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The aim of the thesis was to make chatbot-pilot using Facebooks Wit.ai service. The
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Machine learning is a subset of artificial intelligence that aims to develop operations of
software based on the data it receives. Process of machine learning is to get data, then
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Big data is large data set, which can be collected from anywhere. Focus of big data
analysis is to take all relevant information from the data set. Companies uses big data
analytics a lot nowadays.

The chatbot-pilot was developed using web technologies, and artificial intelligence side
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1 Johdanto

Tekodalya kaytetdaan enenevassa maadrin analysoimaan kaikenlaista tekstipohjaista dataa.
Tahan kuuluu suurista datakokoelmista, kuten big datasta, saatava informaatio, seké chat-
bottien luonnollisen kielen kasittelyyn pohjautuvat toiminnallisuudet. Chatbotit ovat paljon
kaytdssa asiakaspalvelun tukena sivustoilla. Chatbotit keventavat asiakaspalvelijoiden tyo-
taakka ja helpottaa kayttdjien informaation etsintaa sivustoilla. Ne auttavat kayttgjia yleisim-
missa kysymyksissa ja voivat kysya kayttajalta tarvittavia tietoja esimerkiksi lomakkeiden
tai ilmoituksien tekemiseen. Chatbotit poimivat kayttajan syotteesta tarpeelliset parametrit

ja antaa naiden pohjalta vastauksen.

Toimeksiantaja on Tikion Oy, perustamisvaiheessa oleva yritys, jossa kirjoittaja on myos
itse mukana. Yritys tulee tarjoamaan erilaisia digitaalisia palveluja, kuten muun muassa

valmiita tuotepaketteja. Paatoimipaikkana on Lahti.

Opinnaytetydn tavoitteena on tehda chatbot-pilotti kayttden Wit.ai-tekoalyratkaisua. Pilotti
pystyy vastaanottamaan kayttdjan antaman lauseen ja lahettdméan JSON-muotoisen vas-
tauksen takaisin perustuen kayttajan syodtteeseen. Tyon ohessa tutustutaan pilotin mahdol-
liseen jatkokehitykseen. Tulevaisuudessa tama tulisi olemaan valmis tuote, jota pystyttaisiin

myymaan sellaisenaan.

Tutkimuksen tavoitteena on tarkastella, kuinka tekodalya kaytetadan hyvaksi tekstintunnistuk-
sessa ja analysoimisessa. Lisdksi kdydaan lapi, minkalaisia teknologioita tekstianalyysille

on, sekad muutamia esimerkkeja mahdollisista tekstianalyysin kayttokohteista.

Teoriaosuudessa kaydaan lapi koneoppimista seka tekoalyn hyddyntamista ja kayttokoh-
teita tekstianalyysissa. Lisaksi kdydaan lapi big dataa ja sen hyddyntamista nykypaivana.
Digitalisaation ja datan kerddmisen takia nykydan on olemassa suuri markkina datan ana-

lysoinnille sek& hyddyntamiselle eri yritysten toiminnassa.



2 Koneoppiminen
2.1 Yleista koneoppimisesta

Koneoppiminen (Machine learning) on tekodlyn osa-alue, jonka tarkoitus on kehittaa ohjel-
mistoa toimimaan paremmin ja tarkemmin kayttajan antamien tietojen ja kaskyjen, seka
olemassa olevien pohjatietojen avulla (Lehto ym. 2018, 13). Koneoppiminen on hyva rat-
kaisu vaikeammille tehtaville, mihin ihmisen on hankala luoda suoraan toimivaa algoritmia

ongelmanratkaisuun (Koleva 2020).

Esimerkiksi tekoaly voi osata tulkita kayttajan tuottamaa tekstia, tunnistaa siitd mahdolliset
kirjoitusvirheet ja osata tunnistaa sanoille synonyymeja seka kirjoitusmuotoja. Tekoalya so-
velletaan muun muassa datan analysointiin ja louhintaan, hahmojen tunnistukseen, ja itse-
ohjautuviin jarjestelmiin. Yksinkertaisimpia koneoppimisesimerkkeja ovat sahkdpostin ros-
kapostisuodatus, verkkokauppojen tuotesuositukset aikaisempien ostojen seka tuoteselai-
lujen pohjalta, sekd musiikki- ja videopalvelujen suositukset. Google tekee myés paljon eri-

laisia ehdotuksia internet-kayton perusteella seka kohdennettua mainontaa.
2.2 Opettaminen

Ohjelmiston opettaminen alkaa siita, etta keratédén dataa, jota voidaan kayttaa opetuksessa
seka testauksessa. Taman jalkeen data sanitoidaan ja organisoidaan, jos on tarvetta, seka
data jaetaan opetusdataksi ja testidataksi. Seuraavaksi valitaan soveltuva opetusalgoritmi,
ja aloitetaan opetus. Opetusvaiheessa ohjelmistolle annetaan opetusdataa, seka kerrotaan
haluttu lopputulos, jonka avulla ohjelmisto rakentaa logiikan, milla paastaan haluttuun lop-
putulokseen. Tdma eroaa perinteisesta ohjelmoinnista siten, etta perinteisessa ohjelmoin-
nissa ohjelmistolle maaritellaén logiikka, jolla saadaan haluttu vastaus. Taméa on esitetty
alla olevassa kuvassa 1. Taman pohjalta ohjelmisto tekee s&é&nnét ongelman ratkaise-

miseksi. (Googlen Machine Learning 2018.)



Traditional programming

Input —»
Computation | —® Results
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Machine learning

Input —»
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result

Kuva 1. Perinteinen ohjelmointi vs. koneoppiminen (Futurice 2018)

Lopuksi algoritmia testataan, seka tehdaan mahdollisia parannuksia, kuten esimerkiksi saa-
detdén parametreja (Googlen Machine Learning 2018). Kuvassa 2 on esitetty tyypillinen

koneoppimisen opetuksen tyonkulku.

TUNE HYPER- DEPLOY
PARAMETERS MODEI

Kuva 2. Tyypillinen koneoppimisen tydnkulku (Googlen Machine Learning 2018)

2.3 Opetusdata

Opetusdatalla tarkoitetaan dataa, jonka avulla tekodlyd opetetaan ongelmanratkaisuun.
Opetusdatan on oltava samankaltaista dataa, mita tekoaly kay lapi tulevaisuudessakin. Esi-
merkiksi jos tekoalyn halutaan suodattavan sahkoposteista roskapostit pois, opetusdatan
on oltava sahkopostiviesteja, jotka sisaltavat myods roskapostia. Opetusdata pitaa myos olla
luokiteltu ja merkitty joissain opetusmalleissa, esimerkiksi itseohjautuville autoille ei riita
vain kuvat autoteista, vaan kuviin taytyy merkita missa kuvasta loytyy jalankulkijat, autot ja
likennemerkit. (Appen 2020.) Opetusdatan maara riippuu kohteesta, jos opetettavat algo-
ritmit ovat todella komplekseja ja lopputuloksen pitda olla todella tarkka, opetusdataa taytyy
olla valtavasti. (Christianson 2020). Yleinen ohjeistus on, ett opetusdataa tarvitaan enem-

man mita luulisi.

Testidatalla voidaan varmistaa, onko opetusmenetelma toiminut. Testidata on opetusdatan

kaltaista mutta taysin riippumatonta opetusdatasta. Esimerkiksi roskapostisuodattimen



testidatana kaytetaan sahkopostiviesteja. Nama sahkopostiviestit eivat voi kuitenkaan olla

samoja, mita on kaytetty suodattimen opettamisessa.
2.4 Opetusalgoritmit

Opetusalgoritmit luokitellaan kaytettavan opetusdatan mukaan. Nama voidaan jakaa kuvan
3 esittamalla tavalla kolmeen eri luokkaan oppimisen tyylin perusteella: ohjattu oppiminen,

vahvistusoppiminen seka ohjaamaton oppiminen (Lehto ym. 2018, 13).

Mallien rakentamisessa pitaa ottaa huomioon ali- ja ylioppiminen. Alioppiminen tarkoittaa
sitd, ettd opetusmenetelméa on liian yksinkertainen, jolloin ohjelmiston kyky ennustaa ja ja-
kaa dataa luokkiin on heikko. Ylioppiminen on taas sitd, etta malli kuvaa liian tarkasti ope-

tusjoukon informaatiota, ja jakaa dataa liian tarkasti omiin luokkiinsa.

Koneoppiminen

Ohjattu oppiminen Ohjaamaton oppiminen
Luokittelu Regressio Klusterointi
(diskreetti) (jatkuva) (ryhmittely)

Kuva 3. Koneoppimisen luokittelua (Lehto ym. 2018, 14)

2.4.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa (Supervised learning) annettu opetusdata koostetaan valmiista ai-
neistoista, joista tiedetdan haluttu lopputulos. Kaytettdva data on ennalta jaettu alkioihin,
jotka on luokiteltu valmiiksi. Taman jalkeen algoritmille annetaan testidata, jonka perusteella
voidaan todeta, kuinka hyvin algoritmi on onnistunut. Ohjattu oppiminen voidaan jakaa joko
luokitteluun tai regressioon, rippuen kaytetyn datan tyypista. Jos sisdan tuleva data pysty-
taan luokittelemaan erillisiin ryhmiin, niin kyse on luokittelusta, jos dataa tulee jatkuvasti,

niin kyse on regressiosta. (Lehto ym. 2018, 13.)



2.4.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa (Unsupervised learning) annetusta opetusdatasta ei tiedeta
mitd&n ennalta, vaan ohjelmisto klusteroi alkiot luokkiin riippuen siitd, kuinka paljon ne muis-
tuttavat toisiaan. Klusterointi tarkoittaa datan alkioiden jakamista luokkiin niiden samankal-
taisuuksien perusteella. Taméan jalkeen kayttaja luokittelee klusterit, tsta saadaan luokit-
telu algoritmille. Esimerkkina klusteroinnista on asiakasdatasta samankaltaisten asiakkai-
den luokittelu samaan ryhmé&an. Tavoitteena on jakaa data ryhmiin, joiden siséinen saman-
kaltaisuus on suuri ja ryhmien valinen samankaltaisuus on mahdollisimman pieni. Oikeita

valmiiksi méaariteltyja luokkia ei ole. (Lehto ym. 2018, 13.)
2.4.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (Reinforcement learning) eroaa ohjatusta oppimisesta siten, ettd kone
ei saa valmiita tavoitteita, seka alkioita ei ole luokiteltu valmiiksi, vaan koneelle annetaan
positiivista tai negatiivista palautetta riippuen siitd, miten tarkasti alkioiden luokittelu on on-
nistunut. Kone pyrkii optimoimaan tekemisensa kohti positiivista palautetta. Esimerkkeja

vahvistetusta oppimisesta ovat itseohjautuvat autot ja robotiikka. (Lehto ym. 2018, 13-14.)
2.5 Syvéaoppiminen ja neuroverkot

Syvaoppimisessa (Deep Learning) on tavoitteena luoda algoritmien avulla neuroverkko,
joka pystyy ratkaisemaan sille sydtetyt ongelmat (Elements of Al). Syvaoppimista kaytetaan
sellaisten ongelmien ratkaisemisessa, joissa perinteisemmilla algoritmeilla taytyisi tehda
erittdin monimutkaisia ja hankalia séanttja ongelman ratkaisemiseksi. Esimerkiksi puheen,

kuvien ja tekstien tunnistamisessa ja kasittelyssa kaytetaan syvaoppimista.

Neuroverkot koostuvat keinotekoisista "hermoista”, eli neuroneista. Neuronit laskevat nu-
meerisen tuloksen yhdesta tai useammasta numeerisesta arvosta, jotka tulevat joko syote-
tysta datasta tai muilta neuroneilta, ja antavat sille sisaisen painoarvon. Dataa kasitellaan
“yksikdittain”, joista muodostetaan kerroksia ja niista verkostoja. Verkostojen syvyys mah-
dollistaa monimutkaisten saantdjen oppimisen sydtetyn datan pohjalta. Havaintokuva neu-

roverkoista kuvassa 4. (Elements of Al.)
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Kuva 4. Neuroverkot (Bernand 2019)
2.6 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely, eli NLP (Natural Language Processing), on koneoppimisen
osa-alue, jossa kaytetdan tietokoneohjelmistoja seka tekoélyd luonnollisen puheen seka
tekstin tulkitsemiseen, analysointiin ja tuottamiseen. Asiakaspalvelussa kaytetaan usein
chatbotteja, jotka ovat niin sanottuja "virtuaalisia asiakaspalvelijoita”. Ne pyrkivat vastaa-
maan kayttajan yleisimpiin kysymyksiin automatisoidusti. Luonnollisen kielen kasittely alana
siséltda konekaantamisen, automaattisen puheentunnistuksen, puhesynteesin, tekstintun-

nistuksen, alykkaan tekstinsyoton ja puheen kaantamisen osa-alueet. (SAS 2019.)

Yhtena esimerkkina missa luonnollisen kielen kasittelya pystytaan hyddyntdmaan, on auto-
matisoidussa esseiden pisteytyksessa (Automated essay scoring, AES). AES-ohjelmisto
toimii poimimalla ominaisuuksia, kuten sanamaaré, sanaston valinta, virheiden maaré ja
tiheys, lauseiden pituus seka kappalerakenteet, joiden perusteella kirjoitus voidaan pisteyt-
taa. Lisaksi AES-ohjelmistot kayttavat nykyisin luonnollisen kielen kasittelya ja lingvistista
tekstianalyysia esseiden sisallon tulkitsemiseen. Tamé tekee esseiden lapikaynnista no-
peaa, silla tietokone pystyy arvioimaan tekstin muutamassa sekunnissa. Liséksi AES arvioi
esseet objektiivisesti, eli saman kaltaiset tekstit saavat saman arvosanan, eikd oteta huo-

mioon deadlineja taikka kuka esseen on kirjoittanut. (Walker 2020.)

Kritiikkind téllaisessa menetelméasséa on se, ettd luovuutta ja omaperaisyytta tekstissa ei
oteta samalla tavalla huomioon. Liséksi opiskelija voi kirjoittaa tekstia, jossa on paljon tie-
desanastoa ja kompleksista tekstid, jotta algoritmi antaa paremman arvosanan. Ihmisten
olisi hyva tarkistaa AES-ohjelmistojen antamat arvosanat, koska néin varmistutaan tekstin
siséllosta ja voidaan ottaa mahdollisesti luovuutta huomioon arvioidessa. Tallbin saadaan

karsittua pois suurin osa ongelmista ja silti kevennettyé ty6taakkaa esseiden arvioinnissa.



3 Tekstianalyysi
3.1 Tilastollinen ja lingvistinen tekstianalyysi

Tekstianalyysi voidaan perinteisesti jakaa kahteen kategoriaan, tilastolliseen ja lingvisti-
seen. Tilastollisessa tekstianalyysissa tekstia analysoidaan helposti mitattavilla suureilla.
Lingvistinen tekstianalyysi perustuu kielen rakenteiden tulkitsemiseen. (Lehto ym. 2018,
55.)

3.1.1 Tilastollinen tekstianalyysi

Tilastollinen tekstianalyysi perustuu tekstista mitattaviin suureisiin, kuten sanojen maaraan,
sanojen keskipituuteen, esiintyvyyteen sekad sanaston monipuolisuuteen. Taman takia tilas-
tollinen analyysi ei vaadi esitietoja kasiteltavasta kielesta tai sen rakenteesta. Tilastollisesti
voidaan tunnistaa tekstit aihepiireittain selvittamalla, mitd sanastoa eri aihepiirit sisaltavéat
ja miten ne jakautuvat tekstissa. Kun aihepiirin teksteja on tulkittu riittavasti ja niista on pys-
tytty muodostamaan kieliprofiili, pystytdan uusia teksteja vertailemaan tahan ja paattele-
maan, koskeeko teksti olemassa olevia profiloituja aiheita. Vertailuunkin on paljon erilaisia
menetelmia. Varsinainen avainsanojen esiintyvyys ja frekvenssilistojen vertailu ei ole suu-
ressa mittakaavassa kovin kaytanndllinen, vaan tekstien kootuille ominaisuusvektoreille on

kehitetty matemaattisia vertailumenetelmia. (Lehto ym. 2018, 55.)
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Kuva 5. Esimerkki frekvenssijakaumasta

Frekvenssijakaumalla voidaan luokitella tekstit sanaston perusteella aihepiireihin. Tilastolli-

sessa menetelmassa on haasteensa, silla monissa kielissa suurin osa sanoista toistuu



teksteissa aihepiirista riippumatta. Esimerkiksi suomen kielessa sanat, kuten "olla”, ”ja”,
"kuin”, "ettd”, ovat yleisia ja esiintyvat lahes poikkeuksetta frekvenssilistojen karjessa (kuva
5). Ratkaisuna tdhan voidaan kayttada sanojen numeerisia ominaisuuksia, eli voidaan jattaa
pois sanat, jotka ovat liian lyhyita tai jotka eivat sisélla isoja alkukirjaimia. Lisdksi pystytaan
kayttamaan poistosanatietokantaa, johon voidaan kasata sanoja, jotka sisédltavat itsessaan
hyvin vahan informaatiota ja joita ei haluta kasitella tilastollisesti. Tama nopeuttaa tekstin
kasittelyd ja saastaa tilaa, jos tekstista ensin leikataan pois kaikki tietokannasta l0ytyvéat

sanat. (Lehto ym. 2018, 55.)

Painottaminen frekvenssin suhteen voidaan tehda yksinkertaisesti raakafrekvenssilla, eli
laskemalla sen uniikkien sanojen esiintymismaarat. Hienostuneempi ja erittain yleinen tek-
niikka on TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), joka perustuu numee-
riseen arvoon. Arvo kertoo, kuinka tarkea sana on aihepiirin kokoelman dokumenteissa ja
nain saadaan kokoelmakohtainen arvo jokaiselle sanalla. Naiden avulla voidaan luoda nu-

meerinen frekvenssiprofiili aihepiirin dokumenteille. (Lehto ym. 2018, 56.)

Jos frekvenssien vertaileminen ei tuota haluttua tulosta, voidaan sitd parantaa kayttamalla
esimerkiksi kielimalleja, joilla saadaan kielen rakenneosien véliset suhteet muutettua tar-
kasteltaviksi suureiksi. Kielimallit kertovat esimerkiksi kuinka todennékoisesti tietyt sanat ja
lauseet esiintyvat perakkain, sekd millaiset rakenneosat rakentavat yleisia isompia koko-
naisuuksia kielen sisalla. (Lehto ym. 2018, 56-57.)

3.1.2 Lingvistinen tekstianalyysi

Lingvistinen, eli semanttinen tekstianalyysi perustuu puhtaasti esitietoon kasiteltavasta kie-
lesta. Suomen kielessa tama tarkoittaa muun muassa sanojen paatteita ja taivutusmuotoja,
sekd miten nama liittavat sanoja virkkeen tai lauseen sisalla toisiinsa. Lingvistinen lahesty-
mistapa vaatii kielen merkitysten tunnistamista. Esitietoja kielesta seka kielen eri saantdja
voidaan kayttaa laskennallisesti hyodyksi. Talléin pystytaan tulkitsemaan, mitd lause tar-
koittaa ja pystytdaan paatteleméaan yksittaisen sanan merkitys riippuen missa tilanteessa sa-
naa kaytetaan, eli voidaan yhdistda samalla tavalla kayttaytyvid ja samoissa konteksteissa
olevia sanoja toisiinsa. (Lehto ym, 2018, 55.) Esimerkkina tydkaluista, joita voidaan kayttaa
semanttisessa analyysissa ovat FinnWordNet, joka on kokoelma eri suomen kielen sanoista
ja niiden semanttisista verkoista (Kielipankki 2020). FinnWordNetista I6ytyy myds edella

mainittuja poistosanalistatietokantoja suomen kielen sanoista.

FDP (Finnish-dep-parser) on Turun yliopiston ensimmainen tydkalu suomenkielisen tekstin
rakenteiden loytdmiseen. TNP (Turku Neural Parser) on toinen Turun yliopiston tyokalu,

joka tekee kaytdnnossd samaa asiaa, mutta on tybkaluna kehittyneempi. FDP ja TNP



osaavat esitietojen pohjalta kertoa kayttajalle sanojen semanttiset riippuvuudet, lauseenja-
senet ja taivutukset valmiiksi, minka jalkeen niita voidaan hyddyntaa helposti. TNP on kay-
tettavissa yli 50 kielella (TurkuNLP 2020). Kuvassa 6 on esimerkki TNP:n toiminnasta. Vas-
taavaa tietoa ei pystyta kertomaan kielesta ilman esitietoja kielen rakenteesta. (Lehto ym.
2018, 56). CoNLL-18 listaus vertailee vastaavia tyokaluja keskenéén, kayttden samaa ope-
tus- ja testidataa. TNP on CoNLL-18 Shared Task — tilastoilla karkipaassa. (CoNLL 2018
Shared Task 2018).

nsubj:cop punct»
o G N e G e

Tama on esimerkkiteksti opinnaytetyotani varten

punct»
obj»

Y _— N\
[NOUN* F°°"TPRON" ] [PROPN* [“"™M°®CsUPINNQUNF] [PUNCT
————— ——— —— -— -~
Demonstroin talla TNP:n toimintaa

Kuva 6. TNP esimerkki

3.2 Tekstintunnistus teknologiat (OCR ja ICR)

Tekstin tunnistukseen kaytettavat teknologiat ovat Optical character recognition (OCR),
jolla tunnistetaan koneellisesti tuotettua tekstia, seka Intelligent character recognition (ICR),
jolla voidaan tunnistaa k&sin kirjoitettua tekstia (Handwriting recognition, HWR). Tekstintun-

nistus teknologioita voidaan kayttaa koneellisesti tai kasin kirjoitetun tekstin tulkitsemiseen.
3.2.1 Toimintaperiaate

Tekstintunnistus teknologioiden toimintaperiaate yksinkertaistetusti perustuu hahmon tun-
nistukseen, eli skannatusta asiakirjasta verrataan merkin pikseleistda muodostamaa hah-
moa merkkeihin ja pyritdan tunnistamaan oikea kirjain, numero tai erikoismerkki. Nain teksti
voidaan digitalisoida ja muuttaa konelukuiseksi, jolloin siita pystytdan hakea informaatiota

seka tekstid voidaan muokata helposti. (Rivera 2019.)

OCR perustuu kirjain kerrallaan tekniikkaan, kun taas ICR tulkitsee kokonaisia sanoja.
Tama pienentaa yksittaisten kirjainten vaarinymmarryksen riskia, koska on paljon haasta-
vampaa tulkita kaunokirjoituksesta mihin kirjain paattyy ja toinen alkaa. ICR tekniikalla voi-
daan siis tulkita kasin kirjoitettua tekstia muun muassa erilaisista paperisista dokumenteista,

valokuvista seka kosketusnaytolle kirjoitetusta tekstista. (Pay 2015.)

Tekstintunnistusteknologioita hyddynnetddn muun muassa, jos asiakirjoja pyritdan automa-

tisoidusti indeksoimaan tai hakemaan ja lukemaan niista I0ytyvdd informaatiota.
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Esimerkkeina tallaisista asiakirjoista on sanomalehdet, laskut, asiakaskyselylomakkeet,
markkinatutkimukset, tilaukset tms. mitka pyritaan tallentamaan helposti hallittavaan muo-
toon. Liséksi OCR-teknologiaa kayttavat myos jotkin spammibotit, jotka lahettavét roska-
postia tai kirjoittelevat joihinkin keskustelupalstoille, silla OCR:n avulla ne voivat lapaista
CAPTCHA-testit (F-Secure Labs 2019).

OCR-teknologiaa kaytetddn myos automaattisessa rekisterikilpien tunnistuksessa. Suo-
meen Kkilvenlukulaitteisto tuli testikayttoon vuonna 2014, ja vuoteen 2020 mennessa lait-
teisto oli kaytossa jokaisessa liikenne- ja valvontasektorin poliisiautossa. Lukukamera il-
moittaa muun muassa katsastamattomista autoista, sek& hatdkeskuksesta voidaan ilmoit-
taa tietoihin esimerkiksi mahdollisesta rattijuoposta tai polttoainevarkaasta, jolloin laite ha-
lyttaa, jos kyseinen auto ajaa poliisiautoa vastaan. Suomessa kaytdssa oleva REVIKA-lait-

teisto tunnistaa 30 eri maan rekisterikilvet. (Ziemann 2017.)
3.2.2 Tarkkuus

Tarkkuusmielessa ongelmana on yksittaisten merkkien sekaantuminen keskenaan, esimer-
kiksi iso I-kirjain, pieni |-kirjain seka !-merkki tai numero 8 ja kirjain S voivat sekoittua kes-
kenaan (ISMP 2014). Naissa tilanteissa voidaan sanoja ja merkkeja tarkastaa kieliopin,
seka kontekstin avulla. Tunnistusta voidaan myos tarkentaa, jos luettua informaatiota voi-
daan tarkistaa jollain muulla tavalla. Esimerkkind on henkil6tunnus, passin numero, ajokor-
tin numero, pankkitilin numero tai pankkiviitteen numero tai jokin muu numeerinen arvo,
jonka pystyy tarkistamaan esimerkiksi jollain matemaattisella algoritmilla. My6s esimerkiksi
viivakoodien lukeminen kameralla voidaan luokitella tdhan. Kéasialan tunnistuksessa on
haasteena tekstin huonolaatuisuus ja erottuvuus taustasta, hyvin uniikit k&sialat eri inmisilla,

epdlineaariset merkkien paikat ja koot, sekéd merkkien erottelu.

Tunnistamisen laatuun vaikuttaa myds skannattujen aineistojen kuvan laatu ja tekstin luku-
tarkkuus. Kontrasti on yksi oleellinen asia, joka vaikuttaa tekstin tunnistamiseen, eli jos
tausta on valkoinen ja teksti itsessdan on selkeaa ja teravareunaista, on tunnistaminen hel-
pompaa. Myds skannatun aineiston suoristaminen ja tekstin samansuuntaisuus vaikuttaa
lopputuloksen tarkkuuteen. Resoluutio on toinen suuri tekija ja yleensa optimaalisin luku-
tarkkuus merkintunnistuksessa on 300 dpi (Dots Per Inch), vaikkakin viivakoodeja lukiessa
200 dpi resoluutiota pidet&an riittdvana. Liian suuri resoluutio tuo kuvaan kohinaa, eli taus-
tan vérien pisteitd, jotka pehmentéavat tekstin reunoja ja tekevat siitd vaikealukuisempaa.
Liséksi huonoon laatuun voi olla syyna kayttajan kirjoitusvirheet tai ylikirjoitukset, seka kor-

jaukset alkuperaisessa dokumentissa. (Saraf 2020.)
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Vuonna 2009 Australiassa tehdyssa tutkimuksessa digitalisoitin vanhoja sanomalehtia
1800-luvulta 1900-luvun puoleenvaliin. Tutkimuksessa todettiin sen hetkisten OCR-ohjel-
mistojen tarkkuuden olevan valilla 71 % - 98.02 %. Tarkkuusmittarina kaytettiin yksittaisten
merkkien tunnistusta. Yleisesti 98 % - 99 % tarkkuus on hyva OCR-ohjelmistolle, 90 % - 98
% on kohtalainen ja alle 90 % on huono. Jos tarkkuus on vain 71 %, virheellisia merkkeja
keskiverrossa 500 merkin kappaleessa on 145. Tama tekee tekstin lukemisesta seka infor-

maation hakemisesta paikoittain erittéain haastavaa. (Holley 2009.)
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4 Big data tekstianalyysissa
4.1 Yleista big datasta

Big data (massadata) on yksinkertaisesti suuri kokoelma dataa. Sen analysointia on poimia
tarked informaatio suurista datakokoelmista, jotka ovat liian isoja ja komplekseja kasitelta-
vaksi perinteisilla menetelmilld. Big datalla on seitseman paaominaisuutta, eli "seitseman
V:td”. Nama ovat suuruus (volume), monimuotoisuus (variety), nopeus (velocity), vaihtele-
vuus (variability), todenmukaisuus (veracity), visualisointi (visualization) seka arvo (value)
(Curtis 2020).

Suuruus eli datan maara kertoo, ettd dataa on paljon. Tosin big datan minimikokoluokan
raja on hyvinkin hailyva, ja mitdan oikeaa selkeééa rajaa siita, milloin datakokoelmaa voidaan

pitaa big datana ei ole.

Monimuotoisuudella tarkoitetaan minkéalaista dataa big data sisaltaa. Nykyisin datakokoel-
missa voi olla kaikkea taulukoista ja tietokannoista video- ja &&nitiedostoihin. Tallainen mo-

nimuotoisuus aiheuttaa omat haasteensa datan analysoinnissa ja tallentamisessa.

Nopeus tarkoittaa tdssa kontekstissa sita, kuinka nopeasti dataa kertyy ja kuinka nopeasti
sitd voidaan prosessoida. Dataa kertyy globaalista valtavia maaria jatkuvasti. Hyvana esi-
merkkina big datan kerdyksesta on muun muassa osakemarkkinat, jossa New York Stock
Exchange luo arviolta 1 TB (teratavu) dataa uudesta osakeliikenteesta paivittain. Lisaksi
sosiaalisen median kanavissa kertyy valtava maara dataa paivittain, Facebookissa kertyy

uutta dataa yli 4 PB (petatavua) paivittain (Wiener 2014).

Globaalisti dataa on kertynyt vuoteen 2020 mennesséa 59 ZB (tsettatavu) (Statista 2020) ja
yksi tsettatavu on miljoona teratavua. Kuvassa 7 on tilasto globaalista datakertyméasta vuo-
desta 2010-2024, joista vuodet 2021—-2024 ovat arvioita.
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Kuva 7. Globaali datakertyma. (Statista 2020)

Vaihtelevuus viittaa datan epdjohdonmukaisuuteen. Datan merkitys voi muuttua, varsinkin
kielen kasittelyssa sanojen merkitykset saattavat muuttua ja kehittya, tai sanoille voi tulla

uusia merkityksia.

Todenmukaisuus on tarkeaa, silla jos data ei ole tarkkaa ja todenmukaista, se on arvotonta.
Tama on varsinkin silloin erittéin térkead, jos dataa sydtetaan ohjaamattomalla oppimisella

opetettavalle tekoalyalgoritmille.

Visualisointi mahdollistaa sen, ettd suurestakin datamaarasta saadaan ymmarrettavaa. On
paljon helpompi hahmottaa dataa ja sen sisdltamaa informaatiota, jos se pystytaan visuali-

soimaan.

Big datan arvo on my0s suuressa osassa big datan analyysissa. Suuren datamééarén ana-

lysointi on turhaa, jos sita ei pystyta hyddyntdmaan. (McNulty 2014.)
4.2 Big datan historia

Ensimmainen suuri datankeruu projekti luotiin vuonna 1937, kun Yhdysvaltojen presidentti
Franklin D. Rooseveltin hallinto laittoi vireille sosiaaliturva lain (Social Security Act, SSA).
Valtion piti pystya pitdm&an kirjaa yli 26 miljoonasta amerikkalaisesta ja yli 3 miljoonasta

tyontekijasta. IBM kehitti tata varten koneen reikakorttien lukuun.

Yksi ensimmaisista datan prosessointiin tarkoitetuista koneista tehtiin vuonna 1943. Se ol
englantilaisen matemaatikko Max Newmanin keksinto ja sité kaytettiin purkamaan natsien

salakirjoitusta toisessa maailmansodassa. Laitteen ensimmainen versio oli nimeltdan Heath
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Robinson. Talla oli kuitenkin ongelmana siind kaytetyt paperiset nauhat, jotka venyivat, kun
niité pydritettiin kovilla nopeuksilla. Tama sai nauhat menemaan eri tahtiin verrattuna toi-
siinsa, jolloin laite ei en&é toiminut oikein. Robinsonia oli hidas kayttaa ja se ei ollut luotet-
tava, jos sita kaytettiin edes hieman suuremmalla nopeudella. Laiteelle kehitettiin jatkoa,
joka oli nimeltddn Colossus. Se etsi yhtaldisyyksia viesteistéd 5000 kirjainta per sekunti
vauhdilla, joka on viisi kertaa nopeampaa kuin mihin Robinson pystyi. Talla pystyttiin teke-
maan viikkojen tydon muutamaan tuntiin. Colossus kaytti vain yhta paperista nauhaa, jolla
koneelle annettiin purettava teksti, silla loput pystyttiin hoitamaan sahkdisesti. (Stanford
2008.)

Vuonna 1944 Fremont Rider, Wesleyan yliopiston kirjastonhoitaja, kirjoitti kirjassaan “The
scholar and The future of Research Library”, etta arviolta 16 vuoden valein Amerikan yli-
opistojen kirjastojen koko kaksinkertaistuu. Talla tahdilla Yale yliopiston kirjastossa olisi
vuonna 2040 noin 200 000 000 kirjaa, jotka veisivat 6000 mailia (9656 km) hyllytilaa. Toki
Rider ei odottanut digitalisointia, mutta han ennusti informaatiokasvun. (Press 2013.)

Vuonna 1980 sosiologi Charles Tilly oli ensimmainen, kuka kaytti termia "big data” artikke-
lissaan (Tilly 1980). Termia ei kuitenkaan kaytetty taysin samassa kontekstissa, miten me

nykyisin ymmarretaan big data.

1990 amerikkalainen tiedemies Peter Denning ymmarsi hyvin mitd on mahdollista tehda big

datalla. Han kirjoitti artikkelissa:

It is possible to build machines that can recognize or predict patterns in data
without understanding the meaning of the patterns. Such machines may even-
tually be fast enough to deal with large data streams in real time. (Denning
1990.)

Michael Coxin ja David Ellsworthin artikkeli “Application-controlled demand paging for out-
of-core visualization” vuodelta 1997 on ensimmainen artikkeli ACM digitaalisessa Kkir-

jastossa (ACM digital library) jossa kaytetddn termid big data seuraavasti:

Visualization provides an interesting challenge for computer systems: data
sets are generally quite large, taxing the capacities of main memory, local
disk, and even remote disk. We call this the problem of big data. When data
sets do not fit in main memory (in core), or when they do not fit even on local
disk, the most common solution is to acquire more resources. (Cox, Ellsworth
1997.)

Vuonna 1998 New York Times kertoi artikkelissaan, etta John Mashey, SGI.n tutkimusjoh-

taja, olisi ensimmainen kuka kaytti termia big data (Verhulst 2013). Vaikka Cox ja Ellsworth



15

olivat kayttaneen termia jo vuotta aiemmin artikkelissaan, Mashley oli kayttanyt termia myos
useissa puheissaan. Taméan takia hanta pidetdaan termin keksijana (Big Data Framework
2019a).

Tim O’Reilly julkaisi vuonna 2005 artikkelin "What is Web 2.0?”, missa kaytiin lapi datan
tallentamisen tarkeyttd. TAma aloitti laajemmin big datan analysoinnin. Roger Mougalas
O’Reilly Medialta kaytti termia big data kuvaillakseen isoa joukkoa dataa, jota on lahes mah-
dotonta k&sitella perinteisilla tydkaluilla, eli miten termié kaytetdan nykyisin. Lisaksi sosiaa-
liset mediat alkoivat tekem&an tuloaan ja dataa alkoi kertymaéan paljon enemman kuin ai-
kaisemmin. (O’Reilly 2005.)

Kuten huomataan varsinaisen termin alkupera nykyisessa kontekstissa on hieman vaikea-
selkoinen. Datan keraaminen suurissa maarin ja sen pohjalta analyysien tekeminen on ollut
kuitenkin tavoitteena jo pidemman aikaa. Nykyisin big data terminé tarkoittaa mita tahansa

suurta datajoukkoa, jota ei pystyta perinteisin menetelmin kasittelemaan.
4.3 Datarakenteet

Datarakenteet auttavat datan tallentamisessa siten, etté niihin pdasee kasiksi ja ne ovat
muokattavissa helposti. Datarakenteet voidaan karkeasti jakaa kolmeen eri tyyppiin: jasen-
nelty data (structured data), jasentamatdn data (unstructured data) seka osittain jasennelty
data (semi-structured data). (Big Data Framework 2019b.)

Jasennelty data on jarjestetty valmiiksi maaritellyn datamallin mukaisesti, jolloin sitd on
helppo analysoida. Datamalli maéarittelee, miten dataa tallennetaan, datojen véliset suhteet
ja miten niihin paasee kasiksi. Taman takia datan jokaiseen kenttaan paasee kasiksi erik-
seen tai muiden kenttien tietojen kautta. Tavallisimpia esimerkkeja jasennellystd datasta
ovat Excel-taulukot seka SQL-tietokannat. Kaikilla n&illa on numeroidut rivit ja sarakkeet,

joita pystytaan jarjestelemaan helposti. (Big Data Framework 2019b.)

Yhtena esimerkkiné jasennellyn datarakenteen kaytosta on Googlen hakukone. Nettisivuilla
pystytdan hyodyntamaan pientd, yleensda JSON-LD muodossa olevaa datapakettia, jossa
kerrotaan oleellista informaatiota sivusta. Esimerkkina reseptisivulla voidaan kertoa ai-
nesosat, valmistusaika, kalorit ja muuta vastaavaa informaatiota. Google kayttaa myds da-
taa tehdakseen erikoishakutuloksia, joita ovat kaikki pienet graafiset hakutulokset, kuten

pienet kuvat ja videot, tai taulukot. (Google Search Central 2021.)

Jasentamattomalla datalla ei ole datamallia tai sita ei ole jarjestetty millaan tavalla. Se on
tyypillisesti hyvin tekstipainotteista dataa, mutta siind voi olla esimerkiksi paivamaaria, nu-

meroita ja muuta informaatiota seassa. Jasentdmatontd dataa sellaisenaan on vaikea
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kasitella perinteisilla ohjelmilla. Markkinoille on tullut teknologioita, joilla pystytéaan erikois-
tumaan erilaisiin datatyyppeihin. Esimerkiksi MongoDB on optimoitu tallentamaan erilaisia
dokumentteja. Tyypilliset esimerkit jasentamattomasté datasta ovat kokoelmat erityyppisia
tiedostoja tai No-SQL tietokannat. (Big Data Framework 2019b.)

Osittain jdsennetylld datalla on datarakenne, mutta se ei kaytd mitdan datamallia vaikkakin
omaavat merkintdja ja hierarkioita kenttien valilla. Esimerkkeja néista ovat JSON ja XML
datatyypit. (Big Data Framework 2019b.)

Naiden lisdksi on olemassa metatietoa eli metadataa, joka on dataa datasta. Eli meta-
datasta saa lisdainformaatiota jostain datakokoelmasta, esimerkiksi tiedostosta. Metadata
on tarkedssa osassa big data-analyysiratkaisuissa, silla metadatan avulla voidaan esimer-
kiksi suodattaa dokumentteja jonkin metadatasta I6ytyvan attribuutin avulla. Kuvassa 8 na-
kyy esimerkki valokuvan metadatasta. Metadatasta l6ytyy informaatiota missa ja milloin va-
lokuva on otettu, milla kameralla kuva on otettu ja mikd on kuvan resoluutio. Toinen esi-
merkki on Twitter-sosiaalisenmedian alustan viestit eli twiitit. Twiittien 280 merkin merkkira-

jasta huolimatta yhdesta twiitista |6ytyy metadatasta muun muassa:

Kayttajanimi ja kayttaja ID alkuperaisesta twiitistd mihin vastataan
- Luontipaiva seka -aika

- Kirjoittajan nimimerkki sek& naytténimi

- Kirjoittajan bio

- Renderdinti-informaatioita

- Kayttgjan luontipaiva

- Kayttdjan seuraajamaara seké suosikkien maara

- Kayttgjan aikavythyke

- Paikan nimi, ID, tyyppi ja maa, josta twiitti on lahetetty

- Applikaatio, josta twiitti on lahetetty. (Krikorian 2010.)
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Kuva 8. Valokuvan metadata

4.4 Tekstianalyysi big datasta

Big datan analysoimisen ydin on tehda jasentamattomasta datasta jasenneltya tai osittain
jasenneltya dataa seka analysoida sitd. Datasta halutaan poimia merkityksellinen ja rele-
vantti informaatio ja jasennella se siten, etté sit voidaan analysoida jatkossa helpommin.
Jos on tiedossa, minkalaista informaatiota tekstisté halutaan, voidaan kayttdd muun mu-
assa avainsanahakua. Yleensa ei kuitenkaan tiedeta tarkkaan mita informaatiota datasta

saadaan, jolloin on kaytettava jotain muuta tekniikkaa.

Tekstianalysoidessa big dataa on kayttssa useita eri tekniikoita, muun muassa luonnollisen
kielen kasittelya (NLP) ja datalouhinta (data mining). Mikaan tekniikka ei ole itsessdan kovin
tehokas tai nopea, vaan kaikki, mika auttaa big datan prosessoinnissa, on lahes valttama-
tonta analysoinnissa. Varsinainen prosessi on tekstinkasittelyssa tarkeaa, eivat niink&an
kaytossa olevat tekniikat ja tytkalut. Luonnollisen kielen kasittelya kaytetéaan usein, kun ka-

sittelyssa on jasentamétontd dataa. (Linguamatics.)
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5 Chatbot-pilotin kehitys
5.1 Chatbot-pilotti

Wit.ai on maksuton, nykyisin Facebookin omistuksessa oleva avoimen lahdekoodin teko-
alyratkaisu tekstin ja puheen tulkitsemiseen. Wit.ai tukee lukuisia eri kielid niin puheen kuin
tekstin tunnistuksessa. Wit.ai tarjoaa palveluitaan niin ei-kaupalliseen, kuin kaupalliseen
kayttoon ilmaiseksi. Wit.ai ei vaadi rekisterditymistd, vaan sinne kirjaudutaan Facebook-
tunnuksilla. Github-tunnuksilla kirjautuminen poistui kaytosta vuoden 2020 lopussa. (Wit.ai
2021.)

Wit.ai toimii verkkokayttoliittyman kautta. Kayttdliittymasta pystytdan opettamaan ja yllapi-
tamaan chatbotteja (kuva 10). Verkkokayttoliittymasta uuden sovelluksen voi luoda "New
App” — painikkeesta (kuva 9). Sovellukselle annetaan nimi, luonnollisen kielen kasittelyssa
kaytettava kieli, seka valitaan sovelluksen sisaltdmén datan yksityisyysasetukset. Nama

asetukset maaraavat nakyyko data alustan muille kayttajille.

Create a New App X

Name

YourAppName

Language
English (EN) v
Visibility
+/ Open
Private

Import From a Backup

Browse...

Kuva 9. Uuden projektin luonti
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TestiAl - All Apps > TestiAl » Understanding @ Training complete

I8 understanding
Train Your App

Review your live utterances to improve your app.
il Management

€ settemp v x
¢ what if i write some bullshittery v x
& settemp to 80 - X
Jil Insights & what is the temp . x
& set temp to 9000 - *
6 whats the temps? v X%

Add a new utterance
Add a sample utterance and specify an intent. You can also highlight words or phrases in the utterance to annotate.

Kuva 10. Wit.ai kayttoliittyma

Wit.ai:n opettaminen tapahtuu siten, etté sille kerrotaan esimerkkilauseita (utterance). Ku-
vassa 11 on esimerkki lauseiden sy6tosté. Lauseisiin ei tarvitse kirjoittaa kaikkia mahdollisia
tapoja, miten kayttdja voi asiaa kysya, silla Wit.ai pystyy paattelemaan asiayhteyden muu-
tamista esimerkeistéa. Kuitenkin mitd enemman esimerkkilauseita kirjoittaa, sitd paremmin
Wit.ai ymmartaa kayttgjien lauseita. Taman jalkeen esimerkkilauseille pitaéa valita inten-
tiokategoria, jonka perusteella Wit.ai lahettdd vastauksen takaisin chatbotille. Varsinaista
dialogia ei pysty Wit.ai:n puolella tekemaan, vaan vastaukset pitda ohjelmoida manuaali-

sesti, jolloin hyédynnetaan Wit.ai:n antamia intentioita ja entiteetteja.

Add a new utterance
Add a sample utterance and specify an intent. You can also highlight words or phrases in the utterance to annotate,

Utterance @

¥ Whats big data? 265
Intent @  Choose or add intent - Out of Scope @
Entity Role Resolved value Confidence
No entities yet. Highlight utterance to add one.
© Add
bigdata| J + Create Intent

Kuva 11. Esimerkkilauseiden syottdminen Wit.ai:lle

Kayttajan kirjoittamia kysymyksia chatbotille voidaan kayda lapi kuvan 12 esitetylla tavalla.

Lauseita voidaan kasitella samalla tavalla, kuin opetusvaiheessa annettuja lauseita. Naille



20

pystytaan talla tavoin varmistamaan oikea intentio. Jos oikeaa intentiota ei ole olemassa,

voidaan luoda uusi intentio.

Train Your App

Review your live utterances to improve your app.

& settemp -
€ what if i write some bullshittery -
% set temp to 80 -
€ what is the temp v X
# set temp to 9000 -
$ whats the temps? v X

Kuva 12. Chatbaotille annetut lauseet

Wit.ai palauttaa myds luotettavuusluvun (confidence), joka kertoo kuinka luotettavasti Wit.ai
pystyi antamaan annetusta lauseesta sopivan intention. Luotettavuusluku on valilla 0-1.
Wit.ai palauttaa aina parhaalla luotettavuusluvulla I6ytyvéan intention. Jos halutaan, etta tie-
tyn luotettavuusluvun alta ei anneta vastausta, joudutaan itse maarittelemaan ohjelmiston
puolella luotettavuusluvulle raja-arvo. Taman jalkeen voidaan manuaalisesti tehda raja-ar-
von alle oleville vastauksille jonkinlainen "Anteeksi, nyt en ymmartanyt” — viesti. Tahan vies-

tiin pystytédan esimerkiksi kertomaan sahképostiosoite, johon voidaan olla yhteydessa.

Entiteetteihin (entity) voidaan tallentaa parametreja kayttajan syotteestd. Esimerkiksi jos
kayttaja kysyy tietyn kaupungin likkeen aukioloaikaa, voidaan tasta tallentaa kaupunki en-
titeettiin. Tata entiteettia voidaan helposti hyddyntaa oikean liikkeen aukioloaikojen hake-
miseen. Entiteetteja voidaan luoda itse, tai kayttaa valmiita sisdénrakennettuja entiteetteja.
Esimerkkina sisdanrakennetusta entiteetista on wit/temperature, joka etsii ja tallentaa kayt-

tajan syotteesta lampotila-arvon, joko celsiuksina tai fahrenheitteina.
5.2 JSON-rakenne

Wit.ai:lle Iahetetaan http-kutsulla (kuva 13) kayttajan antama syéte. Wit.ai palauttaa JSON-
muodossa datan (kuva 14), jossa on kayttajan syote, intention id, nimi ja luotettavuusluku,
sekd mahdolliset entiteetit. Wit.ai ei sisélla tydkaluja chatbotin julkaisemiseksi, vaan sille
lAhetetd&n rajapintakutsuilla kayttdjan syote, jonka mukaan Wit.ai lahettédé vastauksen ta-

kaisin.
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async functior >tData(){
(inputtext);
e

response = fetch(uri, {headers: {Authorization: auth}}).then(res =>

return response;

Kuva 13. Esimerkki Wit.ai:n http-pyynnésta

=1
2 "text": "'Set temperature to 23C'",
3~ "intents": [

4 v

5 "id": "663975967648141",

6 "name": "settemp",

7 "confidence": 0.782

8 }

9 ]

10~ "entities": {

11~ "wit$temperature:temperature": [
12 »

13 "id": "397595431640839",
14 "name": "wit$temperature",
15 "role": "temperature",
16 "start": 20,

17 "end": 23,

18 "body": "23C",

19 "confidence": 0.9675,

20 "entities": [],

21 "upit": "celsius",

22 "type": "value",

23 "value": 23

24 1

25 ]

26 1,

27 "traits": {}

28 }

Kuva 14. Esimerkki JSON vastauksesta
5.3 Jatkokehitys

Tulevaisuudessa olisi tarkoitus tehda valmis chatbot, jota olisi helppo myyda sellaisenaan
ja vaivatonta lisatd suurimmalle osalle sivustoista. TAma tarkoittaa sitd, etté olisi valmiina
Javascript-kokonaisuus sekd Wordpress-lisdosa. Nama kattaisivat suurimman osan verk-

kosivuratkaisuista.

Chatbotti tarvitsee toimiakseen Wit.ai:n maarittelemat uniikit server access tokenin ja client
access tokenin. Nama ovat tarkoitus tallentaa globaaliin tiedostoon, esimerkiksi .env-tie-

dostoon, josta ne olisivat helposti muutettavissa projektikohtaisesti.

Chatbotista on saatava luotettava, jolloin chatbot vastaa jarkevasti kayttajalle. Tama vaatii
riittdvaa opetusta Wit.ai:lle. Tata varten voidaan myos kayttaa Wit.ai:n antamaa luotetta-
vuuslukua. Jos luotettavuusarvo on liian alhainen, annetaan vastaukseksi jokin geneeri-

sempi vastaus. Tahan vastaukseen voidaan laittaa muun muassa yhteystietoja tai ohjata



22

jollekin muulle kanavalle, josta voidaan kysya vastausta. Tama luotettavuusluvun raja-arvo
olisi hyva olla muokattavissa, silla kayttokohteesta riippuen voidaan haluta esimerkiksi vain

erittain luotettavia vastauksia.

Chatbot tarvitsee myds perinteisen keskustelu ulkoasun, jonka ulkonékoa voitaisiin muo-
kata sivustolle sopivaksi ja jossa nakyisi myds keskusteluhistoria. Keskusteluhistoria voi
olla hyvin lyhytaikainen. Esimerkiksi historiaa ei tallenneta mihink&an, vaan historia katoaa
sivuston paivittdessa. Toinen vaihtoehto on historian tallentaminen selaimen valimuistiin
milloin historia pysyy kunnes vélimuisti tyhjennetaan. Kayttajan olisi kuitenkin hyvéa pystyéa

selaamaan kaytya keskustelua.

Chatbotille pystytaan myds valitsemaan kaytetty kieli Wit.ai:n kayttoliittymasta. Muun mu-
assa suomen kieli on tuettuna Wit.ai:ssa, mutta se on merkittyna viela beta-vaiheeseen.

Taman takia suomen kielen ratkaisu vaatisi testausta.

Liséksi kannattaisi keratd dataa kayttgjien yleisimmista kysymyksista. Jos sivustolla kysy-
tdan usein jotain perustietoja, kuten aukioloaikoja, voidaan tasta paatelld, ettei tama infor-
maatio ole tarpeeksi selkeasti sivustolla esilla. Lisaksi jos taas jotain kysymyksia kysytaan
paljon, ja chatbot ei pysty antamaan kunnollista vastausta siihen, voidaan kysymykselle

luoda vastaus erikseen.
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6 Yhteenveto

Tyon tavoitteena oli tehda chatbot-pilotti, seka tutustua Wit.ai kayttéonottoon ja kayttami-
seen. Tydssa kaytiin lapi perinteista tekoalyn toimintaa, tekstianalyysia tekoalyn avulla seka
big datan analysointia. Tydssa perehdyttiin myos esimerkiksi tekstianalyysiin tilastollisella
sekd lingvistisella tasolla, seka tekstintunnistusteknologioihin. Tydssa tutustuttin myos

muutamaan yleiseen tekodalypohjaisen tekstianalyysin kayttokohteeseen.

Tuloksena pilotti pystyy vastaanottamaan kayttdjan syotteen seka antamaan JSON-muo-
toisen vastauksen. Vastauksen pohjalta pilotti pystyy vastaamaan muutaman testi-intention
perusteella. Testi-intentioita pystytaan lisddmaan pilotille melko vaivatta. Pilotin jatkokehitys
odottaa yrityksen perustamista, joka on kirjoitushetkella tauolla timanhetkisen koronapan-

demian vuoksi.

Varsinainen Wit.ai perehtyminen oli jouhevaa. Mitdan suurempaa kokemusta tekoalypalve-
luntarjoajista ei ollut. Kayttoliittyma on hyvin intuitiivinen ja kayttajaystavéallinen, mutta do-

kumentaatioon perehtymiseen, seka tarvittavan ymparistdon pystytykseen kului aikaa.

Pilotista onnistuttiin tekem&éan hyva pohja tulevaa jatkokehitysta varten, vaikkakaan mitaan
monipuolisia ominaisuuksia ei saatu aikaiseksi. Vaatii viela tydpanostusta, jotta kaikki halu-
tut chatbotin toiminnot pystyttaisiin helposti lisaamaan ja yllapitamaan sivustokohtaisesti.

Talla hetkella pilottia pystytdéan hyddyntdad hyvin testiymparistona.
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