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1 Johdanto

Vastuullisuusraportointi on tarkea osa yritysten lapinakyvyytta ja yhteiskunta-
vastuun toteuttamista. Naiden raporttien keraaminen ja analysointi on kuitenkin
usein tyolasta ja aikaa vievaa. Taman opinnaytetyon toimeksiantaja on Puhtaat
ja kestavat ratkaisut, joka on Metropolia Ammattikorkeakoulun innovaatiokeskit-
tyma. Puhtaat ja kestavat ratkaisut tuottaa kestavaa kehitysta ja yritystoimintaa
tukevia kehityshankkeita, joissa kehitetdan uusia ratkaisuja, tekniikoita ja toimin-

tatapoja ymparistolle, ihmisille ja yrityksille.

Toimeksiantaja on kehittanyt verkkosivun, joka hyddyntaa tekoalya vastuulli-
suusraporttien hakemiseen. Verkkosivustoa kutsutaan nimella Vastrap. Taman
opinnaytetyon arvo toimeksiantajalle on kehittdd Vastrapia siten, etta se vastaa
paremmin kasvavaan tarpeeseen vastuullisuusraporttien hakemisessa. Vastuul-
lisuusraportoinnin muuttuessa pakolliseksi vuoteen 2025 mennessa tehokkai-
den tyokalujen merkitys raporttien keraamiseen korostuu entisestaan. Aihe va-
littiin juuri tasta syysta, silla se antaa toimeksiantajalle kilpailuetua tarjoamalla

uusia innovaatioita ja palveluja ajankohtaiseen tarpeeseen.

Vastrapin tekoalyn suorituskykya pyritaan parantamaan luomalla uusi tekstin-
luokittelumalli, joka on koulutettu suuremmalla maaralla koulutusmateriaalia
kuin aiempi malli. Palvelimen osalta tavoitteena on siirtya pois verkkosivujen
kaapimisesta. jonka sijaan palvelin integroidaan hyddyntamaan hakukonetta te-
hokkaamman raporttien haun mahdollistamiseksi. Kayttoliittymaa myos paran-

netaan kunnostuksella seka tekemalla siita mukautuva.



2 Vastrapin ohjelmiston nykytila

Vastrapin tehtavana on hakea yrityksen vastuullisuusraportti kayttajan puolesta.
Kayttoliittymalle syotetaan linkki yrityksen kotisivuille, jonka jalkeen palvelin pyr-
kii hakemaan vastuullisuusraportin ja palauttamaan sen kayttajalle. Taman tyon
tavoitteena on jatkokehittda Vastrapin ohjelmistoa. Ohjelmistossa nousee esille

eri ongelmia, ja ottamatta huomioon tekoalyyn liittyvia puutteita naihin kuuluvat

o loputtomat palvelinsilmukat
o eettiset ja lailliset ongelmat verkkosivun kaapimisen kannalta

o kayttajaliittyman parantaminen kayttajakokemuksen vuoksi.

Vastrapin prosessi koostuu viidesta vaiheesta. Ensin yhtion verkkosivun URL-
osoite syotetaan kayttoliittymaan, josta tulee kutsu palvelimeen. Toiseksi palve-
lin kaapii aiemmin syotettya verkkosivua avainsanojen avulla. Kolmanneksi pal-
velin kutsuu tekoalya verkkosivun URL-osoitteella. Neljanneksi tekoaly arvioi,
sisaltaako kyseinen linkki vastuullisuusraportin. Viidenneksi, arvion ollessa
myonteinen, linkki palautetaan kayttajalle. Jos arvio on kielteinen, palvelin jat-
kaa kaapimista verkkosivulla avainsanojen avulla ja palauttaa uuden URL-0soit-
teen tekoalylle. Tama jatkuu, kunnes palvelin on tehnyt joko liian monta kutsua,
jaanyt loputtomaan silmukkaan koodivirheiden takia tai palauttaa oikean vas-
tauksen. Kuvassa 1 kuvataan ohjelmiston prosessi vastuullisuusraporttia ha-

kiessa.
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Kuva 1. Ohjelmiston prosessi vastuullisuusraporttia hakiessa.

Vastrapin tekoaly

Tekoaly on vastuullisuusraportin hakemisen tarkein osa, minka takia verkkosi-
vuston jatkokehityksen tarkein tehtava on optimoida ja parantaa sita. Tekoaly
on rakennettu Vertex Al:n AutoML-tekstinluokituksen avulla. Vertex Al - ja Au-
toML kasitteet maaritellaan tarkemmin luvussa 4. Vastuullisuusraportin arvioimi-
seen voitaisiin tehda monia eri koneoppimismalleja, kuten kuvanluokittelumal-
leja. Kyseinen malli vaatisi palvelimen, jonka avulla tekoalymalli saisi kuvan-
kaappauksia verkkosivuista. Tekstin luokittelu on kuitenkin napparin ja tehok-
kain ratkaisu tahan ongelmaan. Kuvien luokittelu on kallimpaa ja hitaampaa
kuin tekstin seka hankalampi toteuttaa palvelimessa. Vuonna 2024 kuvanluokit-
telumallin tuntihinta on 1,375 §, ja tekstinluokittelumallin kaytdssa tuntihinta on
0,05 $ [1].

Kuvan luokittelulla toimiakseen Vastrap vaatii uudenlaisen ohjelmiston. Ohjel-
miston tulisi toimittaa vastuullisuusraportin hakemiseen tarvittavia verkkosivus-
ton nayttokuvia tekoalylle. Tekstin luokitteluun tekoaly tarvitsee vain verkkosi-
vun URL-osoitteen tai verkkosivun tekstitiedot. Verkkosivujen tekstitietojen kaa-
pimisessa tulee esiin seka laillisia etta eettisia kysymyksia, joita on tarkeaa ot-

taa huomioon jo palvelimen suunnitteluvaiheessa. Esimerkiksi kaapiminen voi



mahdollisesti rikkoa tekijanoikeuslakeja, mikali verkkosivun materiaali on teki-
janoikeudella suojattua. Taman ja tehokkuuden vuoksi hydédynnetdan URL-

osoitteita.

Vastrapin nykyisessa tekoalymallissa on puutteita. Malli on koulutettu 141 lin-
killa, joista noin 70 % on vastuullisuusraportteja ja 30 % ei. Parhaimman tulok-
sen saamiseksi koulutusmateriaalin pitaisi olla tasapainossa oikeiden ja vaarien
vastauksien suhteen. Lisaksi Googlen dokumentaatio painottaa, etta laaduk-
kaamman datan kayttdo mahdollistaa tarkemman tekoalymallin saavuttamisen.
[2.] Tekoalymallin tarkkuus on 85,7 %. Kuvissa 2 ja 3 nakyy, miten malli on
usein vaarassa, erityisesti pitkissa linkeissa. Kuvassa 2 tekoalylle on syotetty
satunnainen pitka URL-linkki. Vaikka kyseinen linkki ei ole vastuullisuusraportti,

tekoaly on 84-prosenttisen varma, etta linkki on vastuullisuusraportti.

Test your model [EEETD

Prediction input data * = Filter Filter labels
https://www.helen fi/tietoa-meista/helen-oy/tutustu-meihin/tarinamme#filmi

Vastuuraporiti_TRUE s———  0.837

Vastuuraportti_FAL... s = 0.163

PREDICT

Kuva 2. Mallin testaaminen satunnaisella linkilla [3].

Kuvassa 3 esitetaan sama ongelma, mutta pidemmalla linkilla. Kuvassa koros-
tuu ongelma enemman, ja tekoaly on 90-prosenttisen varma, etta satunnainen

linkki olisi vastuullisuusraportti.



Test your model EEED

Prediction input data * = Filter Filter labels
https://www.metropolia.fi/fi/tutkimus-kehitys-ja-
innovaatiot/innovaatiokeskittymat/puhtaat-ja-kestavat-ratkaisut

Vastuuraportti_TRUE s——— 0.905

Vastuuraportti_FAL... = = 0.095

PREDICT

Kuva 3. Mallin testaaminen satunnaisella linkilla [3].

Koska tekoalylle syotetaan vain linkkeja, jotka liittyvat vastuullisuusraportteihin,
vaarat positiiviset ennustukset eivat ole suuri ongelma. Kayttajan kannalta ei ole
kovin tarkeaa, mikali tekoaly antaa vaaran positiivisen tuloksen, silla tekoalyn
kasittelemat URL-linkit liittyvat aina jollain tavalla vastuullisuusraportteihin. Kui-
tenkin on tarkeaa kouluttaa tekoalya olemaan oikeassa suurimman osan ajasta
ja minimoimaan virheelliset tulokset. Tama luo kayttajalle luottamusta ohjelmis-

toon ja parantaa kayttajakokemusta.

Vastrapin ohjelmisto koostuu kayttoliittymasta, palvelimesta ja tekoalysta. Pal-
velimen seka kayttoliittyman lahdekoodit ovat omissa tietovarastoissa (engl. re-
pository). Varastoissa on omat jatkuvat integrointi- ja julkaisuputket, jotka auto-
matisoivat koodin julkaisun. Kayttoliittyma on ohjelmoitu kayttden Reactia ja Ty-
peScriptia. Palvelin on ohjelmoitu kayttaen Pythonia, tekoaly on koulutettu hyo-
dyntaen Vertex Al:n AutoML-prosessia ja ohjelmisto on julkaistu GCP:n (Google
Cloud Platform) avulla. Kayttoliittyma ja palvelin on sailidity (engl. containeriza-

tion) Dockerin avulla. Kuvassa 4 nakyy koko verkkosivuston ohjelmiston



arkkitehtuuri.
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Kuva 4. Verkkosivuston ohjelmiston arkkitehtuuri.

Parannukset

Vastrapin parannuksen kohteet ovat palvelin, kayttoliittyma ja tekoaly. Tekoaly-
mallia tehostetaan kouluttamalla sita laajemmalla aineistolla kuin aikaisempaa
mallia. Uuden aineiston kayttaminen parantaa tekoalymallin tunnistuskykya.
Palvelimen koko nykyinen funktionaalisuus muutetaan. Nykyinen toimintamalli
kaapii syotetyn verkkosivun tiedot ja palauttaa linkin tekoalylle. Uusi palvelin tu-
lee hyddyntamaan hakukonetta ja avainsanaa. Naiden ominaisuuksien avulla
palvelin etsii hakukoneesta tulokset, jotka palautetaan tekoalylle. Kayttoliittyman
uudessa versiossa kayttajalle palautetaan hakutuloksia viidesta olennaisim-
masta osumasta. Lisaksi osumiin lisataan tekoalyn ennustus siita, mika linkki on
todennakoisimmin vastuullisuusraportti. Kayttoliittymaan lisatdan mydés mukau-
tuvuus eri laitteille ja kayttdjakokemusta parannetaan kokonaisvaltaisesti visu-

aalisilla muutoksilla.



3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue. Tassa kappaleessa keskitytaan vain ko-
neoppimisen osiin, jotka ovat tarpeellisia ymmartaa Vastrapin tekoalyn kan-

nalta.

3.1 Valvottu koneoppiminen

Valvotussa koneoppimisessa (engl. supervised learning) syoétetaan merkittya
harjoitusaineistoa algoritmille. Merkitty harjoitusaineisto on luokiteltua dataa.
Esimerkiksi jos tehtaisiin koneoppimismallia, jonka tehtava on luokitella kissa- ja
koirakuvat erikseen, mallille syotettaisiin kuvia kissoista ja koirista, jotka on mer-
kitty oikeilla vastauksilla. Tallaisen koulutuksen jalkeen malli pyrkisi erottamaan

uudet kuvat kissojen ja koirien valilta. [4, s. 1-3.]

Valvotussa koneoppimisessa on erilaisia algoritmeja vaihtoehtoina, mutta suosi-
tuimmat ovat regressio ja luokitus. Regressioalgoritmit ennustavat jatkuvaa ar-
voa. [4, s. 137.] Vastrapin tekoalyssa ei ole talle tarvetta, joten siina hyodynne-
tdan vain binaarista eli kahden ryhman luokitusalgoritmia. Luokitusalgoritmeja
kaytetaan datan ryhmittelyyn. Vastrapissa tama tarkoittaa sita, etta data luokitel-

laan sen perusteella, onko se vastuullisuusraportti vai ei. [5.]

3.2 Neuroverkot

Neuroverkkojen (engl. neural network) terminologia ja implementaatio ovat saa-
neet vaikutteita biologisista jarjestelmista. Neuroverkot jaljittelevat biologisten

neuronien valista kommunikaatiomekanismia. [4, s. 226.]

Neuroverkot koostuvat monesta tasosta, ja tasot koostuvat keinotekoisista neu-
roneista. Neuroverkon tasot koostuvat syotekerroksesta (engl. input layer), piilo-
kerroksista (engl. hidden layer) ja ulostulokerroksesta (engl. output layer). Neu-

roverkko, jossa on enemman kuin kolme tasoa, voidaan luokitella



syvaoppimisalgoritmiksi. Kuvassa 5 visualisoidaan neuroverkon arkkitehtuuri.

Piilokerrokset
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@ - . '."5-"',~.:
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o A B2 o
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e ‘ .
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Kuva 5. Syvaoppimisneuroverkon arkkitehtuuri [6].

Neuronin vastaanottaessa signaaleja se laskee signaaleiden painotetut arvot
yhteen, summaa lukuun harhan ja valittaa tuloksen aktivointifunktiolle. Painote-
tut arvot koostuvat painoarvosta (engl. weight), jonka tehtava on kertoa neuro-
nille, kuinka tarkea syotetty tieto on. Neuroni vastaanottaa tietoa muilta neuro-
neilta joihin se on yhteydessa. Jokaisella nailla yhteyksilla on oma painoar-
vonsa. Mita suurempi painoarvo neuronin syotteessa on, sita suurempi vaikutus
silla on neuronin laskettuun ulostuloon. [6; 7.] Kuvassa 6 visualisoidaan neuro-

nin rakenne.
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Kuva 6. Neuronin rakenne [8, s. 230].

X2 n a

Kuvassa 6 sisaantulosyotteet voidaan maaritella vektoreina X, X, ..., X;,ja
painot matriiseina W, 4, ..., Wy ,,,. Esimerkiksi X;-sisaantulosyote painotetaan
vastaavalla W, ;-painolla. Painon ensimmainen indeksi osoittaa, mika on kysei-
sen painon seuraava neuroni ja toinen indeksi edustaa vastaanottavan neuronin
signaalilahdetta. Neuronilla on lisaksi harha b, joka summautuu painotettuihin

syotteisiin. Aktivointifunktiota kuvataan symbolilla f. [8, s. 225-250.]
Harha

Harha on vakioluku, joka lisataan neuronin painotettujen syotteiden summaan.
Yhtalossa 1 esitetdan, kuinka harha voidaan lisata painoarvoon. Yhtalossa b
esittda harhaa. [8, s. 225-250.]

N =Wy X1 + WX+ Wy Xy + b (1)
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Harhan tehtava on antaa joustavuutta neuroverkon toimintaan. Se tekee taman
muuttamalla neuronin ulostuloarvon vahvuutta. Kun positiivinen harha lisataan
painotettuun arvoon, neuronin ulostuloarvo on vahvempi. Jos harha on
negatiivinen, neuronin ulostuloarvo on heikompi. Harhan arvot paivitetaan ja
optimoidaan koulutusprosessin aikana. llman harhaa neuroverkko voisi tehda
hyvia ennusteita vain niille syotteille, jotka ovat 1ahella nollaa. Harhan kaytto
parantaa neuroverkon kykya oppia ja tehda tarkkoja ennusteita laajalle joukolle
syotteita. [6; 7.]

3.3 Aktivointifunktio

Aktivointifunktion tarkoituksena on ottaa painotettu summa ja laskea siita
ulostuloarvo. Aktivointifunktioita on monia, ja niitd kaytetaan eri tarkoituksiin.
Sigmoidifunktio rajoittaa ulostuloarvon 0—1 valille, mika on hyddyllista
luokitteluongelmissa. Lineaarinen aktivointifunktio ei muuta ulostuloarvoa,
minka takia sita ei usein hyodynnetad kompleksissa neuroverkoissa. Tanh rajaa
ulostuloarvon valille -1-1, mik& mahdollistaa laajemman eron
gradienttimenetelman laskennassa. Kuvassa 7 visualisoidaan mainitut
aktivointifunktiot. Kuvassa x-akseli kuvaa aktivointifunktion sisdansyoéttéa ja y-

akseli ulossyottoa. [9.]
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Kuva 7. Lineaarinen aktivointifunktio, sigmoidi-aktivointifunktio ja tanh-aktivointi-

funktio visualisoituna [9].

3.4 Kustannusfunktio ja gradienttimenetelma

Tekoalymallin koulutuksen aikana malli vertaa ennustettua vastausta oikeaan
vastaukseen. Kustannusfunktio laskee eron naiden kahden arvon valilla. Esi-
merkki kustannusfunktion toiminnasta, on kun malli antaa ennustuksen jossa
tietty teksti luokitellaan vastuullisuusraportiksi 60 prosentin todennakoisyydella.
Seuraavaksi kustannusfunktio arvioi mallin tarkkuutta vertaamalla ennustettua

arvoa oikeaan vastaukseen. [10; 4, s. 41.]

Gradienttimenetelma on algoritmi, jonka avulla voidaan saada mahdollisimman
pieni tulos kustannusfunktiosta. Gradienttimenetelma toimii iteratiivisesti. Algo-
ritmi valitsee satunnaisen arvon josta aloittaa, ja laskee annetun pisteen negatii-
visen kaltevuuden. Negatiivinen kaltevuus osoittaa, missa kustannusfunktion
arvo laskee, eli mallin ennustaminen parantuu. Iterointien jalkeen algoritmi on

l6ytanyt joko paikallisen minimin (engl. local minima) tai globaalin minimin (engl.
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global minima). [11.] Kuvassa 8 visualisoidaan paikallisen minimin ja globaalin

minimin ero ja mita ongelmia gradienttimenetelmametodi voi tuoda esiin.

Global Minimum
[ Bast One)

& Local
Minimum

B b

Kuva 8. Gradienttimenetelma piirrettyna, jossa nakyy paikallisen minimin seka

globaalin minimin ero [12].

Kuten kuvasta 8 voidaan huomata, gradienttimenetelmassa voi tulla ennustuk-
sia, jotka eivat ole parhaimpia mahdollisia. Gradienttimenetelman iteroinnin ai-
kana alfa-arvo tai oppimisnopeus on arvo, jonka avulla algoritmi paattaa, kuinka
suuria askelia se ottaa laskennan aikana. Korkeat arvot nopeuttavat laskentaa,
mutta lisaavat riskia minimin ohi menemiseen. Pienet arvot saattavat hidastaa
laskentaa tai jaada jumiin paikalliseen minimiin. Gradienttimenetelmista on eri
versioita, joilla pyritdan korjaamaan nama virheet, kuten alajoukkogradienttime-
netelma (engl. mini-batch gradient descent). Alajoukkogradienttimenetelmassa
erotellaan kouluttamisaineisto pienempiin joukkoihin, joihin erikseen suoritetaan
gradienttimenetelma. Nain gradienttimenetelma 16ytaa globaalin minimin isom-

malla todennakdisyydella. [10; 7.]
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3.5 Mallin arviointimittarit

Tarkkuus

Tarkkuus (engl. precision) on mitta, joilla pyritdan arvioimaan, kuinka tarkkoja
klassifiointitekoalymallit ovat. Tarkkuuden tehtavana on osoittaa, kuinka tarkasti
malli ennustaa positiivisia arvoja. Korkea tarkkuus mallissa tarkoittaa, etta malli
ennustaa vahemman virheellisia positiivisia tuloksia. Tarkkuus lasketaan jaka-
malla oikein ennustetut positiiviset oikeiden positiivisien ja virheellisien positiivi-

sien summalla. [13.]

OoP
OP+VP

Tarkkuus =

Herkkyys

Herkkyys (engl. recall) on toinen tarkea suorituskyvyn mittari koneoppimismal-
leissa. Herkkyyden avulla voidaan kuvata, kuinka hyvin malli pystyy tunnista-
maan positiiviset tapaukset oikein. Korkea herkkyys mallissa kertoo, etta malli
ennustaa vahemman virheellisia negatiivisia tai vahemman ennustuksia jaa te-
kematta. Herkkyys lasketaan jakamalla oikein ennustetut positiiviset oikeiden

positiivisien ja virheellisien negatiivisien summalla. [13.]

op
OP+VN

Herkkyys =

F-arvo

F-arvossa (engl. F-measure) hyddynnetaan tarkkuutta seka herkkyytta. F-arvo
on yleisesti kaytetty mittari mallin arvioinnissa. F-arvo antaa tasapainon tarkkuu-
den ja herkkyyden valilla, mika on hyodyllinen, jos virheelliset positiiviset seka
virheelliset negatiiviset pitda ottaa huomioon. F-arvo lasketaan hyodyntamalla
tarkkuuden ja herkkyyden painotettua harmonista keskiarvoa, kuten on kuvattu

yhtalossa 4.
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tarkkuus - herkkyys
B? - tarkkuus) + herkkyys

Fg=(1+B%) ()

Yhtalossa 4 kuvatun £:n yleisin arvo on 1, joka tunnetaan F1-mittana. [13.]

4 Vertex Al

Vertex Al on koneoppimisalusta GCP:ssa eli Google Cloud Platformissa. Vertex
Al helpottaa tekoalyn luomista ja kayttoonottoa. GCP taas mahdollistaa teko-

alyn ja kayttoliittyman kayttéonoton verkossa.

Vertex Al tarjoaa kahta eri vaihtoehtoa tekoalyteknologia mallien kouluttami-
seen, AutoML ja custom training. AutoML-algoritmit ja koulutusmenetelmat vali-
koituvat neuroarkkitehtuurihaun (engl. neural architecture search) avulla. Au-
toML tarjoaa tavan kouluttaa neuroverkkoja ilman koodia. Taman takia Au-
toML:n kaytossa on rajoituksia, esimerkiksi mallien on oltava suunnattuja en-
nalta maariteltyihin tavoitteisiin. Custom training tarjoaa kayttajalle mahdollisuu-
den hyddyntaa omia koneoppimiskirjastoja ja ohjelmistokehyksia. Taman seu-
rauksena kayttajalla on enemman vapautta kouluttaa tekoalymallia ja raataloida
se yksil6lliseksi. Custom training kuitenkin vaatii merkittavaa vaivannakoéa ja ai-
kaa. [14; 15.] Taulukossa 1 nakyy AutoML:n seka custom trainingin ero Vertex

Al:ta hyédynnettaessa.

Taulukko 1. AutoML:n ja custom trainingin ero.

AutoML Custom training
Datatieteen | Ei vaadita. Vaaditaan koulutussovelluksen
asiantunte- kehittamiseen ja myds

mus
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joidenkin tietojen valmisteluun,
kuten ominaisuuksien suunnit-

teluun.

Ohjelmointi- | Ei tarvita, AutoML on koodi- | Tarvitaan koulutussovelluksen

kyky ton. kehittamiseen.

Koulutet- Saastaa aikaa. Datan val- Vie enemman aikaa kuin Au-

tuun malliin | mistelu on vahaisempaa, toML. Datan kasittelya on lisat-

kuluva aika | eika ohjelmistokehitystyota | tava ja ohjelmistokehitystyota
tarvita. vaaditaan.

Koneoppi- Rajoitettu. On tahdattava jo- | Ei rajoitteita.

misen ta- honkin AutoML:n ennalta

voitteita maaritettyyn tavoitteeseen.

koskevat ra-

joitukset

Mallin suori- | Ei voida optimoida manuaa- | Voidaan optimoida manuaali-
tuskyvyn lisesti hyperparametrien viri- | sesti hyperparametrien virityk-
optimointi tyksella. AutoML tekee jon- | sella. Mallia voidaan virittaa jo-
hyperpara- | kin verran automaattista hy- | kaisen harjoitusajon aikana ko-
metreilla perparametrien viritysta, keiluja ja vertailua varten.

mutta kaytettyja arvoja ei

voida muuttaa.
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Koulutusym- | Rajoitettu. Kuva- ja tauluk- Ei rajoitteita. Voidaan maarit-
pariston komuotoisten tietokokonai- | tdd ympariston osatekijoita, ku-
osa-alueet | suuksien osalta voidaan ten Compute Engine -koneen
maarittaa koulutettavien sol- | tyyppi, levyn koko, koneoppi-
mutuntien lukumaara. Li- miskehys ja solmujen maara.
saksi voidaan paattaa, salli-
taanko koulutuksen aikainen
lopettaminen.
Tietojen ko- | Rajoitettu. AutoML kayttaa Hallitsemattomien tietokoko-
korajoituk- hallittuja tietokokonaisuuk- naisuuksien osalta ei rajoit-
set sia; tietokokorajoitukset teita. Hallituilla tietokokonai-
vaihtelevat tietokokonaisuu- | suuksilla on samat rajoitukset
den tyypin mukaan. kuin Vertex Al:ssa luoduilla tie-
tokokonaisuusobijekteilla, joita
kaytetaan AutoML mallien kou-
luttamiseen.

AutoML hyoddyntaa algoritmeja ja tyokaluja, jotka piilottavat tekoalymallin yksi-

tyiskohdat kayttajalta. Taman vuoksi yksityiskohtia mallista ei voida tietaa, kuten

mita kustannusfunktiota kaytetaan. Tasta huolimatta AutoML:n rajoitukset ovat

minimaaliset Vastrapin tekoalyn kontekstissa, ja tekoaly voidaan rakentaa Au-

toML:aa hyodyntaen. AutoML:n kayttd nopeuttaa tekoalyn kehitys- ja suunnitte-

luvaiheita. [15.]

AutoML tukee taulukko-, kuva-, video- ja tekstidataa. Kuten luvussa 2 on kasi-

telty, verkkosivuston tekoaly tulee kasittelemaan vain tekstia. Mallin voi koulut-

taa luokittelemaan tekstidataa kategorioihin, poimimaan tietoa tekstista tai tun-

nistamaan tekstin sisaltamia tunteita. Tekstidatan luokitus sopii taydellisesti

verkkosivustolle luokittelemaan onko tekstidata vastuullisuusraportti vai ei.
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Vertex Al:n avulla voidaan saada tekstipohjaisista malleista verkkoennusteita ja
eraennusteita. Verkkoennusteet ovat synkronisia pyyntoja, jotka tehdaan mallin
ohjelmointirajapinnan osoitteeseen reaaliajassa. Niita kaytetaan tilanteissa,
joissa tarvitaan valittomia vastauksia. Eraennusteet ovat asynkronisia pyyntoja,
jotka tehdaan suoraan malliresurssista ilman, etta malli tarvitsee ohjelmointiraja-
pinnan osoitetta. Erdennusteet ovat hyodyllisia, kun ei tarvita valitonta vastausta

ja halutaan kasitella suuria maaria dataa yhdella pyynnalla. [14.]

5 Ohjelmistokehitysprosessi
5.1 Vertex Al AutoML -mallin tekeminen

AutoML -mallin tekeminen on suoraviivaista GCP:ssa. Ennen mallin luomista,
malli tarvitsee tietokokonaisuuden (engl. dataset). Tietokokonaisuuden luomi-
sessa valitaan, halutaanko kuva-, tabulaari-, video- vai tekstitietoa. Jokaisessa
kategoriassa on omat alakategoriat, jotka ovat AutoML:n tavoitteita koskevat ra-
joitukset. Kuvassa 9 nakyy tekstitietokokonaisuuden alakategoriat ja muut ase-

tukset, joita voidaan asettaa tietokokonaisuuden luomisessa.

Select a data type and objective

First select the type of data your dataset will contain. Then select an objective, which is the outcome that you want to achieve with the trained model. Learn more [

IMAGE TABULAR TEXT VIDEO
A A = L] P
- —
H = — — A
St
@ Text classification (Single-label) (O Text classification (Multi-label) (O Text entity extraction
P ] at you Pres all tl abels that you want Identify entities within your text items

Some |ocations have been restricted due to a policy set by your
organization. Learn more about restricting locations. (3

~ Region 1
| europe-west4 (Netherlands) - @

v ADVANCED OPTIONS

You can use this dataset for other text-based objectives later by creating an annotation set. Learn more (4

Kuva 9. Tekstitietokokonaisuuden alakategoriat [3].
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Tietokokonaisuuden luomisen jalkeen kokonaisuus pitaa taydentaa tiedoilla ja
luokitella tama tieto. Uuden tekoalymallin kouluttamiseen on keratty 199 linkkia:
100 oikeaa, ja 99 vaaraa. Vanhassa mallissa kaytettiin 100 oikeaa, ja 50 vaaraa

linkkia. Kaikki kaytetyt linkit ovat erilaisten yhtididen verkkosivuilta.

Tietokokonaisuuden luomisen jalkeen voidaan kouluttaa tekoalymalli. Kuvassa
9 tekstitietokokonaisuuden alakategorioiden lisaksi nakyy tekstiin liittyvat teko-
alymallikategoriat. Tahan kuuluu tietokokonaisuus, tietokokonaisuuden luokit-
telu ja mallin kouluttamisen menetelma. Kuvassa 10 nakyy eri vaihtoehdot teko-
alymallin luomisikkunasta. Luomisikkunassa valitaan aikaisemmin tehty tietoko-

konaisuus ja merkinnat siita, mitka linkit ovat vastuullisuusraportteja ja mitka ei-

vat.
Train new model - Dataset *
| vastrap_malli_01 (199 text items) - @ ‘
Q Training method I

- Annotation set *
e Model details |vastrap,ma|\i,01,tcn - @ ‘

Objective
START TRAINING CANCEL Text classification (Single-label) v

Please refer to the pricing guide for more details (and available deployment options) for
each method.

Model training method

@® AutoML
Train high-quality models with minimal effort and machine learning expertise. AutoML
training automatically ends when your model stops improving. Learn more [£

(O Custom training (advanced)

Run your TensorFlow, scikit-learn, and XGBoost training applications in the cloud. Train with
one of Google Cloud's pre-built containers or use your own. Learn more [
CONTINUE

Kuva 10. Tekoalymallin luomisikkuna [3].

Mallin kouluttamiseen menee usein monia tunteja. Kun malli on koulutettu, sen
arviointimittareita, tarkkuutta tai herkkyytta, voidaan tarkastella. Eraennustuksia
voidaan myds tehda, mutta synkronisia tai yksittaisia ennustuksia ei, silla mal-

lilla ei ole ohjelmointirajapinnan osoitetta. Ohjelmointirajapinnan osoite luodaan
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mallin Deploy & Test -osiosta. Osiossa voidaan luoda ohjelmointirajapinnan
osoite tai julkaista malli valmiiseen osoitteeseen. Lisaksi voidaan maaritella oh-
jelmointirajapinnan yksityisyys. Rajapinnan luomisen jalkeen mallia voidaan kut-

sua synkronisilla tai yksittaisilla kutsuilla.

5.2 Mallien vertailu

Uusi tekoalymalli on koulutettu suuremmalla ja merkityksellisemmalla materiaa-
lilla kuin vanha tekoalymalli. Vanhempi malli karsi huonoista koulutusmateriaa-
leista, minka takia se suoriutui huonosti. Kuvassa 11 esitetaan uuden ja vanhan
tekoalymallin tehokkuus, kun molemmille syotetaan viisi olennaisinta hakutu-
losta. Kuvassa jaljitellaan uuden palvelimen toimintaa, joka kayttaad hakukonetta
palauttamaan viisi oleellisinta hakutulosta tekoalylle. Hakutulos koostuu yhtion
nimesta ja vastuullisuusraportti avainsanasta. Kuvassa mallit on pisteytetty sen

perusteella, kuinka relevantti mallin vastaus on verrattuna oikeaan vastaukseen.

. Uusi malli
. Vanha malli

100
8
6
4
ol o

Yhtié 1 Yhtié 2 Yhtié 3 Yhti6 4 Yhtié 5 Yhtié 6 Yhtié 7

o

o

o

o

o

Kuva 11. Kaavio mallien vertailusta.
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Kuvan 11 pylvasdiagrammi esittda mallien suoriutumisen satunnaisesti vali-
tuissa yhtidissa. Pisteet 0—100 kertovat, kuinka hyvin malli suoriutui. 100 pis-
tetta tarkoittaa, etta malli onnistui taydellisesti. 50 pistetta tarkoittaa, etta malli
ottaa toiseksi parhaimman tuloksen, esimerkiksi vanhemman vuoden vastuulli-
suusraportin. 25 pistetta tarkoittaa, etta malli ottaa kolmanneksi parhaimman tu-
loksen, esimerkiksi blogikirjoituksen, jossa kerrotaan yhtion julkaisseen vastuul-

lisuusraportin.

Vastrapin tekoalymallit ovat seuranneet yleisia koulutusmateriaalin jakauksia.
Koulutusmateriaali jaetaan 80 prosenttia koulutukseen, 10 prosenttia validointiin
ja 10 prosenttia testaamiseen. Googlen konsolista voi tarkastella testiaineistosta
luotua sekaannusmatriisia (engl. confusion matrix). Sekaannusmatriisi on tyo-
kalu, joka vertaa todellisia arvoja mallin ennustettuihin arvoihin. Esimerkiksi
malli voi ennustaa oikean vastuullisuusraportin vaaraksi, mika ilmenee sekaan-
nusmatriisissa, helposti visualisoituna. Kuvissa 12 ja 13 esitetdan vasemmalla
puolella oikeiden vastauksien tosi ja epatosi. Kuvien ylaosassa esitetaan teko-
alymallin ennustetut arvot. Uudempi malli suoriutuu paremmin testiaineistossa,
kuten kuvien 12 ja 13 sekaannusmatriiseista ilmenee. Kuvassa 12 uusi tekoaly-
malli ennustaa oikeista vastuullisuusraporteista 80 prosenttia oikeaksi ja 20 pro-
senttia vaaraksi. Vaarista vastuullisuusraporteista se ennustaa 10 prosenttia oi-

keaksi ja 90 prosenttia vaaraksi.
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Kuva 12. Uuden tekoalymallin sekaannusmatriisi [3].

Kuvassa 13 vanha tekoalymalli ennustaa oikeista vastuullisuusraporteista 60
prosenttia oikeaksi ja 40 prosenttia vaaraksi. Vaarista vastuullisuusraporteista
se ennustaa 0 prosenttia oikeaksi ja 100 prosenttia vaaraksi. Vanha tekoaly-
malli suoriutuu uutta tekoalymallia paremmin vaarien vastuullisuusraporttien
seulonnasta. Tulokset voivat kuitenkin olla yksittaisia havaintoja, koska vanhan

mallin testidata on pieni.
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Vastuuraportti_TRUE

Kuva 13. Vanhan tekoalymallin sekaannusmatriisi [3].

Sekaannusmatriisissa siniset solut osoittavat oikean ennusteen. Tassa yhtey-
dessa sekaannusmatriisi ei anna kokonaista kuvaa mallista kaytannoéssa. Tama
johtuu siita, etta vastauksen ei tarvitse olla taysin oikea, jotta se voitaisiin pa-
lauttaa kayttajalle. Voidaan kuitenkin todeta, etta uudempi malli, joka on koulu-
tettu laajemmalla ja merkityksellisemmalla koulutusaineistolla, suoriutuu ylei-

sesti paremmin.

Uuden verkkosivuston palvelimen avulla kayttajalle palautetaan viisi erilaista
linkkia. Linkeista kayttaja voi itse tarkistaa, onko kyseessa vastuullisuusraportti,
minka takia on tarkeaa, etta mallilla on korkeampi herkkyys kuin tarkkuus. Kor-
keampi herkkyys tarkoittaa, etta tekoalymalli ennustaa useammin linkin oike-
aksi. Googlen konsolin avulla arviointimittareita voidaan muuttaa helposti. Mitta-
reita muuttamalla voidaan muokata herkkyytta ja tarkkuutta. Kuvassa 14 on
kaavio uuden tekoalymallin tarkkuudesta ja herkkyydesta. Kaavioissa y-akseli
kertoo tarkkuuden ja x-akseli herkkyyden. Tekoalymallin mittareita muutetta-
essa saadaan hyva tasapaino herkkyyden ja tarkkuuden valilla, missa herkkyys

on 95 prosenttia, tarkkuus 76 prosenttia ja F1-mitta on 84 prosenttia.
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100%
O
@ Precision: 76%
@ Recall: 95%
oo
0%
0% 100%
Recall

Kuva 14. Kaavio uuden tekoalymallin arviointimittareista [3].

Vanhempi tekoalymalli ei suoriudu yhta hyvin kuin uusi. Kuvan 15 kaavio esittaa
vanhan tekoalymallin tarkkuuden ja herkkyyden. Mallille hyva tasapaino herk-
kyyden ja tarkkuuden valilla olisi kohta, jossa herkkyys on 93 prosenttia, tark-

kuus 72 prosenttia ja F1-mitta 81 prosenttia.

100%
[ )
S
§ Precision: 72.222%
£ Recall: 92.857%
0%
0% 100%

Reca

Kuva 15. Kaavio vanhan tekoalymallin arviointimittareista [3].
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Naiden arviointimittareiden perusteella voidaan todeta, etta uusi tekoalymalli

suoriutuu paremmin vastuullisuusraporttien kategorioimisessa.

5.3 Tekoalyn ja ohjelmiston integrointi

Tekoalyn integrointi palvelimeen on keskeinen osa verkkosivuston kehitysta,

silla se mahdollistaa tehokkaan ja alykkaan tiedonkasittelyn.

Google Cloudin rajapinnat ja palvelukohtaiset avaimet mahdollistavat vuorovai-
kutuksen Vastrapin palvelimen ja tekoalyn valilla. Koodiesimerkki 1 esittaa funk-

tion, jolla tekoalya kutsutaan palvelimesta.

def bot call(site url):

client = aiplatform.gapic.PredictionServiceClient (client op-
tions=client options)
instance = predict.instance.TextClassificationPredictionInstance (
content=site url,
) .to_value ()

instances = [instance]
parameters dict = {}
parameters = ParseDict (parameters dict, Value())

endpoint = client.endpoint path
project=project, location=location, endpoint=endpoint id
)
response = client.predict(
endpoint=endpoint, instances=instances, parameters=parameters)

Koodiesimerkki 1. Funktio, jolla tekoalya kutsutaan palvelimesta.

Kun tekoalyn tarjoamat vastaukset on saatu palvelimelta, ne valitetaan takaisin
kayttoliittymalle kasiteltaviksi ja esitettaviksi kayttajalle. Tama tapahtuu HTTP-
pyyntojen avulla, joissa palvelin [ahettaa vastauksena tekoalyn antaman tiedon
ja hakukoneen palauttamat linkit. Kayttoliittyma voi seuraavaksi kasitella nama
tiedot ja nayttaa ne kayttajalle. Koodiesimerkissa 2 naytetaan yksinkertaisesti,

kuinka kayttoliittyma vastaanottaa palvelimen tarjoamat tiedot ja kasittelee niita.
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try {
const response = await axios.post ("url/search", data, {headers});
const sortedResults = response.data.results.sort((a: { confidence:
number; }, b: {
confidence: number;
}) => b.confidence - a.confidence);

setResults (sortedResults);
setIsLoading (false)

} catch (err) {
setError (true);

}

Koodiesimerkki 2. Osa koodista, jolla kayttoliittyma ottaa yhteyden palvelimeen,

ja vastaanottaa vastauksen.

5.4 Ohjelmiston ongelmat ja korjaukset

Verkkosivuston kehityksen keskeiset haasteet liittyvat kayttoliittyman heikkou-

teen, mukautumisen puutteeseen seka palvelimen toimintavikoihin.

Palvelimen korjaukset

Yksi merkittava ongelma palvelimessa on sen kyvyttomyys Ioytaa vastuullisuus-
raportteja tehokkaasti, mika johtuu kaapimisprosessin tehottomuudesta. Tama
puute heikentaa verkkosivuston kayttokelpoisuutta ja saattaa aiheuttaa kayttaja-
pettymyksia. Aiemmin verkkosivusto ei hyddyntanyt hakukonetta, mutta nyt ha-

kukone on integroitu Googlen koodattavalla hakukoneella.

Hakukoneen kayttoonotto mahdollistaa tehokkaamman ja tarkemman hakupro-
sessin, mika parantaa kayttajakokemusta ja verkkosivuston kayttokelpoisuutta.
Haku koostuu haetusta yhtiosta ja avainsanasta vastuullisuusraportti, jotta ha-
kutulokset kohdistuvat todennakdisemmin oikeaan tietoon. Avainsanan lisays
varmistaa, etta sivusto pystyy I0ytamaan vastuullisuusraportit nopeasti ja tar-
kasti. Esimerkkikoodissa 3 nakyy funktio, jonka avulla voidaan hyédyntaa haku-

konetta koodissa.
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def google search(search term):
service = build("customsearch", "v1", developerKey=API KEY)
res = service.cse().list(g=search term, cx=CSE ID) .execute ()
return res['items'][:5] # Return the top 5 results

Esimerkkikoodi 3. Ote koodista, joka kutsuu Googlen hakukonetta ja palauttaa

viisi parasta vastausta.

Palvelimella ei aiemmin noudatettu eettisia tai laillisia ohjeita robots.txt-tiedos-
ton suhteen, joka saattoi aiheuttaa konflikteja ja esteita tiedonhankinnalle. Eet-
tisten ohjeiden noudattaminen tarkoittaa esimerkiksi tietosuojan ja kayttajien oi-
keuksien kunnioittamista. Robots.txt on verkkosivuston juurikansioon sijoitettava
tekstitiedosto, joka antaa ohjeita hakukoneille ja verkkokaapijoille siita, mitka si-
vuston polut niiden tulisi tarkastella ja mitka jattda huomioimatta. Vanha kaapi-
misprosessi johti monimutkaiseen ja huonolaatuiseen koodiin, joka lisasi sivus-
ton toimintahairididen riskia. Esimerkkikoodissa 4 esitetaan osa vanhasta koo-

dista, jolla kaavittiin sivuja vastuullisuusraportin etsimiseksi.

for url in parent urls:
regs = requests.get (url)
soup = BeautifulSoup (reqgs.text, 'html.parser')
for element in soup.find all('a'):
if 'href' in element.attrs:
href = element.get ('href')
if href.startswith('/"):
full url = urljoin(site url, href)
# Ignores different localization links
if "/fi/" in full url or "/sv/" in
full url or "/en/" in full url or "/de/" in full url:
continue
# If the same url is already on each
of the lists, don't add it
if full url not in parent urls and
full url not in child urls:
child urls.append(full url)

Esimerkkikoodi 4. Osa vanhaa koodia kaapimisfunktiossa.

Hakukoneen avulla voidaan noudattaa eettisia ja laillisia periaatteita varmista-
malla, etta sivusto toimii yhteensopivasti robots.txt-tiedoston kanssa. Periaattei-
den noudattaminen vahentad mahdollisia konflikteja ja esteitd tiedonhankin-
nassa. Lisaksi palvelimella toteutetaan muita parannuksia, kuten tarpeettoman
ja ylikompleksin koodin poistaminen, mika parantaa sivuston suorituskykya ja
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vahentaa mahdollisten toimintahairididen riskia. Tama yksinkertaistettu lahesty-

mistapa parantaa merkittavasti koodin laatua ja kaytettavyytta.
Kayttoliittyman ongelmat ja korjaukset

Vanha kayttoliittyma on hankala ja mukauttamaton, mika vaikeuttaa kayttajien
navigointia ja heikentaa kayttékokemusta. Lisaksi sivun yla- ja alatunnisteet
ovat puutteelliset, mika vaikeuttaa sivuston kayttoa eri nayttokoilla. Kuvassa 16
esitellaan verkkosivuston vanha kayttoliittyma.

W Metropolia

Kuva 16. Kuvankaappaus Vastrapin vanhasta kayttoliittymasta.

Ratkaisuna edella mainittuihin haasteisiin on toteutettu useita korjauksia ja pa-
rannuksia. Kayttoliittyman parantamiseksi verkkosivulle on lisatty latausikoni,
joka antaa visuaalisen vihjeen toiminnasta. Kuvassa 17 nakyy uusi kayttoliit-

tyma seka lisatty latausikoni.
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Metropolia

metropolia ]

Kuva 17. Kuvankaappaus Vastrapin uudesta kayttoliittymasta ja latausikonista.

Uusi kayttoliittyma esittaa hakutulokset kayttajalle viitena linkkina, joista kukin
on merkitty tekoalyn varmuudella siita, onko linkki vastuullisuusraportti vai ei.
Nain kayttaja voi tehda paatoksen siita, minka linkin valita. Kuvassa 18 nakyy
kuvankaappaus uudesta kayttoliittymasta hakukoneen tuloksilla. Kayttoliittymaa

voi selata alaspain, jotta jokainen tulos nakyy.

Metropolia

& Varmuus: 77%

hitps:f/company.finnair.com/fifvastuullisuus

Varmuus: 65%

https://investors.finnair.com/~/media/Files/F/Finnair-IR-V2/documents/fireports-and-
presentation/2019/finnair-vastuullisuusraportti-2018.pdf

Varmuus: 61%

https:/finvestors.finnair.com/~/media/Files/F/Finnair-IR-V2/documents/fireports-and-
presentation/2020/finnair-vastuullisuusraportti-2019.pdf

Varmuus: 28%

Kuva 18. Kuvankaappaus uuden kayttoliittyman palauttamista hakukoneen tu-

loksista.



29

6 Haasteet ja jatkokehittaminen
Haasteet

Merkittava haaste tekoalyn kouluttamisessa ja parantamisessa liittyy datan ke-
raamiseen ja sen laatuun. Tekoalya koulutetaan tunnistamaan vastuullisuusra-
portit keraamalla linkkeja eri yritysten raporteista. Kuitenkin taman tiedon keraa-
minen voi olla vaikeaa, silla yritykset voivat julkaista raporttinsa esimerkiksi eri
nimilla, mika saattaa sekoittaa tekoalyn tunnistamiskykya. Joidenkin yhtididen
julkaisuissa kaytetaan nimitysta luotettavuusraportti tai yhteiskuntavas-
tuuraportti. Lisaksi vastuullisuusraportit voivat olla saatavilla eri muodoissa, ku-

ten PDF-tiedostoina tai suoraan yritysten verkkosivustoilta.

Toinen haaste liittyy hakukoneen palauttamiin linkkeihin. Vaikka hakukone pyrkii
tarjoamaan relevantteja tuloksia, joskus linkit voivat olla epaselvia tekoalylle.
Linkit voivat olla esimerkiksi suoria linkkeja vastuullisuusraporttien PDF:iin.
Usein PDF-linkkien URL-osoite on dynaamisesti generoitu, minka takia se on
epaselva. Tama voi johtaa siihen, etta tekoalyn kasittelemat linkit eivat aina ole

optimaalisia.
Jatkokehittaminen

Seuraava huomattava parannus on tarjota tekoalylle enemman ja laadukkaam-
paa dataa. Tama voi sisaltaa laajemman valikoiman vastuullisuusraportteja eri
yrityksista ja mahdollisesti erilaisia datalahteita, jotka tukevat tekoalyn koulu-

tusta.

Kayttoliittymaan voisi lisata asetuksen, jossa kayttaja voi valita haluamansa ta-
van saada vastuullisuusraportit, joko suorana linkkind PDF-tiedostoon tai yrityk-
sen verkkosivuille. Tama voisi auttaa vahentamaan tekoalyn sekaannusta eri-
laisten tiedonlahteiden kanssa ja tarjota kayttgjille paremman kayttokokemuk-
sen. Kayttamalla useampia tekoalymalleja, joista kukin on erikoistunut tiettyyn

raporttimuotoon, voitaisiin parantaa tekoalyn suorituskykya ja tarkkuutta. Nain
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tekoalyn ei tarvitse yrittda kattaa kaikkia eri raporttimuotoja yhdella algoritmilla,

mika voi johtaa virheisiin.

7 Yhteenveto

Taman opinnaytetyon tavoitteena oli jatkokehittaa palvelua, joka hyddyntaa te-
koalya vastuullisuusraporttien etsimiseen ja luokittelemiseen eri lahteista.
Tyossa keskityttiin parantamaan tekoalyn kykya tunnistaa vastuullisuusraport-

teja, tehostamaan palvelimen toimintaa seka parantamaan kayttoliittymaa.

Tekoalyn suorituskykya parannettiin luomalla uusi tekstinluokittelumalli, joka
koulutettiin suuremmalla maaralla koulutusmateriaalia verrattuna aiempaan
malliin. Palvelimen osalta siirryttiin pois verkkosivujen kaapimisesta, joka todet-
tiin vikaherkaksi ja epaeettiseksi menetelmaksi. Kaapimisen sijaan palvelin in-
tegroitiin hydodyntamaan hakukonetta tehokkaamman ja eettisemman raporttien
haun mahdollistamiseksi. Kayttoliittyma kehitettiin mukautuvaksi, mika paransi

kayttokokemusta eri laitteilla.

Merkittava haaste tekoalyn kouluttamisessa ja parantamisessa liittyi datan ke-
raamiseen ja sen laatuun. Tekoalya koulutettiin tunnistamaan vastuullisuusra-
portit keraamalla linkkeja eri yritysten vastuullisuusraportteihin. Linkit voivat kui-
tenkin olla sekavia tekoalylle, silla yritykset saattavat julkaista vastuullisuusra-
porttinsa eri tavoin ja eri nimilla. Toinen haaste liittyi hakukoneen palauttamiin

linkkeihin, jotka ovat joissain tapauksissa epaselvia tekoalymallille.

Jatkokehitysmahdollisuuksina tunnistettiin tekoalyn koulutusdatan laadun ja
maaran parantaminen, mahdollisuus valita raporttien hakutapa seka useampien
tekoalymallien kayttd eri raporttimuotojen tunnistamiseen. Nama muutokset voi-

sivat parantaa tekoalyn suorituskykya ja kayttokokemusta entisestaan.
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Vertex Al pricing. Verkkoaineisto. Google. <https://cloud.google.com/ver-
tex-ai/pricing>. Luettu 31.1.2024.

AutoML beginner’s guide. Verkkoaineisto. Google.
<https://cloud.google.com/vertex-ai/docs/beginner/beginners-guide>. Lu-
ettu 07.02.2024.

Google Cloud Console. Versio 3.13. 2024. Google.

Bishop, Christopher. 2006. Pattern Recognition and Machine Learning. E-
kirja. Springer.

What is Supervised Learning? Verkkoaineisto. Google.
<https://cloud.google.com/discover/what-is-supervised-learning>. Luettu
22.1.2024.

Khoei, Talaei; Slimane, Hadjar & Kaabouch, Naima. 2023. Deep learning:
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kirja. Packt Publishing.
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Computational Intelligence for Water and Environmental Sciences. E-kirja.
Springer.

Dubey, Ram Shiv; Singh, Kumar Satish & Chaudhuri, Baran Bidyut. 2022.
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Benchmark. s. 1-3.

What is gradient descent? Verkkoaineisto. IBM.
<https://www.ibm.com/topics/gradient-descent>. Luettu 26.1.2024.

Gradient descent. Verkkoaineisto. Khan Academy. <https://www.khan-
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Luettu 26.1.2024.
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Kulkarni, Ajay; Chong, Deri & Batarseh, Feras. 2021. Foundations of data
imbalance and solutions for a data democracy. s. 4-5.

Train and use your own models. Verkkoaineisto. Google.
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5.2.2024.
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