luottaa liikaa sisdiseen tietoonsa ulkoisen kontekstin sijaan

tai painvastoin, mikd mahdollistaa kohdennetut parannukset jarjestelmaan.

Yhdistamalla edella kuvatut metodologiset lahestymistavat aiemmin kuvattuihin teknisiin
ratkaisut voidaan kehittdd RAG-jarjestelmid, jotka kasittelevat ajallisia haasteita ja
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tietokonflikteja entista luotettavammin. Kirjallisuuden perusteella on selvaa, etta tehokas
ratkaisu edellyttaa seka teknisia ettd metodologisia innovaatioita, joita on sovellettava
systemaattisesti koko jarjestelman kehitysprosessissa.
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7. ARVIOINTI JA ANALYYSI

7.1 Teknisten ratkaisumenetelmien vertailu ja tehokkuus

Edellisessa luvussa esitellyt ratkaisumenetelmat tarjoavat erilaisia ldhestymistapoja
RAG-jarjestelmien ajallisten haasteiden ja tietokonfliktien ratkaisemiseen. Tassa alalu-
vussa vertaillaan naiden menetelmien tehokkuutta ja soveltuvuutta erilaisiin kayttotilan-
teisiin.

FLARE [15] ja Iter-RetGen [16] edustavat molemmat iteratiivisia [ahestymistapoja, mutta
eroavat merkittavasti toimintaperiaatteiltaan. FLARE on proaktiivinen menetelma, joka
ennustaa tekstin generointivaiheessa seuraavan lauseen ja kayttaa tata ennustetta ha-
kukyselyna. Tama mahdollistaa relevantin tiedon hakemisen jo ennen kuin malli on si-
toutunut tiettyyn vastaukseen. lter-RetGen puolestaan hyddyntda mallin ensimmaista
vastausta tunnistaakseen, mita lisatietoa tarvitaan.

Tehokkuuden nakékulmasta FLARE toimii erityisen hyvin tilanteissa, joissa tarvitaan no-
peaa paatoksentekoa ja epavarmuuksien tunnistamista tekstin tuottamisen aikana. Iter-
RetGen taas soveltuu hyvin monimutkaisiin kyselyihin, joissa vastaus vaatii useita ite-
raatioita ja tietoa eri lahteista. lter-RetGen on osoittautunut tehokkaaksi erityisesti va-
hemman hakuresursseja kuluttavana ratkaisuna verrattuna muihin iteratiivisiin menetel-

miin [16], mika on merkittdva etu laajaa kayttda vaativissa jarjestelmissa.

CD2 [7] ja kontrastiivinen oppiminen [11] molemmat keskittyvat tietokonfliktien ratkai-
suun, mutta eri jarjestelman vaiheissa. CD2 toimii generointivaiheessa kalibroimalla kie-
limallin luottamustasoa, kun kontekstissa on ristiriitaista tietoa, kun taas kontrastiivinen
oppiminen parantaa hakukomponenttia luomalla upotusavaruuden, jossa ajallisesti sa-
mankaltaiset merkitykset sijaitsevat lahella toisiaan. Nain CD2 ratkaisee konflikteja kieli-
mallin sisalla, kun taas kontrastiivinen oppiminen ehkaisee konflikteja parantamalla ajal-

lisesti relevantin tiedon hakua.

Kontrastiivinen oppiminen on osoittautunut erityisen tehokkaaksi aikamaaritteiden kasit-
telyssa ja huomiovinouman vahentdmisessa [11]. CD2 taas tarjoaa tehokkaan ratkaisun
erityisesti RALM-mallien vinoumiin, kuten Dunning—Kruger-efektiin ja vahvistusvi-

noumaan [7].

Tassa tutkielmassa tarkastellut ratkaisumenetelmat Iahestyvat RAG-jarjestelmien tieto-
konflikteja eri vaiheissa ja eri nakdkulmista. Nain ollen optimaalinen ratkaisu RAG-jarjes-
telmien tietokonflikteihin ja ajallisiin haasteisiin voisi I16ytya monikerroksisesta lahesty-
mistavasta, jossa kontrastiivinen oppiminen optimoi upotusavaruuden ajallisen
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relevanssin suhteen, CD2 ratkaisee jaljelle jadvia konflikteja dekoodausvaiheessa ja
FLARE tai lter-RetGen tarjoaa iteratiivisen tarkentamisen. Taulukkoon 2 on koottu edella

mainittujen menetelmien vertailu.

Taulukko 2. Teknisten ratkaisumenetelmien vertailu.

Menetelma Lahestymistapa | Soveltuvuus Edut Heikkoudet
FLARE [15] Proaktiivinen, en- | Pitkien, faktatietoa Tunnistaa epavarmat | Hidastaa vastaus-
vaativien tekstien tiedot etukateen aikoja, enemman
nustava haku Lo ’
generointi API-kutsuja
Iter-RetGen Iteratiivinen, reak- | Monimutkaiset kyse- | Sailyttaa tekstin tuot- | Hidastaa vastaus-
T Iyt, jotka vaativat tie- | tamisen joustavuu- aikoja, enemman
[16] T Ll toa useista lahteistd | den, tehokkaampi API-kutsuja
kuin monet muut ite-
ratiiviset hakumene-
telmat
CD2[7] Luottamustason Tilanteet, joissa Vahentaa tehokkaasti | Ei suoraan rat-
kalibrointi esiintyy harhaisia kielimallien harhojen kaise hakuongel-
paatelmia ja vinoumien vaiku- mia
tusta
Kontrastiivi- Upotusavaruuden | Aikariippuvaiset ky- Parantaa merkitta- Vaatii korkealaa-
o S selyt ja aikamaarit- vasti hakutulosten tuista aikamaarit-
nen oppimi- GO teiden tunnistami- tarkkuutta aikariippu- | teilla merkittya tie-
nen [11] nen vaisissa kyselyissa toa

7.2 Kaytannon haasteet ja rajoitukset

Lupaavista tuloksista huolimatta esitellyilld ratkaisumenetelmilld on kaytannén imple-
mentoinnin haasteita ja rajoituksia, joita esitelldan tadssa alaluvussa. Ensinnakin kaikkien
RAG-menetelmien tehokkuus riippuu olennaisesti kaytettavissa olevien tietolahteiden
laadusta ja kattavuudesta. Esimerkiksi kontrastiivinen oppiminen vaatii korkealaatuista,
aikamaaritteillda merkittya tietoa tehokkaaseen koulutukseen [11]. Jos tietolahteet ovat
puutteellisia tai ne sisaltavat itsessaan ristiriitaista tietoa, mikaan ratkaisumenetelma ei
voi taysin korjata ongelmaa. Kontrastiivinen oppiminen voi toimia hyvin englanninkieli-
silla aikamaaritteilla, mutta vahemman tutkituilla kielilla koulutusaineiston saatavuus voi
olla rajoitettua. Tama asettaa haasteita monikielisten RAG-jarjestelmien kehittamiselle

ja kayttdéonotolle globaalissa mittakaavassa.

On myds huomioitava, ettd suurempi maara ulkoista tietoa ei valttamatta paranna mallin
suorituskykya, silla liilan pitka konteksti voi aiheuttaa mallin huomion hajaantumisen [7].
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Tama korostaa tietolahteiden huolellisen valinnan ja kontekstin optimoinnin tarkeytta
RAG-jarjestelmien implementoinnissa.

Mikaan esitellyistd menetelmista ei myoskaan tarjoa taydellista ratkaisua dynaamisten,
nopeasti muuttuvien faktojen kasittelyyn. RAG-jarjestelmat toimivat edelleen parhaiten
tilanteissa, joissa kasitelldan staattisia tai hitaasti muuttuvia faktoja [17], mikd on para-
doksaalista, silla juuri dynaamiset faktat hyotyisivat eniten hakutehostetuista ratkai-
suista. Naita ongelmia ratkovat FLARE ja Iter-RetGen -menetelmat taas vaativat useita
hakuja ja prosessointivaiheita, mika lisda laskentakustannuksia ja voi hidastaa vastaus-
aikoja. Tama voi rajoittaa menetelmien kayttda reaaliaikaisissa sovelluksissa, joissa vaa-

ditaan nopeita vasteaikoja.

7.3 Tulevaisuuden tutkimussuunnat

RAG-jarjestelmien ajallinen yhtenevaisyys ja tietokonfliktien ratkaisu on talla hetkella ak-
tiivinen mutta viela kehittyva tutkimusalue, jossa useita lupaavia lahestymistapoja on esi-
tetty, mutta kattavaa ratkaisua ei ole viela I0ydetty erityisesti dynaamisen tiedon kasitte-

lyyn.

Eras mahdollinen tulevaisuuden tutkimuskohde olisi hybridimenetelmien kehittaminen,
jotka yhdistavat eri lahestymistapojen vahvuuksia. Esimerkiksi kontrastiivisen oppimisen
periaatteita voitaisiin yhdistda CD2-luottamustason kalibrointiin, mikd mahdollistaisi seka
tehokkaan aikamaaritteiden tunnistamisen, etta luotettavan paatdksenteon ristiriitaisissa

tilanteissa. Riskina on jarjestelman liiallinen monimutkaistuminen ja suorituskyvyn lasku.

RAG-jarjestelmien kehittdjien ja kayttajien kannalta voisi olla myos hyodyllista kehittaa
mekanismeja, jotka tekevat ajallisiin konflikteihin liittyvasta paatoksenteosta lapinaky-
vampaa. Tulevaisuuden tutkimus voisi keskittya kehittdmaan mallien kykya selittaa,
miksi tietty ajallinen tulkinta valittiin tai miksi tietty tietolahde priorisoitiin toisen sijaan.

Lisaksi voisi olla mielenkiintoista kehittda menetelmia, jota arvioivat faktojen ajallista re-
levanssia ja muutostodennakdisyytta. Tama mahdollistaisi dynaamisemman lahestymis-
tavan, jossa malli voisi arvioida eri faktatyyppien pysyvyytta ja priorisoida hakuja sen
mukaisesti. Luvussa 5.2 mainittiin esimerkki, jossa Alaskan paakaupunki pysyy toden-
nakoisesti samana seuraavat 20 vuotta, kun taas kuverndorin ennustaminen on lahes
mahdotonta. Hauissa voitaisiin siis priorisoida mahdollisesti kuvernodrin tyyppista ti-
heampaan muuttuvaa tietoa, kun taas paakaupungin tyyppiseen vakaaseen tietoon ei
tarvitsisi kayttaa yhta paljon resursseja.
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8. YHTEENVETO

Tassa tutkielmassa on tarkasteltu hakutehostettua generaatiota kayttavien jarjestelmien
(RAG) ajallisia haasteita ja tietokonflikteja seka niiden ratkaisumenetelmia. RAG-jarjes-
telmissa esiintyy kolmenlaisia keskeisia tietokonflikteja: konteksti-muistikonflikteja, kon-
tekstin valisia konflikteja ja muistin valisia konflikteja [3]. Naiden konfliktien taustalla on
kielimallien erilaisten tietolahteiden valiset ristiriidat. Erityisen haastavia ovat dynaami-
set, nopeasti muuttuvat faktat, joiden kasittelyssd mallit kohtaavat eniten vaikeuksia,

vaikka juuri nama faktat hyotyisivat eniten hakutehostetuista ratkaisuista [17].

Ajalliset haasteet ilmenevat monin tavoin, kuten ajallisena sovitusvirheena, tietolahtei-
den ajallisena epatasapainona ja paattelykyvyn puutteena aikamaaritteiden kasittelyssa
[2, 11]. Erityisen merkittdva ongelma on huomiovinouma, joka saa mallit ylikorostamaan
tiettyja tietoja kyselyissa samalla kun ne jattavat huomiotta aikamaaritteet [11]. Tama
johtaa usein epatarkkoihin hakutuloksiin ja vastausten epaluotettavuuteen ajallisesti

maarittyneissa kyselyissa.

Tutkielmassa tarkastellut tekniset ratkaisumenetelmat FLARE [15], Iter-RetGen [16],
CD2 [7] ja kontrastiivinen oppiminen [11] tarjoavat lupaavia lahestymistapoja ajallisten
haasteiden ja tietokonfliktien ratkaisemiseen. Erityisen tehokkaaksi on osoittautunut
kontrastiivinen oppiminen aikariippuvaisten kyselyjen kasittelyssa, sillda se mahdollistaa
ajallisesti merkityksellisten upotusavaruuksien luomisen ja vahentda huomiovinoumaa

aikamaaritteiden tunnistamisessa [11].

RALM-malleissa esiintyy useita vinoumia, kuten saatavuusvinouma, vahvistusvinouma
ja Dunning—Kruger-efekti [7]. Nama vinoumat vaikuttavat merkittdvasti mallien kykyyn
kasitella ristiriitaista tietoa. CD2-menetelma on osoittautunut lupaavaksi lahestymista-
vaksi naiden vinoumien ja muiden harhojen vaikutusten vahentamiseen kalibroimalla

mallin luottamustasoa tietamysristiriidoissa [7].

Yksittaisten menetelmien sijaan optimaalinen ratkaisu RAG-jarjestelmien ajallisiin haas-
teisiin ja tietokonflikteihin saattaa 10ytya eri lahestymistapojen vahvuuksien yhdistami-
sesta. Erityisen lupaavia tutkimuskohteita ovat hybridiratkaisut, jotka yhdistaisivat kont-
rastiivisen oppimisen kaltaisia aikamaaritteiden tunnistamisen menetelmia ja CD2:n kal-

taisia luottamustason kalibrointimenetelmida mahdolliseen iteratiiviseen hakuun.
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