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Tiivistelma

Opinndytetyossa kehitettiin kayttovalmis tekstianalyysisovellus asiakaspalautteiden analysointiin, johon
kuului seka palvelin- etta selainpuolen toteutus. Palautteet luokiteltiin kategorioiden ja sentimentin mu-
kaan, jonka jalkeen ne visualisoitiin graafisessa kayttoliittymassa. Opinndytetyon toimeksiantaja toimi Jy-
vaskyldssa toimivalle Tridea Oy, jonka pdatoimiala on suhdetoiminta ja viestinta. Opinnaytetyo oli mukana
Kestdvaa nostetta matkailuyrityksiin: Etela-Suomi -hankkeessa.

Tehtdvana oli tutkia ja etsia tekodlyratkaisu suurten tekstimaarien analysointiin, jotta analysoidut tulokset,
voidaan esittaa loppukayttajalle. Tavoitteena oli |0ytda skaalautuva ratkaisu, jolla saataisiin tehtya tarkkoja
analyyseja, ja tulokset saataisiin esitettya selkeasti.

Sovelluksen analysointiosuus toteutettiin OpenAi-rajapinnan avulla. Palautteiden luokittelu ja sentimentti-
analyysi suoritettiin rajapinnan kautta. Tulosten tallentamiseen kadytettiin MySQL-tietokantaa. Palvelinpuoli
toteutettiin Node.js ajoymparistod hyodyntaen. Selainpuoli toteutettiin kdyttden React-kirjastoa ja kaytto-
liittymdassa kaytetyissa komponenteissa kdytettiin Material-Ul-komponenttikirjastoa ja Apexcharts-kaa-
viokirjastoa.

Opinnaytetyolle asetetut tavoitteet tayttyivat. Tuloksena saatiin kayttoon valmis tekstianalyysisovellus,
jossa palautteet analysoidaan kategorian ja sentimentin mukaan. Luokittelu vastasi sille asetettuja tark-
kuusvaatimuksia ja analysointiin kdytetty OpenAi-rajapinta skaalautuvuusvaatimuksia. Kayttoliittymasta
loppukayttdja nakee oleelliset tiedot helposti ja pystyy tutkimaan analysoituja tuloksia tarkasti.
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Abstract

The thesis focused on developing a ready-to-use text analysis application for analyzing customer feedback,
encompassing both server-side and client-side implementation. Feedback was categorized based on cate-
gories and sentiment, followed by visualization in a graphical user interface. The commissioning party for
the thesis was Tridea Ltd., operating in Jyvaskyla, primarily involved in public relations and communica-
tions. The thesis was part of the Sustainable Boost for Tourism Companies: Southern Finland project.

The task involved researching and finding an Al solution for analyzing large volumes of text to present ana-
lyzed results to end-users. The goal was to find a scalable solution for accurate analysis and clear presenta-
tion of results.

The analysis part of the application was implemented using the OpenAl API for feedback categorization and
sentiment analysis. MySQL database was used for result storage. The server-side was implemented using
Node.js runtime environment. The client-side was developed using the React library, employing Material-Ul
components, and Apexcharts for the graphical interface components.

The objectives set for the thesis were achieved. The outcome was a functional text analysis application
where feedback is analyzed based on category and sentiment. The categorization met accuracy require-
ments, and the OpenAl API fulfilled scalability demands for analysis. The user interface provides essential
information conveniently and allows in-depth exploration of analyzed results for end-users.
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1 Johdanto

Opinndytetyon tarkoituksena oli kehittaa sovellus suurien tekstimuotoisten datamassojen analy-
sointiin. Ty0 toteutettiin Jyvaskylassa toimivalle Tridea Oy:lle, jonka paatoimiala on suhdetoiminta
ja viestinta. Yhtion palveluita ovat BisLenz-ohjelmisto, jonka tarkoituksena on helpottaa yritysjoh-

toa hyddyntamaan liiketoimintatietoa, seka ohjelmistoprojektit.

Sovelluksen tarkoitus on luokitella tekodlyn avulla tekstimuotoinen data, kuten asiakaspalautteet,
tunneanalyysin ja ennalta maaritettyjen kategorioiden perusteella. Analysointi tapahtuu auto-
maattisesti aina, kun uutta dataa on tarjolla. Analysoiduista tuloksista tehddan yhteenveto ja visu-

alisointi, jotta kayttdjan on helppo tarkastella niita.

Opinndytetyon tavoitteena oli kehittaa kayttoon valmis tuote, jota asiakkaat voivat hyodyntaa.
Valmiista tuotteesta asiakas nakee oman palvelun kehityskohteet palautteissa esiintyvista katego-
rioista ja niiden sentimenteista. Tulosten perusteella asiakas voi kehittdd omaa palveluaan analy-
soitujen palautteiden pohjalta. Tuotetta on myds mahdollista kehittaa tulevaisuudessa mahdolli-

sien asiakkaiden lisatarpeiden mukaan.

2 Tutkimusasetelma

Tutkimusongelma oli suurien tekstimaarien automaattinen ja tehokas analysointi. Toimeksiantajan
kanssa oli paatetty kayttaa koneoppimista ratkaisussa. Omien mallien ja valmiiden rajapintojen

suorituskykya ja tarkkuutta piti tutkia ja vertailla ennen sovelluksen tekoa.

Tutkimuskysymykset ja -menetelma

Tutkimusongelman pohjalta hahmotettiin seuraavat kysymykset, joihin tyossa etsitaan ratkaisuja:

Saako analyysin tarvittavan tarkaksi?
Ratkaisun skaalautuvuus?

Kuinka tulokset esitetdan loppukayttajalle?
Jatkokehityksen mahdollisuudet?

Opinndytetyon tutkimusmenetelma on tutkimuksellinen kehitystyo, silla kdaytanndntoteutus on

keskeisessd osassa tyota. Tutkimuksellinen kehittamistyo on prosessi, jossa keskitytdan tyéelaman



kehittamiseen tutkivalla otteella. Tassa lahestymistavassa yhdistyvat konkreettinen kehittamistoi-
minta seka tutkimuksellisten menetelmien soveltaminen ja saadun aineiston analysointi. Lahto-
kohtana ovat tydelamasta nouseva kaytanndn ongelma ja kysymykset, jotka ohjaavat tiedon tuot-

tamista kaytannon toimintaymparistossa.

3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekodlyn ja tietojenkasittelytieteen ala, joka keskittyy tietojen ja algoritmien
kayttoon jaljittelemaan tapaa, jolla ihmiset oppivat, parantaen vahitellen sen tarkkuutta. Muuta-
man viime vuosikymmenen aikana tallennus- ja prosessointitehon teknologinen kehitys on mah-
dollistanut joitakin koneoppimiseen perustuvia innovatiivisia tuotteita, kuten Netflixin suositus-
moottorin ja itseajavat autot. Koneoppiminen on tarkea osa kasvavaa datatieteen alaa.
Tilastollisten menetelmien avulla algoritmeja koulutetaan tekemaan luokituksia tai ennusteita ja
paljastamaan keskeisia oivalluksia tiedon louhintaprojekteista. Ndama oivallukset ohjaavat myo-
hemmin paatéksentekoa sovelluksissa ja yrityksissa, mika vaikuttaa ihanteellisesti tarkeimpiin kas-

vumittareihin. (What is machine learning? n.d.)

3.1 Koneoppimisen alakategoriat

Valvottu oppiminen

Valvottuja koneoppimismalleja koulutetaan kayttaen merkittyja tietojoukkoja, joiden avulla mallit
oppivat ja tarkentuvat ajan myota. Esimerkiksi algoritmi opetettaisiin koirien ja muiden asioiden
kuvilla, jotka ihmiset ovat merkinneet, ja kone oppisi tapoja tunnistaa koirien kuvat. Valvottu ko-

neoppiminen on nykydan yleisin opetustapa. (Brown 2021.)

Valvomaton oppiminen

Valvomattomassa koneoppimisessa ohjelma etsii kuvioita merkitsemattémasta tiedosta. Valvo-
mattomat koneoppismallit voivat |6ytda malleja tai trendeja, joita ihmiset eivat nimenomaisesti
etsi. Esimerkiksi valvomaton koneoppimisohjelma voisi tarkastella verkkomyyntitietoja ja tunnis-

taa erilaisia ostoksia tekevia asiakkaita. (Brown 2021.)



Vahvistava oppiminen

Vahvistuskoneoppiminen kouluttaa malleja yrityksen ja erehdyksen kautta toimimaan parhaalla
mahdollisella tavalla luomalla palkitsemisjarjestelman. Vahvistusoppiminen voi kouluttaa malleja
pelaamaan peleja tai itseohjautuvia ajoneuvoja ajamaan, kertomalla koneelle, kun se on tehnyt

oikeat paatokset, mika auttaa sita oppimaan ajan myota, miten sen tulisi toimia. (Brown 2021.)

3.2 Siirto-oppiminen ja hienosdaataminen

Siirto-oppiminen (engl. transfer learning) on tekniikka koneoppimisessa, jossa yhden tehtavan mal-
lista saatu tieto otetaan kaytt6on uuden tehtavan perustana. Koneoppimisen algoritmit kayttavat
aiempaa dataa ennusteiden tekemiseen, yleensa keskittyen tiettyihin tehtaviin. Alkuperainen teh-
tava jakaa tietonsa uuden tehtdvan kanssa parantaen ndin oppimista. Tama tarkoittaa aiemman
tietamyksen hyédyntamista uuden alueen oppimisen edistamiseksi, jossa alkuperaisen tehtavan
ominaisuuksia sovelletaan uuteen tehtdvaan. Kaytettavan mallin kaikki esiopetetut kerrokset jaa-
dytetdan ja uusia kerroksia lisataan, jotka opetetaan uudella datalla. Jos tama prosessi vahingoit-
taa uuden tehtdvan suoritusta, kyseessa on negatiivinen siirto. Tama tapahtuu, kun alkuperdinen-
ja uusi tehtdva ovat erilaisia, mika tekee alkuperaisesta koulutuksesta vahemman olennaista. Ne-

gatiivisen siirron valttaminen on keskeinen haaste siirto-oppimisessa. (Arya 2022.)

Hienosaato (engl. fine-tuning) on koulutustekniikka, joka sisaltda valmiiksi maariteltyjen ja esikou-
lutettujen konvoluutioneuroverkkojen (CNN) arkkitehtuurien uudelleenkayttamisen. Tama lahes-
tymistapa hienosdataa tiettyja verkon kerroksia saavuttaakseen halutut tulokset, saataen esikoulu-
tetun mallin ominaisuuksia paremmin vastaamaan kasiteltavaa ongelmaa. Tama poistaa tarpeen
rakentaa neuroverkon tyhjasta. Hienosaato on erityisen hyddyllinen, kun tarkkoja ennustemalleja
tarvitaan rajallisilla aineistoilla. Sita sovelletaan yleisesti, kun tarvitaan syvaoppimisratkaisuja,
mutta kdytettdvissa oleva data ei ole riittava kouluttamaan CNN:3a alusta alkaen. Tassa proses-
sissa olemassa olevat verkkoparametrit koulutetaan uutta tehtavaa varten. Tama edellyttaa mallin
rakenteen sopeuttamista ja kouluttamista vaiheiden avulla, kuten kerrosten lisdamista ja poista-
mista, vain relevanttien kerrosten jaadyttamistd sekd uusien kerrospainojen paivittamista uuden
datan perusteella. (Torres 2023.) Hienosaato on vaihe siirto-opetuksessa, jonka tarkoituksena on

parantaa mallin suorituskykya (Arya 2022).



Hienosdato ja siirto-opetus on tarkeaa erottaa, sillda molemmat sisaltavat verkkokoulutusta datan
ja olemassa olevan tiedon kanssa. Siirto-opetus hyodyntaa tietoa yhden tehtavan piirteista ja so-
veltaa sitd uuteen tehtavaan. Hienosadadossa hienosadadetdan prosessia tavoiteltujen tulosten saa-
vuttamiseksi, mukauttaen ja raataldiden huolellisesti koulutetut malliparametrit parannetun suori-

tuskyvyn saavuttamiseksi. (Arya 2022; Torres 2023.)

3.2.1 Siirto-oppimisen hyodyt

Siirto-oppiminen ratkaisee datan saatavuuden ongelman. Riittdavan datan hankkiminen voi olla
haastavaa, ja rajallisen datan kayttaminen johtaa usein heikkoon suorituskykyyn. Siirto-oppiminen
mahdollistaa pienen harjoitusaineiston kayton hyodyntamalld esikoulutettuja malleja. Koneoppi-
mismallien kouluttaminen on haastavaa ja voi olla aikaa vievdaa. Uuden monimutkaisen syva neuro-
verkoston kouluttaminen vaatii merkittavaa aikapanosta. Sen sijaan esikoulutetun mallin kaytto
lahtokohtana vahentdaa huomattavasti uuden mallin rakentamiseen vaadittavaa aikaa. (Torres

2023.)

Esikoulutetun mallin kaytto tarjoaa vahvan perustan. Tama etu mahdollistaa tehtavien suorittami-
sen ilman laajaa koulutusta. Aiempi koulutus samankaltaisissa tehtavissa antaa esikoulutetuille
malleille parannetun oppimisnopeuden, jonka ansiosta ne voivat sopeutua uusiin tehtaviin nope-
ammin. Vahvan perustan ja nopeutetun oppimisen yhdistelma johtaa parannettuun suoritusky-
kyyn. Esikoulutetut mallit saavuttavat korkeamman tarkkuuden tuottaessaan ennusteita. (Torres

2023.)

3.2.2 Hienosaadon hyodyt

Hienosdatd parantaa tehtdavakohtaista suorituskykya sovittamalla mallin alaan liittyviin tietoihin,
mika johtaa tarkempiin ja kontekstuaalisesti relevantteihin tuloksiin tehtavia varten. Hienosaato
myo6s vahentda merkittavasti koulutusaikaa ja laskentaresursseja, jotka tarvitaan haluttujen tulos-
ten saavuttamiseksi, silld olemassa olevan tiedon paalle voi rakentaa, sdastden aikaa ja kustannuk-
sia. Se mahdollistaa mallien sopeutumisen myds erikoisaloille, kuten ladketieteelliseen tutkimuk-
seen, oikeudelliseen analyysiin tai asiakastukeen. (Quick Concepts: Fine-tuning in Generative Al

n.d.)



3.3 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely (engl. Natural Language Processing, NLP) on tieteenala, jossa raken-
netaan koneita, jotka voivat manipuloida ihmisten kielta tai ihmiskielta muistuttavaa dataa tavalla,
jolla se kirjoitetaan, puhutaan ja jarjestetaan. Se kehittyi laskennallisesta lingvistiikasta, joka kayt-
taa tietojenkasittelytiedetta kielen periaatteiden ymmartamiseen, mutta teoreettisten puitteiden
kehittamisen sijaan NLP on tekniikan tieteenala, joka pyrkii rakentamaan teknologiaa hyddyllisten
tehtavien suorittamiseksi. NLP voidaan jakaa kahteen paallekkdiseen alakenttaan: luonnollisen kie-
len ymmartaminen (engl. Natural Language Understanding, NLU), joka keskittyy semanttiseen ana-
lyysiin tai tekstin tarkoitetun merkityksen maarittamiseen, ja luonnollisen kielen generointi (engl.
Natural Language Generation, NLG), joka keskittyy koneella tapahtuvaan tekstin luomiseen. NLP
on erillinen, mutta usein sen kanssa kaytettavasta puheentunnistuksesta, joka pyrkii jasentamaan
puhutun kielen sanoiksi, muuttamaan aanen tekstiksi ja painvastoin. (Natural Language Processing

n.d.)

3.4 Neuroverkot ja syvaoppiminen

Neuroverkko on tekodlytekniikka, joka jaljittelee ihmisaivojen tietojenkasittelya. Se on syvaoppimi-
sen muoto, jossa kaytetdan toisiinsa yhdistettyja solmukohtia, jotka ovat samankaltaisia kuin aivo-
jen neuronit, jotta voidaan luoda oppimisjarjestelmd, joka paranee oppimalla virheista. Neurover-
kot kasittelevat monimutkaisia tehtavia tarkasti, kuten asiakirjojen yhteenvedon ja
kasvojentunnistuksen. Niiden avulla tietokoneet voivat tehda dlykkaita paatdksia ilman laajaa ih-
misen valiintuloa, koska ne kasittelevat monimutkaisia, epalineaarisia syote-tulos-suhteita. Neuro-
verkot |6ytavat sovelluksia eri aloilla, mukaan lukien lddketieteellinen diagnoosi, kohdennettu
markkinointi, talousennusteet, energiaennusteet, laadunvalvonta ja kemiallisten yhdisteiden tun-

nistaminen. (What Is A Neural Network? n.d.)

Syvdoppiminen on koneoppimisen osa-alue, joka kasittelee dataa syvaoppimisverkostojen avulla.
Toisin kuin perinteiset koneoppimismenetelmat, joissa tarvitaan ihmisen panosta olennaisten omi-
naisuuksien maarittamiseen, syvaoppiminen sisaltda raakadatan toimittamisen ohjelmistoon. Sy-

vaoppimisverkot poimivat itsendisesti ominaisuuksia ja oppivat itsendisesti, mikd mahdollistaa



strukturoimattomien tietojoukkojen, kuten tekstin, analysoinnin. Tama lahestymistapa on tehok-
kaampi ja soveltuu monimutkaisiin tehtaviin. Esimerkiksi kun ohjelmistoa opetetaan tunnistamaan
lemmikkikuvia, perinteiset menetelmat sisaltavat kuvien manuaalisen merkitsemisen ja tunnista-
misominaisuuksien maarittamisen. Sen sijaan syvdoppivat neuroverkot oppivat automaattisesti
priorisoimaan ominaisuuksia, kuten jalkojen maaran ja kasvojen muodon, mika tekee prosessista

virtaviivaisemman ja tarkemman. (What Is A Neural Network? n.d.)

3.5 Transformer-arkkitehtuuri

Transformer-arkkitehtuuri koostuu kooderi- ja dekooderiosista, joista kummallakin on useita huo-
mioonottolohkoja, jotka maarittavat sanapainot niiden tehtavan merkityksen perusteella. Trans-
former-arkkitehtuurilla on etuja, kuten tehokas kyky havaita pitkaaikaisia riippuvuuksia, rinnak-
kaistettavuus nopeampaa koulutusta varten seka esikoulutus kielitieteellisilla tiedoilla laajan
kielitaidon ymmartamisen saavuttamiseksi. (The transformers: a revolution in natural language

processing 2023.)

Transformer-arkkitehtuuri on menestynyt NLP-tehtavissa, kuten kdadantamisessa, tekstien luomi-
sessa, tunneanalyyseissa ja kysymyksiin vastaamisessa. GPT, tunnettu Transformer-malli, erottuu
erityisesti tekstien luomisessa. Transfomer-arkkitehtuurin vaikutus NLP-malleihin on suuri, ohit-
taen aiemmat mallit ja tehostaen kielitehtavia riippuvuuksien tunnistamisen, tehokkaan koulutuk-
sen mahdollistamisen ja kielitaidon laajentamisen avulla. (The transformers: a revolution in natural

language processing 2023.)

3.6 Large Language Models

Suuri kokoinen transformer-malli, tunnettu nimella large language model (LLM) on pitkalle kehi-
tetty kielimallityyppi, joka on koulutettu syvdaoppimisen avulla laajalla tekstiaineistolla ja kykenee
tuottamaan ihmisen kaltaista tekstia ja suorittamaan erilaisia kielitehtavia. Se antaa todennakai-
syyksia sanajonoille tekstianalyysin perusteella. Nama mallit voivat vaihdella yksinkertaisista n-
grammeista monimutkaisiin neuroverkkoihin, mutta LLM viittaa yleensa syvaoppimismalleihin,
joissa on miljoonia tai miljardeja parametreja. Ne havaitsevat monimutkaisia kielikuvioita ja tuot-

tavat ihmisen kaltaista tekstia. (Hore 2023.)
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3.7 LLM Rajapinnat

LLM rajapinnat, kuten OpenAi:n rajapinta, ovat tuoneet tekoalyt kaikkien saataville. Ennen naita
rajapintoja, tekodlyratkaisuja pystyi hyédyntamaan ainoastaan suuret yritykset vaadittavien re-
surssien vuoksi. Nykydaan LLM:t tarjoavat monipuolisia sovelluksia pienille ja keskisuurille yrityk-
sille. Ne voivat tehostaa sisallontuotantoa, lokalisointia ja kielimuurien poistamista verkkosivus-
toilla ja sosiaalisessa mediassa. LLM:t ovat erinomaisia laajojen tekstien tiivistamisessa,
paatoksenteon avustamisessa ja toimialatrendien seuraamisessa. Ne my0s antavat pienille ja kes-
kisuurille yrityksille mahdollisuuden optimoida sisdltda, luokitella tietoa tehokkaasti ja analysoida
asiakkaan mielipidetta automaattisesti seka parantaa asiakastukea personoidulla keskustelualylla

ja chatboteilla. (What are Large Language Models (LLMs) and Why They Matter. 2023.)

3.8 LLM rajapintojen kayttotavat ja haasteet

Kehotesuunnittelu (engl. prompt engineering), jossa muotoillaan ja hienosaddetaan ohjeita chat-
pohjaisten LLM:en ohjaamiseksi, tarjoaa useita etuja. Se mahdollistaa nopeiden ja suhteellisen
helppojen tulosten saamisen kayttamalla muutamaa esimerkkida oppimiseen, mika mahdollistaa
tekodlyominaisuuksien nopean kehittamisen ja tuomisen markkinoille. Tarkeaa on, etta se ei vaadi
koodaustaitoja; menestyminen riippuu ohjeiden kirjoittamisesta ja testaamisesta. Kaskyn muok-
kaus kuitenkin sisaltaa rajoituksia, mukaan lukien vaikeudet reunatapauksien tunnistamisessa ja
ratkaisemisessa, mahdolliset ongelmat pitkien ohjeiden kanssa kuten hidastuminen, hintojen
nousu ja vaikeudet vianmaarityksessa, kun ohjeiden toteutus on epajohdonmukaista. (Hennings

2023.)

Kehotesuunnittelu sopii LLM-ominaisuuksien validointiin ja ongelmien ratkaisemiseen pienim-
massa toimivassa tuotteessa (engl. minimum viable product). Monissa tapauksissa sen tulokset
riittavat uusien ominaisuuksien tuomiseen tuotantokayttéon. Kuitenkin pelkastaan kaskyn muok-

kaaminen ei valttamatta ole paras lahestymistapa. (Hennings 2023.)

Hienosdato on vaihtoehtoinen ldhestymistapa, joka sisdltda olemassa olevan LLM-mallin koulutta-
misen lisdohjeiden ja suoritusten sarjalla sen painojen ja vaaristymien saatamiseksi. Se mahdollis-
taa valmiiksi koulutettujen mallien hyodyntamisen ja raataldinnin tiettyihin tehtaviin. Hienosaatoa

voidaan soveltaa laajaan valikoimaan kayttotapauksia, keskustelupohjaisten tekoalyjen, kuten
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ChatGPT:n, luomisesta aina vastausten turvallisuuden parantamiseen. Se voi olla iteratiivinen pro-
sessi, joka johtaa huomattaviin parannuksiin jopa alle 20 esimerkilla. Hienosaato on hyodyllinen
odotettujen ohjeiden ja suoritusten muodon muuttamisessa, suurten pyyntémaarien tehokkaassa
kasittelyssa ja vahentaa injektiohyokkaysten riskid. Hienosaato ei ole kuitenkaan erityisen hyva rat-
kaisu uuden toimialatiedon opettamiseen mallille. Tama on paremmin hoidettavissa upotuksilla tai

valitsemalla perusmalli, joka jo tuntee toimialatiedon. (Hennings 2023.)

4 OpenAi rajapinta

OpenAl:n tarjoama rajapinta on palvelu, jonka avulla eri tekodlymallien kanssa voi olla vuorovaiku-
tuksessa. Sita voidaan soveltaa kaytannossa mihin tahansa tehtavaan, joka vaatii luonnollisen kie-
len ja koodin generoimista tai ymmartamista. Rajapintaa voidaan myos kayttaa kuvien luomiseen

ja muokkaamiseen tai puheen muuttamiseen tekstiksi. (Introduction n.d. a.)

Rajapinnan kanssa voi olla vuorovaikutuksessa HTTP-pyynt6jen avulla kdyttden mita tahansa kielta
kuten virallisten Python-liitinten, virallisen Node.js-kirjaston tai yhteison yllapitaman kirjaston

kautta. OpenAl rajapinta kayttda API-avaimia tunnistautumiseen. (Introduction n.d. b.)

Rajapinta mahdollistaa kompleksisenkin ratkaisun nopean kayttéonoton verrattuna perinteisiin
koneoppimisratkaisuihin. Rajapinnan kautta lahetetaan ohjeet kehotteessa valitulle generatiivi-
selle mallille, jonka ansiosta opetusvaihetta ei tarvita. Tama poistaa datasettien tarpeen, joka on
yleensa suurin ongelma pienemmille yrityksille omia koneoppimismalleja tehdessa. Datasetteja ei
valttamatta |6ydy valmiina tarvittavaan tarkoitukseen ja niiden kokoaminen ja luokittelu on kallista

ja aikaa vievaa.

Rajapinnasta maksetaan kdytettyjen tokenien perusteella, yksi tokeni vastaa noin 3—4 merkkia (Pri-
cing n.d.). Rajapinta maksaa sitd enemman mita sita kdytetaan, sen sijaan ettd maksetaan kiintea
hinta oman mallin pilvipalvelimesta. Mahdolliset palvelukatkot tai tuen loppuminen ovat riskeina.
Rajapinnassa on myos kadyttorajoitukset, jotka tayttyvat helposti suuren tietoméaaran vuoksi. Raja-
pinnan kayttorajoitusten tayttyminen ja aikakatkaisut voivat olla ongelma, silla jokainen pyynto on

maksullinen.
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5 Toteutuksen suunnitelma

Ennen teknisen toteutuksen aloitusta luonnollisenkielen tekodlymalleja ja rajapintoja tuli kokeilla
ja vertailla. Tarkeimpana kriteerina oli tarkkuus suomenkielisen tekstin analysoinnissa. Parhaiten
kriteereja vastanneet ratkaisut olivat Turun yliopiston TurkuNLP ryhman tuottama FinBERT teko-
alymalli ja OpenAin gpt-3.5 ja gpt-4 generatiiviset tekoalymallit. FinBERT on opetettu kokonaan
suomenkieliselld opetusdatalla, minka vuoksi mallin pystyi hienosdaatamaan suomenkielisten teks-
tien tunneanalyysiin ja luokitteluun. OpenAin gpt-3.5 ja gpt-4 mallit tayttivat myos suomen kielen
kriteerit. Lopulliseksi valinnaksi paatettiin OpenAin mallit niiden skaalautuvuuden vuoksi. Hie-
nosaadetyn mallin opetukseen ja paivittamiseen vaadittavien merkittyjen datasettien kokoaminen

ja merkitseminen olisi ollut liian aikaa vievaa ja kallista.

5.1 Kaytetyt teknologiat

Suurin osa tyossa kaytetyista teknologioista ovat kdytdssa yrityksen olemassa olevassa sovelluk-
sessa. Samojen teknologioiden kaytto tekee uuden sovelluksen integroimisesta olemassa olevaan

sovellukseen saumattomampaa.

5.1.1 MySsQL

MySQL on avoimen ldhdekoodin relaatiotietokannan hallintajarjestelma (engl. relational database
management system). Kuten muutkin relaatiotietokannat, MySQL tallentaa dataa taulukkoina,
jotka koostuvat riveista ja sarakkeista. Kayttajat voivat maaritelld, manipuloida, hallita ja hakea da-
taa kayttaen rakenteellista kyselykieltd, yleisemmin tunnettu nimelld SQL. (Drake 2020.) MySQL on
asiakas/palvelinjarjestelmd, joka koostuu monisdikeisesta SQL-palvelimesta, joka tukee erilaisia
taustajarjestelmia, useita erilaisia asiakasohjelmia ja kirjastoja, hallintatydkaluja seka laajan vali-

koiman sovellusohjelmointirajapintoja. (What is MySQL n.d.)

5.1.2 Node.js

Node.js on avoimen lahdekoodin ja monialustainen suoritusaikaymparisto JavaScript-koodin suo-
rittamiseen palvelinpuolella. Se ei ole kehys eikd ohjelmointikieli. Node.js:da kaytetdan rakenta-
maan taustapalveluita, kuten rajapintoja verkko- tai mobiilisovelluksille. (Node.js introduction n.d.)

Node.js on suunniteltu skaalautuvien verkkosovellusten rakentamiseen. Se kayttaa asynkronista
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tapahtumapohjaista mallia, mika tarkoittaa, ettd monta yhteytta voidaan kasitelld samanaikaisesti.
Kun uusi yhteys muodostuu, kutsutaan takaisinkutsua (engl. callback). Mikali ei ole mitdan suori-

tettavaa, Node.js siirtyy lepotilaan. (About Node.js n.d.)

5.1.3 React

React on avoimen ldhdekoodin selainpuolen JavaScript-kirjasto, jota yllapitda Meta seka yksittais-
ten kehittdjien yhteis6 (Meet the Team n.d). Sita kdaytetaan muiden kirjastojen kanssa renderoi-
maan tiettyihin ymparistoihin. Esimerkiksi React Nativea voidaan kayttaa mobiilisovellusten raken-
tamiseen. Verkkoon rakentamiseen kehittdjat kayttavat Reactia yhdessa ReactDOMin kanssa.

(Getting started with React n.d.)

Reactin ensisijainen tavoite on minimoida virheet, jotka syntyvat, kun kehittajat rakentavat kaytto-
liittymia. Se tekee taman komponenttien ja itsenaisten, loogisten koodinpatkien avulla, jotka ku-
vaavat osan kayttoliittymasta. Naita komponentteja voidaan yhdistelld luomaan kokonainen kayt-

toliittyman, ja React abstrahoi suuren osan renderdintityosta. (Getting started with React n.d.)

React ei pakota tiukkoja sddntoja koodikonventioista tai tiedostojarjestelmasta. Tama mahdollis-
taa tiimien asettavan heille parhaiten toimivat konventiot ja ottamaan Reactin kdyttoon haluamal-
laan tavalla. React voi kasitella yhta painiketta, muutamia osia kayttoliittymasta tai koko sovelluk-

sen kayttoliittymaa. (Getting started with React n.d.)

5.1.4 Python

Python on tulkattu, oliopohjainen, korkean tason ohjelmointikieli dynaamisella semantiikalla,
jonka kehitti Guido van Rossum ja joka julkaistiin alun perin vuonna 1991. Se tunnetaan aloitteli-
jaystavallisyydestaan ja korvasi Javan laajimmin kdytettyna aloituskielena. Pythonia kaytetdan pal-
velinpuolen verkkokehityksessa, ohjelmistokehityksessa, matematiikassa ja jarjestelmaskriptauk-
sessa. Se on suosittu nopeassa sovelluskehityksessa ja skriptaamisessa tai liitoskielend olemassa
olevien komponenttien vélilla. Python vahentaa ohjelman yllapitokustannuksia sen helposti opitta-
van syntaksin ja luettavuuteen panostamisen ansiosta. Se tukee moduuleja ja paketteja, mika hel-

pottaa modulaaristen ohjelmien ja koodin uudelleenkdyttod. (What is Python n.d.)
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Python on avoimen ldhdekoodin yhteisokieli, johon lukuisat itsendiset ohjelmoijat kehittdvat jatku-
vasti kirjastoja ja toiminnallisuuksia. Pythonia kdytetdaan verkkosovellusten luomisessa palveli-
melle, tydnkulun rakentamisessa, tietokantajarjestelmiin yhdistamisessa, tiedostojen lukemisessa
ja muokkaamisessa, monimutkaisessa matematiikassa, suurten tietojoukkojen kasittelyssa, nope-
assa prototyypityksessa ja tuotantovalmiin ohjelmiston kehittamisessa. Python on erinomainen
palvelinpuolen verkkokehityksessa, tietojen analysoinnissa, tekodlyssa ja tieteellisessa lasken-
nassa. Kehittajat kayttavat Pythonia myos tuottavuustydkalujen, pelien ja tyopoytasovellusten luo-

miseen. (What is Python n.d.)

Python on yhteensopiva monien alustojen kanssa, mukaan lukien Windows, Mac, Linux, Raspberry
Pi ja muut. Se kayttaa yksinkertaista syntaksia, joka on verrattavissa englannin kieleen ja mahdol-
listaa vahemman koodiriveja kuin muut ohjelmointikielet. Python toimii tulkkijarjestelmalla, joka
mahdollistaa koodin valittéman suorittamisen ja nopeuttaa prototyyppien luomista. Sita voidaan
kasitella proseduraalisella, oliopohjaisella tai funktionaalisella tavalla. Pythonin syntaksi muistut-
taa jonkin verran englannin kieltd, matemaattisella vaikutteella ja on suunniteltu luettavaksi. Toi-
sin kuin muut kielet, jotka kayttavat puolipisteita ja/tai sulkeita komentojen viimeistelyyn, Python
kayttaa uusia riveja saman toiminnon suorittamiseen. Se maarittelee koodin laajuuden (eli silmu-
kat, funktiot, luokat) sisennyksen avulla, kayttden valilyonteja, eika aaltosulkeita. Python on erityi-
sen joustava, poistaen kovat sdanndt ominaisuuksien rakentamiselle ja tarjoaa enemman ongel-
manratkaisujoustavuutta erilaisten menetelmien avulla. Se myés mahdollistaa kayttajien kaantaa
ja suorittaa ohjelmia aina ongelmakohtaan asti, koska se kadyttaa suoritusaikaista tyyppien tarkis-

tusta eika kdaannosaikaista tarkistusta. (What is Python n.d.)

5.1.5 Pytorch

PyTorch, avoimen ldhdekoodin koneoppimisen kehys, perustuu Pythoniin ja Torch-kirjastoon. Lua-
kielella kirjoitettu Torch on tunnettu avoimen lahdekoodin koneoppimiskirjasto syvien neuroverk-
kojen luomiseen. PyTorch toimii suosittuna alustana syvaoppimisen tutkimuksessa ja on suunni-
teltu nopeuttamaan siirtymista tutkimuksen prototyypityksesta kayttoonottoon. PyTorchin ydin
mahdollistaa tensoreiden laskennan, verrattavissa NumPy-taulukoihin, mahdollistaen yleisten n-
ulotteisten taulukoiden manipuloinnin numeerisissa laskuissa, joita kiihdytetdaan tehokkaasti GPU-
tuella. N&ita tensoreita, niiden moniulotteisia rakenteita, manipuloidaan rajapintojen kautta moni-

puolisissa numerolaskuissa. (Yasar n.d.)
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PyTorchin yksi merkittdva ominaisuus on TorchScript tuotantoymparistd, joka varmistaa saumatto-
man siirtymisen eri tilojen valilla samalla optimoiden toiminnallisuutta, nopeutta ja joustavuutta.
Dynaaminen graafilaskenta erottaa PyTorchin, mahdollistaen kayttdjien muokata verkon kayttay-
tymista lennossa, mikd mahdollistaa joustavuuden koodin suorittamisessa. PyTorch loistaa myds
automaattisessa differentiaatiossa, olennaisessa tekniikassa neuroverkon koulutuksessa. Tama toi-
minto laskee numeerisesti funktioiden derivaatat taaksepdin neuroverkoissa, virtaviivaistaen neu-

roverkkojen luomista ja koulutusta. (Yasar n.d.)

PyTorch, joka on rakennettu Pythonin paalle, integroituu saumattomasti laajasti kaytettyihin kir-
jastoihin, kuten NumPyhin, SciPyhin, Numbyhin ja Cythoniin, samalla esitellen erikoistoimintoja,
kuten muuttujia, jotka kapseloivat tensoreita gradienttien hallintaan laskennallisissa graafeissa.
Lisaksi se kayttaa Parametreja kasittelemaan tensoreita muistuttavia toimintoja, joita ei voida suo-
raan saavuttaa muuttuijilla, ja hyédyntaa moduuleja edustaakseen neuroverkkoja, jotka muodosta-
vat tilallisen laskennan ytimen mukauttamalla erilaisia moduuleja ja parametreja sisdansa. PyTorch
hyédyntaa myods funktioita muodostaakseen suhteita muuttujien valilla, toimien ilman sisdista
muistia tilaa tai puskureita varten, minka vuoksi ne ovat ratkaisevassa roolissa muuttujien linkitta-

misessa sen laskennallisessa kehyksessa. (Yasar n.d.)

5.1.6 Hugging Face Transformers

Hugging Face Transformers on nykyaikainen koneoppimisen kirjasto, joka tarjoaa laajan valikoi-
man esikoulutettuja malleja erilaisten modaliteettien, kuten teksti, nako ja aani, tehtavien suorit-
tamiseen. Naita malleja voidaan soveltaa luonnollisenkielen tehtaviin, kuten luokitteluun, infor-
maation erotteluun, kysymyksiin vastaamiseen, tiivistdmiseen, kddantamiseen ja tekstien

luomiseen yli sadalla kielella. (Transformers n.d. a.)

Alkuperainen Transformer-malli, joka esiteltiin vuonna 2017, on toiminut innoittajana monille uu-
sille ja kiinnostaville malleille, jotka ulottuvat luonnollisen kielen kasittelyn (NLP) tehtavien ulko-

puolelle. Jotkut ndistda malleista hyodyntavat vain kooderia tai dekooderia, kun taas toiset kaytta-
vat molempia. Tama luokitus mahdollistaa erilaisten Transformer-perheen mallien korkean tason

erojen tarkastelun. (The Transformers model family n.d.)
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Hugging Face Transformers -kirjasto sisaltdda myos tehokkaita koulutustekniikoita ja menetelmia
koulutukseen, oli se sitten yhdella tai usealla ndyténohjaimella, prosessorilla tai tensorisuoritti-
mella. Lisaksi kirjasto tukee koulutusta TensorFlow-ymparistossa ja erikoistuneella laitteistolla. Kir-
jasto on suunniteltu avoimen ldhdekoodin periaatteiden mukaisesti, edistden ja demokratisoiden

tekoalya. (Transformers n.d. b.)

5.2 Tietokantarakenne

Analysoitujen tekstien tallentamiseen kaytetdaan MySQL tietokantaa. Sovellukseen kaytetaan kol-

mea tietokantataulua:

e Paataulu, joka sisaltaa analysoidun tekstin, sentimentin ja muut yleiset kentat, kuten asiak-
kaaseen liittyvat tiedot.

e Kategoriataulu, joka sisaltaa kaikki mahdolliset kategoriat ja niiden id:t. Taulu on tarpeelli-
nen, silla yksi teksti voi sisdaltdaa monta kategoriaa, ja kategorioiden paivittaminen ja yllapito
helpottuu.

e Liitostaulu, joka yhdistaa paa- ja kategoriataulun. Yksi sarakkeista tallentaa tunnisteet paa-
taulukosta, luoden yhteyksia riveihin paataulukossa. Toinen sarake tallentaa tunnisteet ka-
tegoriatietotaulusta, luoden yhteyksia kategorioihin. Jokainen rivi liitostaulussa edustaa

suhdetta tietyn paataulun rivin ja tietyn kategorian valilla kategoriatietotaulussa.

Tallainen rakenne mahdollistaa monesta moneen -suhteen paataulukon ja kategoriatietotaulun
valilla. Tama tarkoittaa sitd, etta yksi rivi paataulussa voi olla yhteydessa useisiin kategorioihin ja

yksi kategoria voi olla yhteydessa useisiin riveihin paataulukossa.

Tata asettelua kaytetdan yleisesti tietokannoissa kasittelemaan tilanteita, joissa useat kohteet liit-
tyvat useisiin muihin kohteisiin, kuten tapauksessa, jossa useat kategoriat voivat olla yhteydessa

useisiin riveihin paataulukossa. Tietokantarakennetta ja taulujen yhteytta kuvataan kuviossa 1.
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Main table A ¥ Bridge table = e Category table
id main table id id
client id category id category
text
sentiment
guestion
feedback subject
token count

Kuvio 1. Tietokantarakenne

5.3 Palvelinpuoli

Palvelin hakee tarvittavat tiedot tietokannasta. Naita tietoja ovat asiakkaiden antamat arvostelut
ja niihin liittyvat kategoriat. Selainpuolelta lahetetaan asiakkaan tunniste, jota kdytetdan asiakkaan
omien tietojen hakemiseen. Tunnisteen avulla varmistetaan, etta asiakas nakee vain omat arvoste-
lunsa ja niihin liittyvat tiedot. Haussa yhdistetdaan paataulun ja kategoriataulun tiedot niin, etta
nama kaksi tietolahdetta linkitetdan toisiinsa. Taman yhdistamisen tuloksena saadaan koko kuva

analysoitujen tekstien sisallosta ja niihin liittyvista kategorioista.

Kokonaisuudessaan palvelinpuoli vastaa pyyntdihin asiakkaan antaman tunnisteen perusteella ja
vhdistaa tietokannasta haetut tiedot siten, etta asiakas saa nahtavakseen vain omat arvostelunsa
ja niihin liittyvat tiedot. Tama mahdollistaa henkil6kohtaisemman ja raataléidymman nakyman asi-

akkaan omasta datasta analysoituun sisaltoon.

5.4 Kayttoliittyma

Kayttoliittyma koostuu useasta React-komponentista. Komponenttien kdyttamaa dataa pystyy
suodattamaan kategorioiden ja sentimenttien avulla, jotta kayttaja voi nahda halutessaan tarken-

taa dataa. Kokonaisuutta kuvataan kuviossa 2.

Ensimmainen komponentti tarjoaa yleiskuvan arvostelujen tunnetilojen jakautumisesta. Se antaa
nopean katsauksen positiivisten, negatiivisten ja neutraalien tunnetilojen suhteelliseen osuuteen

koko tietojoukossa.
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Toisessa komponentissa esitetdan tunnetilojen jakautuminen kussakin kategoriassa. Komponentti
syventyy yksittdisten kategorioiden sisalle ja ndyttaa, miten tunnetilat jakautuvat niissa. Tama aut-
taa tunnistamaan, mitka tunnetilat hallitsevat tiettyja kategorioita ja tukee kohdennettua analyy-

sia.

Kolmas komponentti ndayttaa yksityiskohtaisen taulukon, jossa on analysoituja arvosteluja niiden
vastaavien tunnetilojen ja kategorioiden kanssa. Taulukkomuotoinen esitys tarjoaa kattavan naky-
man jokaisesta arvostelusta, mika helpottaa yksittdisten arvostelujen ja niihin liittyvien tunnetilo-

jen ja kategorioiden tutkimista.

Neljas on komponentti, joka keskittyy arvosteluihin, joita ei ole onnistuttu kategorisoimaan. Tama
osio tarjoaa mahdollisuuden tarkastella ja ymmartaa, miksi tietyt arvostelut eivat ole saaneet min-
kdanlaista kategoriaa. Komponentti tarjoaa arvokasta tietoa, joka auttaa tunnistamaan ja paattele-
maan syita sille, miksi tietyt arvostelut ovat jaaneet ilman kategoriaa. Se voi auttaa parantamaan
luokitteluprosessia ja ymmartamaan paremmin niita piirteita tai sisaltoja, jotka ovat vaikeita luoki-
tella. Kategorioimattomien arvostelujen tarkastelu tarjoaa mahdollisuuden hienosaataa luokittelua
ja mahdollisesti laajentaa kategorioita, jotta ne vastaisivat paremmin arvostelujen monimuotoi-
suutta. Tama osio tdaydentaa kokonaiskuvaa ja auttaa parantamaan arvostelujen kattavaa analyy-

sia.
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Kuvio 2. Kayttoéliittyman malli

5.5 Tiedonkulku

Sovellukseen saapuu uutta tietoa asiakkailta, esimerkiksi arvosteluja tai tekstid, jonka asiakas syot-
taa jarjestelmaan. Saapunut data lahetetaan analysoitavaksi rajapintaan. Tassa vaiheessa sovellus
kasittelee saadun datan tunnistamalla sanojen tunnetiloja tai liittamalla siihen kategorioita. Analy-
soitu data tallennetaan tietokantaan, josta sitd voidaan myohemmin kasitelld ja hakea tarvitta-
essa. Palvelinpuolella sovellus hakee tallennetun datan tietokannasta ja lahettaa sen sitten selain-
puolelle. Tassa vaiheessa data siirtyy palvelimen ja selaimen valilla. Selainpuolella saatu data

visualisoidaan kayttajalle. Kuviossa 3 visualisoidaan tiedonkulkua.



20

Kuvio 3. Sovelluksen tiedonkulku

6 Koneoppimismallien hienosaato

Sovellusta varten luotiin kaksi erillistd ohjelmaa koneoppimismallien hienosdatoa varten. Tehtavat
olivat multi-label-luokittelu ja sentimenttianalyysi. Hienosaadossa hyodynnettiin PyTorch -kehysta,
seka Hugging Face Transformers -kirjastoa. Transformers-kirjasto tarjosi valmiiksi opetettuja mal-
leja ja opetusluokkia, jotka olivat hyodyllisia ja tehokkaita monimutkaisten kielimallien koulutuk-

sessa ja hienosaadossa.

Sovelluksessa hyddynnettiin valmiiksi opetettuja malleja, joissa on valmiiksi opittua tietoa laajasta
datamaarastd. Naita malleja ja niihin liittyvia opetusluokkia kaytettiin mallien sovittamiseen ja hie-
nosaatoon. Tama tarkoitti, ettd mallit voitiin rakentaa ja muokata vastaamaan haluttuja tehtéavisg,

useiden kategorioiden luokittelua ja sentimenttianalyysia.

Kaytetyissa malleissa hyodynnettiin merkittyja datasetteja hienosaatoon. Nama datasetit tarjosi-
vat tarkasti luokiteltua tietoa, joka toimi oppimisaineistona koneoppimismalleille. Naita dataset-
teja kaytettiin opettamaan malleille monimutkaisia piirteita ja yhteyksia, jotka olivat tarpeen kate-

gorioiden luokittelun ja sentimenttianalyysin suorittamiseen.

Merkityt datasetit olivat keskeisid mallien koulutuksessa haluttuihin tehtaviin, silla ne sisalsivat
valmiiksi luokiteltua tietoa tarvittavista aiheista. Tama auttoi malleja sopeutumaan paremmin ky-
seisten tehtdvien erityispiirteisiin ja antoi niille mahdollisuuden oppia tunnistamaan ja ymmarta-

maan paremmin tietyn tehtdvan kontekstia ja ominaisuuksia.
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6.1 Sentimenttianalyysi

Sentimenttianalyysin tarkoitus on automaattisesti tunnistaa ja arvioida tekstiin ilmaistuja tunteita,
mielipiteita ja asenteita, mika mahdollistaa tarkeiden tietojen saannin suurista tekstiaineistoista,
kuten asiakaspalautteista tai sosiaalisen median viesteista. Tama tieto auttaa organisaatioita ym-
martamaan paremmin kayttdjien nakemyksia ja reaktioita sekd tekemaan tietoon perustuvia paa-

toksia tuotteiden, palveluiden ja markkinoinnin kehittamisessa.

6.1.1 Mallin hienosdatoé sentimenttianalyysiin

Hienosaadon tavoite oli saada malli tunnistamaan tekstista sentimentti. Opetukseen kaytetty data-
setti sisdltaa teksti ja sentimentti sarakkeet. Sentimentti sarakkeessa 0 edustaa negatiivista senti-
menttia ja 1 positiivista kuvion 4 tavoin. Datasetti sisdltada moninaisia virkkeita ilman mitaan erilli-
sid aiheita tai yhteyksia joihinkin tiettyihin aloihin, silla sentimenttien yhtaldisyydet eivat yleensa

ole alakohtaisia.

text sentiment
Aurinkoinen pdivi ilahdutti kaikkia puistossa.

Uusi kirja tarjosi inspiroivaa ja opettavaista luettavaa.

Perheen yhteinen illallishetki loi Idmpimi3 ja rakkaudentdyteisid hetkia.

Sateinen s33 pilasi suunnitellun ulkoilmapiknikin,

Hylattyjen suunnitelmien takia pettymys oli selvdsti nahtavissa.

Huono asiakaspalvelukokemus jatti asiakkaan turhautuneeksi ja tyytymattémaksi.

[ R R R

Kuvio 4. Sentimenttianalyysin koulutusaineiston rakenne

Kuvio 5 nayttaa opetusohjelman datan valmistelun ja kasittelyn hienosaatamiseksi BERT-
pohjaiselle sentimenttianalyysimallille Hugging Face Transformers -kirjastoa kayttdaen. Opetusoh-
jelmassa tarkistetaan ensin GPU:n saatavuus tehokkaampaa opetusta varten ja ladataan CSV-
muotoisen datasetin Pandas-kirjaston avulla datakehykseen. Sen jadlkeen muunnetaan datasetin
sentiment-sarakkeen arvot kokonaisluvuiksi. Hyddyntaen Transformers-kirjastoa, tokenisoidaan
datakehys esikoulutetulla BERT-tokenisaattorilla. Tokenisoinnin jalkeen datakehys valmistellaan
Transformers-kirjastolle sopivaan muotoon ja jaetaan edelleen koulutus-, testaus- ja validointiai-

neistoihin kdyttden train_test_split() -funktiota.
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tokenizer =

model = tra £ J€ rom_pretrai "Tur e -finni

num_labels=2, problem_typ

truncation= » padding=

tokenized_datasets )(tokenize_function, batched=
data_collator ding(tokenizer=tokeni )
tokenized_ dataset
tokenized_datasets
tokenized_datasets

Kuvio 5. Sentimenttianalyysin datan valmistelu ja prosessointi

Kuvio 6 esittaa opetusohjelman koulutusvaiheen koodia, jossa maaritetaan arviointimetriikkafunk-
tio compute_metrics, jossa kaytetaan valittuja metriikoita ja méaaritelldan koulutusparametrit kayt-
tden TrainingArguments-luokkaa. Parametreihin kuuluvat oppimisnopeus, erakoko ja hakemisto
mallin tallentamista varten. Ohjelmassa alustetaan Trainer-objekti, joka sisaltdaa mallin, koulutus-
parametrit, datasetit, tokenisaattorin ja arviointimetriikkafunktion. Malli koulutetaan trai-
ner.train()-metodilla ja arvioidaan sen jalkeen validointiaineistolla ennusteiden luomiseksi trai-
ner.predict()-metodilla. Lopuksi koulutettu malli tallennetaan maaritettyyn hakemistoon

trainer.save_model()-metodilla.



compute metrics({eval pred):
metric = load metric("glu

logits, labels = eval pred
predictions =

"mrpc")

np.argmax(logits, axis=-1)

return metric.compute{predictions=predictions,

metric name = '

training args = Training!
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references=labels)

learning_rate=2e-

per_device train

num_train epucf5=

weight decay=8.81,
load best model at end= s

metric_for bes

trainer = Trainer(
model=model,
args=training . argf
train_dataset=ds|
eval dataset dS:"TrH

tokenizer= tukerl

compute metrics= cnmpufe metrics

trainer.train()

predictions = trainer.predict(ds|
print{predictions.predictions.
print{predictions)
trainer.save model()

"valid"])
shape,

Kuvio 6. Mallin koulutus ja arviointi

6.1.2 Sentimenttianalyysin paitelma

_model=metric_name,)

predictions.label ids.shape)

Hienosadadetylle mallille luotiin paatelma (engl. inference), johon syétetaan uutta dataa Node.js

palvelimelta (ks. liite 1). Pdatelmdassa kaytetaan kahta erillista mallia kielen tunnistuksen perus-

teella. Jos tunnistettu kieli on englanti, kdaytetaan valmista tunneanalyysimallia, joka on koulutettu

englanninkieliselle tekstille. Paatelmassa hyodynnetdan transformers.pipeline -metodia englannin-

kielinen mallin lataamiseen ja tunneanalyysin suorittamiseen syotetekstille. Ennustettu senti-

mentti johdetaan mallin tuottamista todennakadisyyksista. Tama valmiiksi olemassa oleva malli tar-

joaa pisteita seka positiivisille etta negatiivisille tunnetiloille.
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Suomen kielelle tunnistetun tekstin tapauksessa paatelmassa vaihdetaan kayttdmaan hienosaa-
dettya finBERT-mallia, joka on koulutettu sentimenttianalyysia varten suomen kielella. Se tokenisoi
syOtteen kayttaen suomenkielistd BERT-tokenisaattoria ja siirtda sen hienosaadetyn mallin lapi.

Sentimentti maaritetdadan mallin antamien todennakdisyyksien perusteella.

6.2 Multi-label-luokittelu

Multi-label-luokittelu (engl. multi-label classification) on koneoppimisen tehtadva, jossa pyritaan
ennustamaan tai luokittelemaan datapisteita useiden mahdollisten luokkien tai kategorioiden
joukkoon samanaikaisesti. Tama tarkoittaa sitd, etta jokainen datapiste voi kuulua yhteen tai use-
ampaan kuin yhteen luokkaan samanaikaisesti. Tama eroaa perinteisesta yksittdisen luokan luokit-
telutehtavasta, jossa jokainen esimerkki voi kuulua vain yhteen luokkaan. Sen tarkoituksena on
mahdollistaa monimutkaisempien ja monikerroksisten luokittelujen tekeminen todellisissa tilan-

teissa, joissa yksi datapiste voi olla useiden erilaisten luokkien osalta relevantti.

6.2.1 Multi-label-luokittelun koulutusaineisto

Hienosdaatoon kaytetty datasetti sisdltda text-sarakkeen ja oman sarakkeen jokaiselle kategorialle.
Kategoriasarakkeissa 1 edustaa kategorian yhteytta tekstiin ja 0 sen puuttumista. Esimerkkina ku-

vio 7 datasetin rakenteesta.

easy to use and lots of
Good clear pictures!
The concept of preser
pictures and links

the colors animations
Good to have informa
the information was v
everything was amazi
Beautiful photos and 1
The consistent visuals
The design. Many that

o000 o000 oo oo
000 Qe o000 e
coocoo0ooco0oooo
o o000 0000000
000 Q00000 e
coocoo0ooco0oooo
o o000 0000000
000 Q00000 e
coocoo0ooco0oooo
o o000 0000000
cocoo0oocoo0ooo
e R R = R =R =R
oo R or PO R
cocoo0oocoo0ooo
oo oo o000 oo oo
oo 00000 o0 ee
oo o0 o000 ooo

Kuvio 7. Luokitteluun kaytetyn datasetin rakenne

Multi-label-luokittelu on kompleksinen ongelma, koska se vaatii useiden luokkien samanaikaista
ennustamista, mika edellyttda syvallistd ymmarrysta monista erilaisista konteksteista. Taman
kompleksisuuden kasittelemiseksi koulutusdatan on kohdennettua tietyille teollisuudenaloille.

Tama kohdistettu ldhestymistapa mahdollistaa teollisuuskohtaisten hienovaraisuuksien, termino-
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logian ja skenaarioiden sisallyttamisen, jotka ovat olennaisia, jotta malli ymmartaisi kyseisten alo-
jen monimutkaisuudet tehokkaammin. Mukauttamalla koulutusaineistoa tiettyjen teollisuudenalo-
jen perusteella datan laatu ja relevanssi nousevat, varmistaen, etta malli kohtaa sen tarkoitettujen
sovellusalueiden edustavia skenaarioita oppimisprosessin aikana, mika tehostaa mallin tarkkuutta

ja suorituskykya nailla aloilla.

6.2.2 Mallin hienosdaataminen multi-label-luokitteluun

Hienosdaadon tavoite on saada malli tunnistamaan kaikki yhteen tekstiin liittyvat ennalta maarite-
tyt kategoriat. Kuviossa 8 naytetaan kategorisoinnin koulutusaineiston valmistelun koneoppimis-
mallin koulutusta varten. Koulutusaineiston valmisteltiin samoilla menetelmilla, kuten luvussa
6.1.1. Luokittelemisen helpottamiseksi tunnisteet tunnistetaan ja kartoitetaan niiden vastaaviin

indekseihin arviointi- ja purkuprosesseja varten mallin koulutuksen aikana.

Koulutusaineisto esikasitelldan ja tokenisoidaan kayttaen kdytetyn mallin tokenisaattoria. Ohjel-
massa funktio preprocess_data() koodaa tekstin ja valmistelee siihen liittyvan luokittelutiedon
matriisiksi kullekin esimerkille, varmistaen, ettd data on muotoiltu sopivaksi mallin syotteeksi. Lo-
puksi kasitelty datasetti muunnetaan muotoon, joka sopii PyTorchiin, mika on olennaista integraa-

tion kannalta koulutusputkeen ja mahdollistaen tehokkaan koulutuksen luokittelutehtaviin.
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df = pd.read_csv( ain/m ", header=

dataset = t.from_pandas(df)

labels = [label for label in dataset[
id2lal i e idx, label
idx, label i

encoded_dataset = dataset.map(preprocess_data, batched= s PE  columns=dataset in'].column_names)

example = encoded dataset[ train'][3]
ecode(example[ "input_ )
ex

[id21abel %, label in enumerate(example[ 'l ']) if label == 1.8]

encoded_dataset.set_format(™ h")

Kuvio 8. Multi-label-luokittelun koulutusaineiston valmistelu ja prosessointi

Ohjelman opetusosuus madarittda mallin AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained()-
toiminnolla, jotta se pystyy kasittelemaan moniluokittelua (ks. liite 2). Tassa vaiheessa maaritel-
[aan myos luokkien maara, luokkien kartoitukset ja otetaan naytonohjain kayttéon laskentaa var-
ten, jos sellainen on saatavilla, muuten kdytetaan prosessoria. Maaritellaan koulutuskonfiguraatio,
johon kuuluvat oppimisnopeus, erdkoko, koulutuskierrosten maara ja tarkkuutta mittaavat metrii-

kat.

Opetusohjelma sisaltaa myos funktiot multi_label _metrics() ja compute _metrics(), jotka helpotta-
vat metriikoiden, kuten F1-pistemaaran, ROC AUC:n ja tarkkuuden laskemista mallin ennusteiden
ja todellisten luokkien perusteella. Trainer-luokka, joka sisdltda maaritetyn mallin, koulutuspara-
metrit, datasetit koulutusta ja arviointia varten, tokenisaattorin ja metriikoiden laskentafunktiot.
Trainer suorittaa mallin koulutusprosessin, arvioinnin maaritetyilld metriikoilla ja tallentaa koulu-

tetun mallin.
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6.2.3 Multi-label-luokittelun paatelma

Hienosaadetyille malleille luotiin paatelma, johon sydtetaan uutta dataa Node.js palvelimelta (ks.
liite 3). Jokaisen syotteen kohdalla kdytetty malli maaraytyy tunnistetun kielen perusteella. Jos
kieli tunnistetaan englanniksi, valitaan englanninkielinen malli luokittelua varten, seka siihen liitty-
van tokenisaattori tekstin kasittelyyn. Vastaavasti, jos havaittu kieli on suomi, valitaan suomenkie-

linen malli, seka siihen liittyvaa tokenisaattori.

Syote tokenisoidaan ja koodataan valitulla tokenisaattorilla, ja kasitelty syote syotetdan valittuun
malliin luokittelua varten. Malli tuottaa logitteja, jotka kdyvat lapi sigmoid-funktion saadakseen
todennakoisyyspisteet jokaiselle tunnisteelle. Tunnisteet, jotka ylittavat asetetun kynnyksen, kat-
sotaan syoOtteeseen liittyvaksi kategoriaksi. Ennusteet muutetaan vastaaviksi tunnistekategorioiksi
ennalta maaritettyjen tunnisteiden perusteella. Jos mikaan kategoria ei ylita kynnystd, se palaute-

taan "No categories". Lopulliset tulokset ja syote palautetaan JSON-muodossa.

7 Back-end toteutus

Back-end toteutus tehtiin kayttden Node.js ajoymparistod. OpenAin rajapintaan ldhetetdaan POST-

pyynto osoitteeseen https://api.openai.com/vl/chat/completions kuvion 9 ndyttamalla tavalla.

Pyynto sisaltaa kehotteen, jossa on ohjeet halutulle mallille sekd analysoitavan tekstin.


https://api.openai.com/v1/chat/completions
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onst configuration = new Configuration({
apiKey: process.env.0OPENAI_API_KEY,

st openal = new OpenAIApi(configuration);

Function get(nmpletlnn(prﬂmpt, model = "gpt-3.5-turbo™) {
[ "system”, content: prompt }];
await openai.createChatCompletion(
model: model,
MEesSS3ges: mes
temperature: 4,

.data.choices[8].message.content,

return result;

Kuvio 9. Pyyntd OpenAi rajapintaan

Rajapinta palauttaa vastauksen JSON muodossa ja itse tulos parsitaan tekstista. Vastauksessa on
myo6s pyynnon ja vastauksen input ja output tokenien maara, kuten kuviossa 10 esitetaan. Input
tokenit tulevat kehotteen pituudesta ja output tokenit vastauksen pituudesta, molemmilla toke-
neilla on omat hinnat per 1000 tokenia. Tuloksesta tallennetaan sentimentti, kategoriat ja kaytet-

tyjen tokenien maara, jotta kdyton maaraa voidaan seurata tarkasti.

, to ._:'41 tokens:

m fingerprint: null

Kuvio 10. Rajapinnan vastaus

7.1 Rajapinnan kaytto

Sovelluksessa on tarve analysoida suuria maaria dataa, mika edellyttaa lukuisia pyyntoja OpenAl-
rajapintaan lyhyen aikavalin sisalla. Rajapinnassa on kdyttorajoituksia, jotka voivat tayttya suuren

kdyton seurauksena, mika saattaa aiheuttaa 503-virheita tai rajapinnan yleisesta suuresta kaytosta
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aiheutuvia 502-virheita. Jokainen pyynto rajapintaan kuitenkin maksaa, minka vuoksi ohjelmaan
on rakennettu kuviossa 11 esitettava turvamekanismi estamaan sen kaatuminen naiden virheiden

vuoksi ennen kuin kaikki tekstit on analysoitu.

Kun virheita tapahtuu, ohjelma odottaa lyhyen aikavalin ennen kuin se ldhettdaa uuden pyynnon.
Jos virheet toistuvat kolme kertaa perakkain, ohjelma keskeyttaa pyyntojen lahettamisen. Tama
toiminnallisuus estda ylikuormituksen rajapinnassa. Lisdksi jokaisen uudelleenyrittamisen odotus-

aikaa kasvatetaan asteittain, mikd auttaa valttamaan toistuvia virheita samanlaisissa tilanteissa.

response;
attempt = @; attempt < m ~ies; attempt++) {

response = await getCompletion(prompt);
it (response[l] === 28
break;

catch (error) {
console.log(error);

Promise setTimeout(resolve, delayMs * attempt));

LllEﬂt_ld. Ll_th_ld,

text: review,

sentiment: sentimentResult(analy
categories: categoriesResult({an
question: question,

token_count:

f ¥
alece I
else 1

console. log (™ Maximum

Kuvio 11. Analysoinnin turvamekanismi
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7.2 Kehotteiden rakentaminen

Rakennettaessa kehotteita rajapintaan, kehote voidaan jakaa erilaisiin osiin, joilla on roolit "sys-
tem" tai "user". Rooli "system" liitetdan ohjeisiin, jotka lahetetdan rajapintaan automaattisesti,
kun taas "user"-roolilla kdyttaja voi antaa omia syotteita. Koska sovelluksessa loppukayttajat eivat

voi lahettda omia syotteitd, kehote saa roolin "system", joka sisaltda koko kehotteen.

Kehotteiden luominen on osittain kokeilua ja virheiden kautta, koska generatiiviset mallit voivat
tuottavaa erilaisia vastauksia pelkdstaan sanajarjestyksen muuttuessa. Yksinkertaisemmat ohjeet
eivat ole yhta herkkia talle vaihtelulle kuin monimutkaisemmat, kuten esimerkiksi pelkka tun-

neanalyysi.

Sovelluksessa tehddan seka tunneanalyysi, etta luokittelu samassa kehotteessa. Kategoriat jaetaan
paa- ja alakategorioihin, ja kehotteessa annetaan konteksti siihen, mita teksti kasittelee ja mihin
kysymykseen vastataan. Koska kategorioiden maara on suuri, kehotteeseen on ensin annettava
nama kategoriat toimimaan referenssina kategorisoinnissa tietokantataulun tavoin, jotta malli

osaa luokitella oikein.

Vastausten tulee olla aina samassa muodossa, ja tamakin on tarkennettava kehotteessa. Yksinker-
taisessa kehotteessa voi pyytda vastauksen JSON-muodossa, jolloin sen parsiminen on helppoa.
Sovelluksessa kadytetdan kuitenkin monimutkaisempaa kehotetta, ja JSON-muodossa palauttami-
nen vaikutti luokittelun tarkkuuteen kielteisesti. Ohjeena oli palauttaa kategoriat JavaScript-taulu-
kossa "category"-kentan alle ja tunneanalyysi "sentiment"-kentan alle, jotta vastauksien jasenta-

minen olisi yhtenaista ja tuloksien dynaaminen parsiminen olisi mahdollista.

7.3 Tulosten tallennus

Tekstit, joita halutaan analysoida, haetaan tietokantataulusta ja ldhetetdan sitten OpenAl-rajapin-
taan kehotteena. OpenAl-rajapinta palauttaa vastauksen, joka sisaltaa kaikki analyysin tulokset yh-
dessa tekstissd. Tama vastaus kasitellaan parsimalla eli erittelemalla tietoa regex-mallien avulla

kuviossa 12 esitetylla tavalla, jotta saadaan eroteltua halutut tiedot laajasta vastaustekstista.
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Kuvio 12. Tuloksien parsiminen

Ennalta maaritellyt kategoriat haetaan erillisesta tietokantataulusta, jotta niista saadaan niille
maaritetyt tunnisteet (id:t). Kuviossa 13 esitetaan, kuinka kategorioita verrataan vastauksessa |0y-
dettyihin kategorioihin. Kun vastauksista tunnistetaan kategorioita, luodaan JavaScript-objekteja,
jotka sisaltavat ndiden kategorioiden tunnisteet seka vastauksen tunnisteen. Nama objektit tallen-
netaan liitostauluun, joka toimii linkkina analysoitujen tekstien ja niiden kategorioiden valilla, sisal-
tden vain analysoitujen tekstien tunnisteet ja vastaavien kategorioiden tunnisteet. Paatauluun tal-
lennetaan itse analysoitu teksti seka analyysin tuloksena saadut tiedot, kuten sentimentin arvo,
kaytettyjen tokenien maara, palautteen aihe, kysymys, johon vastattiin, ja tarvittavat tiedot asiak-

kaan tunnistamiseen.

okup[ category]);

)17, answer id: .id, categoryID });

Kuvio 13. Liitostaulun tietojen luonti
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Talla tavalla luodaan linkityksia analysoitujen tekstien ja niiden kategorioiden vilille seka tallenne-
taan tarvittava tieto paatauluun, jotta voidaan sailyttdaa analysoitu teksti ja siihen liittyvat tiedot

jatkotarkastelua ja raportointia varten.

8 Front-end toteutus

Kayttoliittyma toteutettiin kayttaen JavaScriptia ja React-kirjastoa. Reactin avulla voitiin hallita
komponenttien elinkaarta ja tarpeita, jotka liittyvat komponentin eri vaiheisiin elinkaaren aikana.
Tama mahdollisti toimintojen suorittamisen ja hallinnan kuten komponenttien paivittamisen, mika

oli olennaista kayttoliittyman toiminnan kannalta.

8.1 Kirjastot

Material-Ul

Material-Ul on React-komponenttikirjasto, joka sisaltda valikoiman valmiita komponentteja, kuten
nappeja, ikoneita, lomakkeita, modaaliruutuja, taulukoita ja tydkaluvihjeita, jotka ovat muokatta-
vissa eri kayttotarkoituksiin. Kirjasto noudattaa Material Designin periaatteita ja tuottaa modernin
ja visuaalisesti selkedn kayttoliittyman. Komponentit on suunniteltu helposti yhdistettaviksi, jotta
saavutettaisiin yhtenainen ilme. Niiden ominaisuudet, kuten propit ja teemat, mahdollistavat va-
rien, typografian ja ulkoasun sadatamisen. Komponentit ovat suunniteltu responsiivisiksi mika tekee

sovellusten toiminnasta sujuvaa eri laitteilla ja ndyton koissa. (Material Ul — Overview n.d.)

ApexCharts

ApexCharts on nykyaikainen kaaviokirjasto, joka on suunniteltu auttamaan kehittajia luomaan vi-
suaalisesti houkuttelevia ja vuorovaikutteisia visualisointeja verkkosovelluksille. Se toimii avoimen
lahdekoodin projektina MIT-lisenssilla, mikd mahdollistaa ilmaisen kayton kaupallisissa sovelluk-
sissa. Sen tarkeimpiin ominaisuuksiin kuuluvat monipuoliset kaaviotyypit, jotka mahdollistavat eri-
laisten kaavioiden yhdistamisen tehokkaaseen datan esittamiseen. Kaaviot ovat taysin responsiivi-

sia ja toimivat niin tyopoytakoneilla, tableteilla kuin mobiililaitteillakin. (Apexcharts.js n.d.)
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8.2 Kayttoliittyman komponentit
8.2.1 Valikko

Kayttoliittymassa toteutettiin valintakomponentti Material-Ul:n avulla, joka toimii johdonmukai-
sena ja uudelleenkadytettavana osana kaikissa visualisoinneissa. Tama valintakomponentti toimii
avattavana valikkona, tarjoten kayttajille standardoidun tavan tehda valintoja tai suodattaa tietoa

koko kayttoliittyman laajuudella.

Material-Ul:n valintakomponenttia kayttamalla varmistettiin yhtendinen ja intuitiivinen kayttoko-
kemus. Se mahdollistaa kayttdjille helpon valintojen tekemisen, kuten tunteiden ja kategorioiden
suodattamisen, palautteiden aiheen tai tietojen lajittelun, eri osioissa ilman epdjohdonmukaisuuk-

sia toiminnallisuuksissa tai suunnittelussa.

Tama lahestymistapa yllapitaa visuaalista yhtendisyyttd, sekd parantaa kaytettavyytta tarjoamalla
tutun ja standardoidun kayttéliittymaelementin. Se edistaa tehokkuutta ja helppokayttoisyytta

kayttdjillemme navigoidessaan eri osioihin ja toiminnallisuuksiin kayttoliittymassa.

8.2.2 Graafit

Sentimenttiosuuksien jakautuminen visualisoitiin piirakkakaaviolla, joka tehtiin ApexChartsin

avulla kuvaamaan yleista sentimentti jakaumaa kaikkien arvosteluiden keskuudessa (ks. kuvio 14).
Tama kaavio tarjoaa tiiviin ja intuitiivisen ndakyman, nayttaen positiivisten, negatiivisten ja neutraa-
lien tunteiden jakautumisen koko aineistossa. Kayttajat voivat helposti hahmottaa kunkin tunneka-

tegorian osuuden yhdella silmaykselld, mika auttaa nopeasti ymmartamaan yleiset tunnetrendit.
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Sentiment Summary

@ Fositive Meutral @ Megative

Kuvio 14. Sentimenttiosuuksien jakauman visualisointiin kaytetty piirakkakaavio

Sentimenttijakaumaa yksittdisissa kategorioissa visualisoitiin vaakasuuntaisen pinotun pylvaskaavi-
olla, joka tehtiin myds ApexChartsin avulla (ks. kuvio 15). Kaavio tarjoaa yksityiskohtaisen jaotte-
lun, ndyttden tunnevariaatiot kussakin kategoriassa. Kayttajat voivat visualisoida positiivisten, ne-
gatiivisten ja neutraalien tunnetilojen jakauman vaakasuunnassa pinottuna, mika mahdollistaa
vertailevan analyysin eri kategorioiden valilla. Tama visuaalinen esitys auttaa kayttajia tunnista-
maan tunnemalleja, jotka ovat erityisia kullekin kategorialle, helpottaen kohdennettuja nakemyk-

sia ja analyysia.
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Most Frequent Categories
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20 160 240 320
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Kuvio 15. Sentimenttijakauman visualisointi kategorioittain

8.2.3 Taulukot

Kayttoliittymassa kdytetaan uudelleenkaytettavaa taulukko komponenttia, joka on kehitetty Mate-
rial-Ul:n avulla ja oli jo valmiina yrityksen resursseissa. Tama taulukko komponentti toimii perus-
tana kaikille kayttoliittymassa esiintyville taulukoille. Taulukko on tehty kayttdaen Material-Ul:n
taulukko komponentteja. Taman hyddyntaminen takaa yhtendisyyden ja tehokkuuden koko kayt-
toliittyman laajuudella. Seka yksityiskohtainen palautteiden analyysitaulukko etta kategorioimatto-

mien palautteiden taulukko hyddyntavat tata standardisoitua taulukko komponenttia.
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Feedback All - All -

Feedback -l Sentiment Categories

event, customer service, friendliness of
customer service, customer service

" positive professionalism, customer service language,
event experience, event organizer, event
participant

L ] event, travel advice, event experience, event
neutral

L ] organizer, Guidance, Language
event, customer service, customer service
s — positive professionalism, event experience, event
organizer
Rows perpage: 10 = 1-10 of 414 >

Kuvio 16. Yksityiskohtaisien analyysien esittamiseen kaytetty taulukko

Hyodyntamalla jo valmiina olevaa ja standardisoitua taulukko komponenttia varmistettiin yhtenai-
syys suunnittelussa, toiminnallisuuksissa ja kayttajakokemuksessa koko sovelluksen laajuudella.
Tama helpottaa yllapitoa, edistdd yhdenmukaisuutta ulkoasussa ja virtaviivaistaa kehitystoimia,
koska tata komponenttia voidaan kayttaa useissa osioissa ilman tarvetta paallekkaiselle tai monis-
tetulle koodille, kuvioissa 16 ja 17 on kaytetty samaa taulukko komponenttia eri tietojen esittami-

seen.
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Rows per page: 39 = 121-125 of 163 £ >

Kuvio 17. Kategorioimattomien palautteiden esittamiseen kaytetty taulukko

8.3 Kayttajavuorovaikutus

Kayttoliittyma mahdollistaa kayttajien aktiivisen osallistumisen visualisointeihin, antaen heille
mahdollisuuden zoomata graafeja, suodattaa dataa tai keskittya tiettyihin datapisteisiin, saavut-
taen ndin yksityiskohtaisemman analyysin. Tama vuorovaikutteinen toiminnallisuus on integroitu

kaikkiin kayttoliittyman komponentteihin tapahtumapohjaisella ohjelmoinnilla.

Taman toteutuksen avulla kayttajilla on joustavuus vuoro vaikuttaa dynaamisesti visuaalisten da-
tan esitysten kanssa. He voivat zoomata saadakseen tarkemman nakyman, kayttaa suodattimia
ndytettavan tiedon hienosaatoon tai syventya tiettyihin aineistoihin yksityiskohtaisemman ymmar-
ryksen saamiseksi. Tama vuorovaikutustaso parantaa kayttokokemusta, antaen kayttdjille mahdol-

lisuuden tutkia ja tehokkaasti poimia oivalluksia dataesityksista, joita kojelaudassa on tarjolla.
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9 Pohdinta

Opinndytetyon tavoitteena oli kehittaa tekstianalyysisovellus asiakaspalautteiden analysointia ja
niista saatujen tulosten visualisointia varten. Asiakaspalautteista haluttiin selvittaa erityisesti senti-
mentti ja palautteisiin liittyvat kategoriat. Tyohon kuului eri tekoaly ratkaisujen tutkiminen ja ver-
tailu, ja tuloksien perusteella parhaimman valitseminen. Opinnaytetyon aikana saatiin kayttéénot-

toon valmis sovellus, joka tayttaa kaikki sille asetetut tavoitteet.

9.1 Tulokset

Kuten luvussa 2 mainitaan, analyysin tarkkuus ja ratkaisun skaalautuvuus olivat tarkeita ominai-
suuksia lopulliselle ratkaisulle. Alkuperdinen idea oli tehda omat koneoppimismallit hienosdata-
malla esiopetettuja malleja haluttuihin tehtaviin. Tarkeimpiin kriteereihin kuului suomen kielen
ymmarrys, silld ilman sita ei analyysia voisi saada tarpeeksi tarkaksi. Sentimenttianalyysin tarkkuus
oli suomen kielelld yli 90 % ja koska kieli ei kehity kovin nopeaa, paivittaminen ei olisi ollut kovin
suuri ongelma. Luokittelumallin koulutuksessa kaytettiin 20 eri luokkaa ja sen tarkkuus oli noin 80
%. Tama on kohtalaisen hyva, mutta uusien luokkien lisdidminen olisi haastavaa ilman, ettd mallin
tarkkuus karsisi. Tassa lahestymistavassa ongelmaksi tuli opetusaineistoon kaytettavan datan saa-
tavuus ja datasettien merkitseminen. Tasta syysta omien koneoppimismallien paivittaminen olisi

tullut erittdin kalliiksi ja ty6laaksi, joten taman ratkaisun skaalautuvuus ei olisi ollut kovin hyva.

Ratkaisujen tutkimisen aikana toiseksi vaihtoehdoksi nousi OpenAin rajapinta. Omien koneoppi-
mismallien tuloksia verrattiin OpenAin gpt-3.5 mallin tuloksiin, ja lopulliseksi ratkaisuksi paatettiin
OpenAin rajapinnan kaytto. Kokonaisuudessaan analysointi oli tarkempi OpenAin rajapintaa kayt-
tden ja sen kayttoonotolla paastiin eroon datan keruusta, datasetin merkitsemisestd, koulutuspro-
sessista ja hienosdadettyjen mallien rajapinnasta. Lopullisessa sovelluksessa on kaytdssa 99 eri
luokkaa ja sentimentteina positiivinen, negatiivinen ja neutraali. Ndin monen luokan kaytto hyvalla
tarkkuudella omia koneoppimismalleja kayttaen olisi ollut erittdin haastavaa, kallista ja aikaa vie-
vaa. Analyysi saatiin tarpeeksi tarkaksi, ja koska rajapinta poistaa koulutusprosessin tarpeen, rat-

kaisu on my6s hyvin skaalautuva.
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Mielestani tulosten esittaminen ja visualisointi onnistui hyvin. Kojelaudasta saa kaiken relevantin
tiedon pelkalla silmailylld, ja on mahdollisuus etsia ja tarkastella yksityiskohtaista tietoa. Kayttoliit-

tyman ulkoasussa voisi silti olla viela parannettavaa.

9.2 Jatkokehitys

Sovelluksessa on jatkokehitys mahdollisuuksia, OpenAin rajapinnan kdyttdé mahdollistaa melkein
minka tahansa luonnollisen kielen tehtavan. Visualisointia voidaan myos viela kehittaa, jos sellai-
nen tarve tulee. Sovelluksessa otettiin lopussa kayttoon uusi gpt-4 malli, joka paransi huomatta-
vasti suoristuskykya, mutta sita ei vield opinnaytetydn aikana ehditty kokeilemaan kunnolla, joten
se on ainakin yksi selkea jatkokehityskohde. Vaikka sovellukseen ei suoraan tulisi jatkokehitysta,

toimii se hyvana pohjana uusille luonnollisen kielen tehtavia kayttaville sovelluksille.
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Liitteet

Liite 1. Sentimenttianalyysin paatelma
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Liite 2. Multi-label-luokittelu opetusohjelma

model = AutoModelForsequenceClassification.from_pretrained("TurkulLP/bert-base-finnish-cased-v1",
problem_type="multi_label_classification”,
num_labels=1len(labels ),
id?1abel=id?label,
label?id=label2id}.to("cuda")

device = torch.device({"cuda") if torch.cuda.is_available()} else torch.device("cpu™)

batch_size = &
metric_name = “f1"

args = TrainingArguments|(
‘test_trainer/multilabel_en",
evaluation_strategy = “epoch”,
save_strategy = "epoch”,
learning_rate=2e-5,
per_device train_batch_size=batch_size,
per_device eval_batch_size=batch_size,
num_train_epochs=5,
weipght decay=0.81,
load_best model_at_end=True,
metric_for_best_model=metric_name,

- multi_label_metrics{predictions, labels, threshold=8.5):
sigmoid = torch.nn.Sigmodd()
probs = sigmoid(torch.Tensor(predictions))
y_pred = np.zeros{probs.shape)
y_pred[np.where(probs »>= threshold)] = 1
y_true = labels
f1_micro_average = fl_score(y_true=y_true, y_pred=y_pred, average='micro')
roc_auc = roc_auc_score(y_true, y_pred, average = 'micro')
accuracy = accuracy_scorel(y_true, y pred)
metrics = {'f1": f1_micro_average,
‘roc_auc’: roc_auc,
‘acCuracy”: accuracyy
return metrics

- compute_metrics(p: EvalPrediction):
preds = p.predictions[@®] if isinstance(p.predictions,
tuple) else p.predictions
result = multi_label _metrics(
predictions=preds,
labels=p.label_ids)

return result

trainer = Trainer(
model,
args,
train_dataset=encoded_dataset["train"],
eval_dataset=encoded_dataset["valid"],
tokenizer=tokenizer,
compute_metrics=compute_metrics

trainer.train()
trainer.save _model()
trainer.evaluate()




Liite 3. Multi-label-luokittelu paatelma

torch.cuda.is_available()}:
device

dir = os.path.dirname(_ file
modelfi = os.path.join{dir, '../test_trainer/multil
modelen = os.path.join{dir, '../test_trainer/multil

=
=

for txt in sys.stdin:
trys
DetectorFactory.seed = 28
language = detect(txt)
check_for_language support(language):
if (language == "fi") | (language == "en"}:
return
else:
return
if check_for_language_support(language):
if language == "en":
model path = "test_trainer/multilabel_en”
model = transformers.AutoModelForSeguenceClassification.from_pretrained(model_path, num_labels=17)
model . to{device}
tokenizer = transformers.AutoTokenizer.from_pretrained('distilbert-base-uncased")
else:
model path = modelfi
model = transformers.BertForSequenceClassification.from pretrained(model path, num_labels=17)
tokenizer = transformers.BertTokenizer.from _pretrained(’ TurkuNLP/bert-base-finnish-cased-vl")
model.to(device)

encoding = tokenizer({txt, return_tensors="pt", padding= , truncation=
encoding = {k: v.to(model.device) for k,v in encoding.items()}

outputs = model{**encoding)

logits = outputs.logits
logits.shape

labels
der’, 'Sust
TA channel', "Product inf
OmMEr SEry » 'Marketing'[]
id?label = {ldx.label for idx, label in enumerate(labels)}

sipmoid = torch.nn.Sigmodid()
probs = sigmoid(logits.squeeze().cpu())
predictions = np.zeros{probs.shape)
predictions[np.where{probs »>= 8.3)] =
predicted labels = [id2label[idx] for idx, label in enumerate(predictions) if label == 1.8]
if np.all{predictions == predictions[@]):
predicted_labels = ["No categories™]
json_output = json.dumps({'text': txt, 'labels': predicted_labels}, ensure_ascii= }.encode("utf-8")
print({json_output.decode())




