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Opinndytety0dssa tarkasteltiin Retrieval-Augmented Generation (RAG) -arkkitehtuuria keskittyen erityisesti
tiedonhaun eli retriever-komponentin kehittdmiseen. RAG-jarjestelmissa kyky I6ytaa kayttdjan kysymyk-
seen relevantti lahdeteksti on keskeinen tekija lopullisen vastauksen laadun kannalta. Tyén paatavoitteena
oli selvittad, voidaanko retriever-komponentin toimialakohtaisella fine-tuningilla parantaa tiedonhaun osu-
matarkkuutta. Lisdksi tavoitteena oli havainnollistaa, miten mahdollinen hakutarkkuuden paraneminen
heijastuu generointivaiheeseen eli tuotettuun vastaukseen. Ty0 rajattiin hakukomponentin kehittamiseen
eikd koko RAG-putkea optimoitu.

Fine-tuning toteutettiin eldkevakuuttamisen toimialueen aineistolla, joka koostui verkkosivusisalldista seka
PDF-muotoisista ohjeista. Aineisto esikasiteltiin, paloiteltiin semanttisesti sopiviksi tekstikappaleiksi ja in-
deksoitiin FAISS-vektori-indeksiin. Retriever-mallina kdytettiin monikielista intfloat/multilingual-e5-small -
embedding-mallia, jota hienosdadettiin valvotusti Sentence Transformers -kirjastolla. Fine-tuningin onnis-
tumista arvioitiin vertaamalla hienosdaadetyn ja alkuperdisen mallin hakutuloksia samalla testiaineistolla
kayttden mittareina Recall@K- ja MRR-mittareita.

Tulokset osoittivat, etta tiiviilla koulutusaineistolla tiedonhaun tarkkuus parani selvasti: Recall@1 nousi 26
%, Recall@5 22 % ja MRR@5 32 %. Teemakohtaisesti suurimmat parannukset nahtiin tyokyvyttomyysela-
kemaksun ja tyokyvyttomyyseldakkeen kysymyksissa. Laajemmalla, heterogeenisemmalla aineistolla koko-
naisparannusta ei saavutettu, mika viittaa aineiston kohdentamisen ja tasapainon merkitykseen retriever-
komponentin hienosdadddssa. Generointivaiheen esimerkit osoittivat, ettd kdytetyn monikielisen generoin-
timallin (microsoft/Phi-4-mini-instruct) tuottamien suomenkielisten vastausten laatu ei ole sellaisenaan
riittdva asiantuntijatason kdyttotarkoituksiin, vaikka joissakin tapauksissa parantunut tiedonhaku heijastui-
kin myds vastauksen sisaltoon.

Tyon johtop&atoksena on, etta toimialakohtainen fine-tuning voi parantaa tiedonhaun tarkkuutta jo koh-
tuullisen pienelld, mutta huolellisesti laaditulla aineistolla. Vaikutus ei kuitenkaan jakaudu tasaisesti kaikkiin
teemoihin. Tulokset korostavat datan laadun ja tasapainoisen teema-edustuksen merkitysta RAG-pohjais-
ten tiedonhakumenetelmien fine-tuningissa. Tulokset osoittavat, ettd retriever-komponentin parantami-
nen yksindan ei valttamatta riitd asiantuntijatason RAG-jarjestelman toteuttamiseen, vaan jatkokehitys
edellyttda koko RAG-putken tarkastelua.
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This thesis examined the Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture, with a particular focus on
the development of the retrieval component. In RAG systems, the retriever’s ability to find a source passage
relevant to the user’s query is a key factor in the quality of the final answer. The main objective of the thesis
was to investigate whether domain-specific fine-tuning of the retriever component can improve retrieval
accuracy. An additional goal was to illustrate how potential improvements in retrieval accuracy are re-
flected in the generation phase, that is, in the produced answer. The work was limited to the development
of the retrieval component, and the entire RAG pipeline was not optimized.

Fine-tuning was performed using domain data from the field of pension insurance, consisting of website
content and PDF-based guidelines. The data was preprocessed, split into semantically appropriate text pas-
sages, and indexed into a FAISS vector index. The retriever model used was the multilingual intfloat/multi-
lingual-e5-small embedding model, which was fine-tuned in a supervised manner using the Sentence Trans-
formers library. The success of the fine-tuning was evaluated by comparing the retrieval results of the fine-
tuned model with those of the original model using the same test dataset. The evaluation metrics used
were Recall@K and MRR.

The results showed that with a more compact training dataset, the retriever’s performance improved
clearly: Recall@1 increased by 26%, Recall@5 by 22%, and MRR@5 by 32%. The largest improvements by
topic were observed in questions related to disability pension contributions and disability pensions. With a
broader, more heterogeneous dataset, no overall improvement was achieved, indicating the importance
of data targeting and balance in retriever fine-tuning. Examples from the generation phase showed that
the quality of the Finnish-language responses produced by the multilingual generation model (mi-
crosoft/Phi-4-mini-instruct) was not sufficient as such for expert-level use cases, although in some cases
improved retrieval was also reflected in the content of the answer.

The main conclusion of the thesis is that domain-specific fine-tuning can improve the accuracy of a retriever
even with a relatively small but carefully constructed dataset. However, the effect is not evenly distributed
across all topics. The results highlight the importance of data quality and balanced topic representation in
the fine-tuning of RAG-based retrieval systems. The results also indicate that improving the retriever com-
ponent alone may not be sufficient for building an expert-level RAG system, and further development re-
quires consideration of the entire RAG pipeline.
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1 Johdanto

Taman opinndytetyon aihe valikoitui kiinnostuksesta selvittdad, miten asiantuntijatason asiakas-
neuvontatyotd voidaan kehittda tekoalyn, erityisesti suurten kielimallien avulla. Yritysten asiakas-
palvelussa keskeistd on yleensa yrityksen oman, eri lahteissa olevan aineiston hyddyntdaminen
asiakastyon tukena. Tassa tyossa tekoadlyn hyodyntamista tarkastellaan RAG-arkkitehtuurin (Ret-
rieval Augmented Generation) kautta. RAG on tekoélyn ratkaisu, joka yhdistda tiedonhaun ja teks-
tin tuottamisen: siind hyédynnetaan ulkoisia tai organisaation omia tietoldhteita vastauksen ge-

nerointia varten, mika voi parantaa tiedon ajantasaisuutta ja vahentaa hallusinaatioiden riskia [1].

RAG-jarjestelma koostuu kolmesta padkomponentista: Retriever (tiedonhaku), Augmentation
(haetun tiedon liittAminen kontekstiin) ja Generation (tekstin tuottaminen). Jarjestelmassa on
useita muuttujia, jotka vaikuttavat sen toimivuuteen [1]. Esimerkiksi dokumenttien haun tark-
kuus, kontekstin muotoilu ja tekstin paloittelun (chunking) strategia voivat kaikki parantaa tai hei-

kentda lopputulosta.

Oikean tiedonhaun osumatarkkuus on keskeinen tekija RAG-jarjestelman tuottaman vastauksen
laadussa. Jos lahdeaineistosta ei |6ydeta kysymykseen parhaiten vastaavaa tietoa, ei myoskaan
generointivaiheessa synny laadukkainta mahdollisinta vastausta. On siis mahdollista, etta jarjes-
telma ei tavoita relevanttia osumaa tai etta oikea osuma jaa hakutuloksissa alemmas — mika hei-

kentaa jarjestelman hyodyllisyytta.

Tdssa opinndytetydssa selvitettiin keinoja erityisesti tiedonhaun toiminnan parantamiseen. Paa-
tavoitteena oli selvittda, voidaanko retriever-komponentin fine-tuningilla parantaa mallin kykya
|6ytaa lahdeaineistosta kysymykseen parhaat tekstiosumat. Fine-tuningissa malli koulutettiin va-
litun toimialueen, eldkevakuuttamisen, aineistolla. Fine-tuningin onnistumisen arviointi toteutet-
tiin vertaamalla jatkokoulutetun mallin tuottamia tuloksia alkuperaisen mallin tuloksiin samalla

testiaineistolla.

Tyo keskittyi hakukomponentin kehittamiseen, ei koko RAG-putken optimointiin. Vastauksen ge-
nerointiin kdytettyd mallia ei jatkokoulutettu, mutta lisdtavoitteena oli havainnollistaa, miten
mahdollinen hakutarkkuuden paraneminen heijastuu my6s generointivaiheeseen eli tuotettuun
vastaukseen. Tydssa kaytettiin avoimen ldhdekoodin malleja ja suomenkielista aineistoa, mika ra-

jasi kdytettavissa olevien mallien valikoimaa.



2 Tekoadly ja kielimallit tiedonhaussa

Tekodly (Al) ja erityisesti luonnollisen kielen kasittelyn (Natural Language Processing, NLP) kehit-
tyminen ovat muuttaneet tapaa, jolla tekstipohjaista tietoa voidaan hakea ja jasentaa. Perinteiset
tiedonhakumenetelmat, jotka perustuvat sanojen tasmalliseen vastaavuuteen, eivat kykene huo-
mioimaan kielen semanttisia merkityksia tai kasitteiden valisia suhteita. Kielimallit mahdollistavat
sen sijaan semanttisen tiedonhaun, jossa tavoitteena on ymmartaa kysymyksen merkitys ja loytaa

sitd sisallollisesti vastaavaa tietoa riippumatta yksittdisten sanojen muodosta. [2.]

Nykyiset kielimallit perustuvat padosin transformer-arkkitehtuuriin. Transformer-mallien keskei-
nen ominaisuus on self-attention-mekanismi, jonka avulla se tunnistaa, mitkd sanat ovat merki-
tyksellisia toisiinsa ndhden ja miten ne vaikuttavat lauseen kokonaismerkitykseen. Self-attention-
mekanismi mahdollistaa my6s kaukana toisistaan olevien sanojen valisten riippuvuuksien mallin-
tamisen ja kielen syvallisemman ymmartamisen. [3.] Tama on olennaista erityisesti tiedonhaussa,
jossa kysymyksen ja dokumentin valinen merkitysyhteys ei valttamatta perustu suoraan samoihin

sanoihin, vaan kasitteelliseen vastaavuuteen.

Self-attention-mekanismin ymparille rakentuva transformer-arkkitehtuuri koostuu tyypillisesti
kahdesta padakomponentista: encoderista ja decoderista. Encoderin tehtavana on lukea ja muun-
taa syote (esimerkiksi teksti) numeeriseen vektoriesitykseen, joka sailyttaa sisallén merkityksen.
Decoder puolestaan hyodyntaa naita vektoriesityksia tuottaakseen vastauksia, ennusteita tai jat-

kaakseen tekstia. [4, s. 2—-3.]

Tiedonhaun nakokulmasta erityisen merkittavida ovat encoder-pohjaiset kielimallit, jotka tuotta-
vat tekstistd sanojen ja lauseiden merkityssisalt6a kuvaavia numeerisia vektoriesityksia eli em-
beddingeja. Naissa malleissa seka kysymykset ettd dokumentit muunnetaan samaan vektoriava-
ruuteen. Embeddingien avulla voidaan vertailla kysymyksen ja dokumentin samankaltaisuutta

vektoritasolla. [4, s. 4-6.]

Embedding-pohjainen haku mahdollistaa semanttisen tiedonhaun, jossa kayttajan kysymys voi-
daan yhdistaa oikeaan sisaltéon, vaikka sanamuodot tai terminologia poikkeaisivat toisistaan. Se-
manttinen haku on erityisen tarkeaa toimialakohtaisissa aineistoissa, joissa samaan ilmi6on voi-
daan viitata useilla eri kasitteilld tai joissa termien merkitys vaihtelee kontekstin mukaan. Tallai-

sissa tapauksissa pelkkaan avainsanahakuun perustuvat menetelmat voivat jaada puutteellisiksi.



Kielimallien kaytto tiedonhaussa ei kuitenkaan tarkoita sitd, etta malli sisaltadisi kaiken tarvittavan
tiedon itsessaan. Suurten kielimallien tieto on sidottu esikoulutusdataan ja ajankohtaan, eika sita
voida helposti paivittaa ilman uudelleenkoulutusta. Tiedonhaussa hyédynnetdankin yha useam-
min arkkitehtuureja, joissa kielimalli toimii yhdessa ulkoisen tietolahteen kanssa. Naissa ratkai-
suissa kielimallin tehtdavana on ymmartaa kysymys ja tuottaa merkityksellisia vektoriesityksia, kun
taas varsinainen tieto haetaan erillisestda dokumenttikokoelmasta. [1, s. 1-2.] Lahestymistapa
muodostaa perustan Retrieval-Augmented Generation (RAG) -arkkitehtuurille, jossa tiedonhaku

ja tekstin generointi yhdistetaan.



3 RAG (Retrieval-Augmented Generation)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) on menetelma, joka yhdistda kaksi tiedonlahteen muo-
toa: kielimalliin tallennetun parametrisen tiedon seka ulkoisista dokumenteista haettavan ei-pa-
rametrisen tiedon. RAG-mallit voivat olla ratkaisu tilanteissa, joissa tarvitaan ajankohtaista ja fak-

toihin perustuvaa vastausta, mutta koko tietosisaltoa ei voida tallentaa mallin painoihin. [1, s. 1.]

RAG mahdollistaa mallin tietosisallon paivittdmisen ilman uudelleenkoulutusta, mika tekee siita
kustannustehokkaan menetelman. Menetelma voi parantaa vastausten luotettavuutta ja tarjota
raataloityja, toimialakohtaisia sekd ajankohtaisia vastauksia. RAG sopii erityisesti avoimen domai-
nin kysymys-vastaustehtaviin, dokumenttien hakuun ja tekstin generointiin faktoihin perustuen.

[5,s.11-12]]

3.1 Retrieval-Augmented Generation (RAG) -arkkitehtuuri

RAG-menetelma perustuu kolmeen paakomponenttiin:

1. Haku (Retrieval): Retriever etsii kayttajan kysymyksen perusteella osuvimmat dokument-
tipalat (chunkit) ulkoisesta tietoldhteestd, esimerkiksi vektoripohjaisesta tietoraken-
teesta (indeksi). Indeksi rakennetaan etukdteen esikasittelemalld ja pilkkomalla doku-
mentit pienempiin osiin, jotka muunnetaan vektoreiksi embedding-mallilla. Nama vekto-
rit tallennetaan hakuindeksiin, jota retriever kay lapi vertaamalla kysymyksen vektoria

dokumenttien vektoreihin.

2. Laajennus (Augmentation): Haetut dokumenttipalat yhdistetddn alkuperaiseen kysymyk-
seen laajennetuksi syotteeksi (prompt). Tastd muodostuu generointimallille asiayhteys,

joka sisaltaa kayttajan kysymyksen seka haetut tiedot.

3. Generointi (Generation): Generointimalli tuottaa vastauksen laajennetun syotteen pe-
rusteella. Vastaus perustuu sekd mallin sisdiseen kielelliseen osaamiseen etta retrieverin

tarjoamaan ulkoiseen tietoon. [5, s. 10-12.]



Kuvassa 1 esitetdadan RAG-menetelman toiminta. Kysymys muunnetaan vektorimuotoon ja hae-
taan siihen liittyvaa tietoa tietopohjasta. Ndin saatu tieto yhdistetdaan kysymykseen, ja laajen-

nettu sy6te annetaan kielimallille vastauksen generointia varten.

Velktorisointi
{Encoder)

Syote (prompt):

Kysymys VERCE
- Tekstipala (chunk)

s
( Retrieve , Augment ( Generate
Vektoritietokanta

Kuva 1. Retriever-Augmented Generation (RAG) -menetelman toiminta.

Kysymys

Lewis ym. (2020) esittelivat ensimmaisend varsinaisen RAG-arkkitehtuurin, jossa yhdistettiin
Dense Passage Retriever (DPR) ja generatiivinen BART-malli yhdeksi jarjestelmaksi. Jarjestelma
saavutti korkeampaa tarkkuutta verrattuna pelkkiin generatiivisiin malleihin. Tutkimus korostaa
erityisesti retriever-mallin laadun merkitysta koko jarjestelman onnistumiseen seka retrieverin

roolia hakutulosten relevanssin parantamisessa. [1, s. 2-5.]

RAG-menetelmaa on sovellettu menestyksekkaasti myos esimerkiksi juridisten asiakirjojen tiivis-
tdmiseen ja tiedonhakuun. Mukund ja Easwarakumar kehittivat RAG-jarjestelman, jossa kaytet-
tiin BM25-hakualgoritmia retrieverina ja strategiaa, jossa valittiin kolme parasta osumaa vastauk-
sen pohjaksi. Jarjestelmassa hyodynnettiin myds domain-spesifia entiteettien tunnistusta (NER),
jonka avulla hakua kohdennettiin juridisesti merkityksellisiin osiin |ahdeaineistoa. RAG-mene-
telma osoitti parempaa luotettavuutta verrattuna pelkkaan kielimalliin. [6.] Tutkimus tukee kasi-
tysta, ettd RAG-menetelman suorituskyky riippuu oleellisesti tiedonhaun tehokkuudesta ja siitd,
miten hyvin haettu tieto vastaa kayttdjan kysymysta. Tama on keskeinen ldhtékohta myds taman

opinndytetyon toteutuksessa.



3.2 Retriever-menetelmat

Dense Passage Retrieval (DPR) on RAG-malleissa yleisesti kaytetty hakumenetelma. Se perustuu
bi-encoder-arkkitehtuuriin, jossa kysymykselle ja dokumentille lasketaan erikseen niiden vekto-
riesitykset. Dokumenttien ja kysymyksen samankaltaisuus lasketaan matemaattisesti ja malli va-
litsee jatkokasittelyyn ne dokumentit, jotka ovat sisallollisesti Iahimpana kysymysta. DPR-mene-
telma mahdollistaa tehokkaan haun suurista tietokannoista. DPR:n avulla rakennetut indeksit
muodostavat RAG-mallin ei-parametrisen muistin, joka voidaan paivittda ilman mallin uudelleen-

koulutusta. [1, s. 2-3.]

RAG-malleissa retriever voidaan kouluttaa yhdessa generointimallin kanssa, jolloin ne optimoitu-
vat yhteistydssa parhaan vastaustarkkuuden saavuttamiseksi. Vaihtoehtoisesti retriever voidaan
pitaa kiintedna (pre-trained), mikd nopeuttaa kehitysta. Lisaksi retriever voidaan toteuttaa myos
perinteisilld sparse-hakumenetelmilla ilman vektoriesityksia, kuten BM25-algoritmilla, joka pe-
rustuu sanojen esiintymistaajuuksiin ja niiden painotuksiin dokumenteissa. Ne voivat toimia hyvin
tilanteissa, joissa kysymyksen ja vastauksen avainsanat vastaavat toisiaan tasmallisesti. Tutkimuk-
sissa on kuitenkin havaittu, ettd DPR-pohjainen haku voi parantaa tuloksia erityisesti avoimen

tiedonhaun tehtavissa verrattuna BM25-menetelmaan. [1, s. 1-5.]

Sparse- ja dense-menetelmien lisaksi kdytdssa on myds hybrid retrieval, jossa molemmat lahes-
tymistavat yhdistetdaan. Hybridiratkaisut hyddyntavat sparse-menetelmien tarkkuutta ja dense-
menetelmien semanttista ymmarrysta. Tama voi olla toimiva vaihtoehto laajoissa tai heterogee-

nisissa dokumenttikokoelmissa, joissa yksittdinen hakumalli ei kata kaikkia kysymystyyppeja. [7.]

3.3  Retriever-komponentin parantamisen keinot

RAG-jarjestelmassa retriever-komponentin kyky 16ytda oikea lahdeteksti on olennainen osa koko
jarjestelman laatua. Erilaisin hakuprosessin optimoinnin keinoin voidaan pyrkia vaikuttamaan

haun laatuun seka tehokkuuteen, ennen mahdollista komponentin fine-tuningia.

Koska kdytanndssa embedding-mallien kaytto edellyttaa lahdeaineistojen pilkkomista tekstinpat-
kiksi, merkityksellista on se, miten pilkkominen onnistuu eli miten hyvin tekstit saadaan jaettua
merkityksellisiin palasiin ilman, ettd esimerkiksi asiayhteys katkeaa tekstinpatkien valilla [8]. Ai-
neistoon sopivalla pilkkomisstrategialla ja sen hyvalla toteutuksella voitaneenkin saada retrieve-

rin osumatarkkuutta parannettua ja nain vaikutettua tiedonhaun laatuun.



Tekstin pilkkomisen tulokseen ei kuitenkaan yksistdan vaikuta pelkastdaan valittu metodi vaan
myos se, kuinka hyvin lahdeaineisto on esikasitelty ennen pilkkomista. Laadukas ja rakenteensa
sailyttava tekstin poiminta eri lahteista mahdollistaa sen, ettda myohemmissa vaiheissa muodos-
tuvat tekstipatkat ovat informatiivisia seka tietyssa kontekstissa pysyvia. Ndin ne ovat myos pa-
remmin tiedonhakumallin haettavissa. Tdssa tydssa kdytettiin menetelmia, joiden avulla pyrittiin
sdilyttamaan dokumenttien looginen rakenne. Kaytetyt kirjastot Trafilatura (HTML-sisaltojen siis-
tittyyn poimintaan) sekd PyMuPDF4LLM (PDF-dokumenttien muuntamiseen rakenteiseksi

Markdowniksi) esitellddn tarkemmin kappaleessa 6.1.

Hakuprosessin optimointiin voidaan lisdksi vaikuttaa itse hakumenetelmien tasolla. RAG-jarjes-
telméan hakutulosten laatua voidaan pyrkid parantamaan esimerkiksi kaksivaiheisella haulla (two-
stage retrieval), jossa dokumentteja kasitelldan usean perdkkdisen menetelméan kautta. Ensim-
maisessa vaiheessa suoritetaan karkeampi esihaku, jonka tarkoituksena on rajata suuri doku-
menttijoukko hallittavamman kokoiseksi joukoksi mahdollisesti relevantteja osumia. Toisessa vai-
heessa hyodynnetaan uudelleenjarjestamista (re-ranking), jossa esihakuvaiheen palauttamat do-
kumentit pisteytetdaan uudelleen tarkemmalla mallilla. Re-rankereina kdytetdan yleensa transfor-
mer-malleja, jotka ottavat kysymyksen ja dokumentin yhteisesti syotteena ja arvioivat niiden to-
dellisen semanttisen vastaavuuden. Tdmad menetelma mahdollistaa tdsmallisemman relevans-

siarvion kuin pelkkd embedding-haku. [9.]



4  Fine-tuning

Fine-tuning eli hienosaato tai jatkokoulutus tarkoittaa esikoulutetun kielimallin lisdkouluttamista
esimerkiksi toimialakohtaisella datalla. Mallin aikaisemmin oppimaa tietoa hyédynnetaan ja tay-
dennetddn uuteen kadyttokontekstiin sopivaksi. Hienosadadon tavoitteena on parantaa mallin ky-
kya suoriutua rajatusta kayttotarkoituksesta, esimerkiksi vastata tietyn alan kysymyksiin tai hakea
relevanttia tietoa dokumenteista. Hienosaaté mahdollistaa korkean suorituskyvyn saavuttamisen
pienemmalld datamaaralld ja vahaisemmalla laskentateholla verrattuna mallin kouluttamiseen

alusta lahtien. [5, s. 8-10.]

Tehtdvakohtainen fine-tuning mukauttaa suuria kielimalleja tiettyihin jatkokayttotehtaviin hyo-
dyntamalla tehtavaan sopivasti muotoiltua ja puhdistettua dataa. Esimerkkeja tehtavista ovat
tekstin tiivistdminen tai luokittelu. Toimialakohtainen fine-tuning keskittyy mallin mukauttami-
seen siten, ettd se ymmartaa ja tuottaa tekstia, joka liittyy tiettyyn toimialaan tai alaan. Koulutta-
malla mallia kohdealueelta perdisin olevalla aineistolla parannetaan sen kontekstuaalista ymmar-

rystd ja asiantuntemusta toimialakohtaisissa tehtavissa. [5, s. 35—-36.]

4.1 Retriever-komponentin fine-tuningin rooli

Hienosaddon roolista ja merkityksesta dense-retrievereiden parantamisessa ei l6ydy selkeaa yhta
nakemysta. Osa tutkimuksista esittda, ettd suurin osa semanttiseen hakuun liittyvasta tiedosta
opitaan jo esikoulutusvaiheessa, eika tata tietoa voida merkittavasti laajentaa pelkalla hienosaa-
dolla. Esimerkiksi Yao ym. (2025) havaitsivat, ettd dense retrieverien suorituskyky perustuu suu-
relta osin esikoulutusvaiheessa opittuun semanttiseen tietoon ja ettd hienosaato vaikuttaa paa-
asiassa siihen, miten mallin sisdisid vektoriesityksia hyddynnetdan [10]. Toisaalta tutkimuksissa
on havaittu, ettd hienosadato voi edelleen merkittavasti parantaa hakutulosten relevanssia, kun

retrieveria mukautetaan domain-kohtaiseen aineistoon [11].

Téssa tyossa kaytetty intfloat/multilingual-e5-small-malli on jo valmiiksi esikoulutettu retrieval-
tehtaviin, joten sen voidaan olettaa sisaltdavan yleisen tiedon semanttista tiedonhakua varten.
Elakevakuuttamisen toimialalla on kuitenkin omanlaisensa termistd. Toimialalla myds esiintyy
keskendan samankaltaisia kasitteitd, joiden merkitys vaihtelee kontekstin mukaan (esimerkiksi
tyokyvyttomyyselake viittaa henkilélle myénnettdavaan etuuteen, kun taas tyokyvyttomyyselake-

maksu tyonantajan maksuvelvoitteeseen).



Tassa tyossa retriever-komponentin hienosaadon tavoitteena oli parantaa mallin kykya erotella
tallaisia semanttisesti |aheisida mutta sisallollisesti erilaisia kasitteita oikeissa kayttoyhteyksissaan.

Nadin pyrittiin parantamaan hakutulosten tarkkuutta ja relevanssia.

4.2 Menetelmat retriever-malleissa

Esikoulutetun kielimallin hienosdatoa (fine-tuning) voidaan toteuttaa eri menetelmilla, mutta
kaikki lahestymistavat eivat sovellu yhtd hyvin semanttiseen tiedonhakuun ja retriever-kompo-
nenttien kehittdmiseen. Retriever-malleissa hienosdadon tavoitteena on parantaa kysymysten ja
dokumenttien valista suhteellista semanttista vastaavuutta vektoriavaruudessa siten, etta rele-

vantti lahdeteksti sijoittuu Iahemmas kysymysta kuin epaolennaiset vaihtoehdot [12].

Taysi fine-tuning (full fine-tuning) on menetelma, jossa kaikki mallin parametrit paivitetdan uutta
dataa kayttden. Tama mahdollistaa mallin kokonaisvaltaisen mukautumisen uuteen tehtavaan.
Taysi fine-tuning vaatii kuitenkin paljon laskentatehoa, suuremman maardn koulutusdataa ja

enemman muistiresursseja verrattuna kevyempiin menetelmiin. [5, s. 15.]

Vaihtoehtona taydelle fine-tuningille voidaan kayttaa parametrisesti tehokkaita fine-tuning-me-
netelmia (Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT), joissa vain osa mallin parametreista paivite-
tdan. Naihin kuuluvat esimerkiksi LoRA-pohjaiset menetelmat. LoORA-menetelmdssa painomatrii-
sit jaetaan matalan ulottuvuuden matriiseiksi, joita koulutetaan siten, ettd ne approksimoivat al-
kuperdista painopaivitysmatriisia. Nama kaksi pienempaa matriisia sisaltavat vain murto-osan
koulutettavista parametreista, mika pienentdaa muistitarvetta ja nopeuttaa koulutusta. Alkuperai-

set mallin painot pidetdan muuttumattomina ja vain LoRA-matriiseja koulutetaan. [5, s. 38—39.]

Retriever-mallien fine-tuning on toteutettu useimmiten taytena fine-tuningina [12] ja LoRA-poh-

jaisista menetelmista ei retriever-kontekstissa l0ydy yhta paljon tutkimuksia.

Fine-tuning voidaan toteuttaa myos eri tavoin koulutusdatan perusteella. Molemmat lahestymis-
tavat voidaan yhdistaé eri fine-tuning-tekniikoihin, kuten tayteen fine-tuningiin tai PEFT-mene-

telmiin.

e Valvottu fine-tuning (Supervised Fine-Tuning) tarkoittaa, ettd mallia koulutetaan nimi-
koidulla datalla, jossa jokaisella syotteella on tunnettu oikea vastaus tai luokka. Tama Ia-
hestymistapa on yleinen esimerkiksi tekstiluokittelussa ja kysymys—vastaustehtavissa,

mutta edellyttaa usein suuria maaria huolellisesti laadittua aineistoa. [5, s. 9.]
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e Valvomaton fine-tuning (Unsupervised Fine-Tuning) sen sijaan ei vaadi nimikoitua dataa.
Malli koulutetaan kohdealueelta keratylla raakatekstilld, jonka avulla se syventaa kielen-
tuntemustaan tietyssa kontekstissa. Tatd menetelmaa voidaan hyddyntaa esimerkiksi sil-
loin, kun nimikoitua aineistoa ei ole saatavilla, mutta halutaan mukauttaa malli toimiala-

kohtaisiin termeihin ja rakenteisiin. [5, s. 9.]

Retriever-mallien kehittdmisessa valvottu fine-tuning on vallitseva lahestymistapa. Malli koulute-
taan nimikoidulla kysymys—dokumentti-aineistolla erottamaan relevantit ja epdolennaiset doku-
mentit toisistaan. Tdssa opinndytetydssa menetelmaa sovellettiin eldkevakuuttamisen aihealu-
een aineistoon, ja tavoitteena oli parantaa retriever-komponentin kykya loytaa kayttajan kysy-
mykseen relevantti lahdeteksti. Mallin jatkokoulutus toteutettiin tdytena fine-tuningina, jossa

kaikki mallin painot paivitettiin.
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5 Mallien arviointimenetelmat

Laajan kielimallin arviointia voi l[ahestya eri nakdkulmista. Yleisesti hyddyllisid mittareita ovat esi-
merkiksi vastauksen merkityksellisyys (relevance), oikeellisuus seka hallusinaatio (onko sita).
RAG-jarjestelmassa kontekstuaalinen merkitys on olennaista: sen mittaamisella voidaan arvioida

sitd, pystyyko jarjestelma 16ytamaan olennaisimman tiedon kyseisessa kontekstissa. [13.]

Tassa kappaleessa esitetdaan arviointimenetelmia, jotka liittyvat RAG-jarjestelman mittaamiseen.
Retrieval-augmented generation (RAG) -jarjestelma koostuu erillisistad, sdddettavista komponen-
teista, kuten esimerkiksi kappaleessa 3.1 on esitetty. Jokainen komponenteista voidaan arvioida
erikseen ja toisaalta heikkous missa tahansa komponentissa voi yksindan heikentaa koko jarjes-
telmén suorituskykya. Tiedonhaun vaiheessa tarkein arviointi koskee dokumenttien haun tark-
kuutta, mutta sen onnistumiselle on merkityksellistd myos esikasittelyvaiheiden, kuten sopivan

tekstin paloittelustrategian, valinta. [14.]

Jos arvioidaan RAG-jarjestelmaa kokonaisuutena, tarvitaan mittareita, jotka kuvaavat retriever-

generator -yhdistelman toimivuutta. Tallaisia arviointikriteereja ovat esimerkiksi:

- Faithfulness (uskollisuus) — Mittaa, onko kielimallin tuottama tieto faktuaalisesti yhden-

mukaista haetun kontekstin kanssa

- Answer Relevancy (vastausrelevanssi) —Arvioi, kuinka ytimekkaita ja kysymykseen liitty-

vid vastauksia RAG-generaattori tuottaa. [13.]

Kokonaisjarjestelmdn arviointikriteerien lisaksi RAG:n retriever-komponenttia voidaan arvioida
erikseen sen tuottamien hakutulosten laadun perusteella. Retriever-komponentin suorituskykya
voidaan arvioida useilla mittareilla, joista osa kuvaa itse hakutulosten laatua ja osa retrieverin
sisdisen embedding-mallin kykya kuvata tekstien semanttista samankaltaisuutta. Retriever-kom-
ponentin arvioinnissa keskeista on mitata nimenomaan hakutulosten jarjestyksen ja kattavuuden

laatua, silla ndma maarittavat, millaista kontekstia generatiivinen kielimalli saa kayttoonsa.
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Tiedonhaun vaiheeseen liittyvia mittareita ovat:

- Recall@K — Osuus kysymyksistd, joissa vahintdan yksi relevantti dokumentti [6ytyy K:n
parhaan hakutuloksen joukosta. Esimerkiksi Recall@5 = 0,9 tarkoittaa, ettd 90 prosentissa

kysymyksista relevantti dokumentti [6ytyy viiden ensimmadisen tuloksen joukosta [15].

- Precision@K — Osuus karkituloksista, jotka ovat relevantteja. Esimerkiksi Precision@10

= 0,9 tarkoittaa, ettd 9/10 karkituloksesta on oikeita osumia [14].

- Retrieval accuracy — Bindarinen mittari, joka ilmaisee, 16ytyyké ensimmainen relevantti

dokumentti tavoiterankingin (esim. top 1 tai top 3) sisalla [14].

- Semanttinen samankaltaisuus (Semantic similarity score) — Mittaa, kuinka lahella kaksi

tekstivektoria ovat toisiaan vektoriavaruudessa, esimerkiksi kosinietaisyyden avulla [14].

- MRR (Mean Reciprocal Rank) — Ensimmaisen relevantin dokumentin sijoituksen kaan-
teisarvojen keskiarvo eri kyselyiden yli. Korkeampi MRR tarkoittaa, etta relevantit tulok-

set loytyvat aikaisemmin hakutuloksissa [15].

- nDCG (normalized discounted cumulative gain) — Arvioi rankingin laatua painottamalla

enemman oikein jarjestettyja, erittain relevantteja dokumentteja [14].

Esimerkiksi jos mallin retriever-komponentilla on korkea recall mutta matala precision, pakottaa
se kielimallin kasittelemaan paljon epdolennaista sisdltod, mika lisaa hallusinaatioiden riskia. Toi-
saalta korkea precision mutta matala recall voi johtaa siihen, ettd olennaista tietoa jaa pois. Em-
bedding-mallin osalta taas huonosti sovitettu malli voi vaaristda samankaltaisuuspisteita siten,
ettd semanttisesti epaolennaiset kohdat sijoittuvat relevanttien edelle. Tama heikentda haun laa-

tua riippumatta siita, kuinka hyva myéhempi ranking- tai kyselymalli on. [14.]
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6  Fine-tuningin toteutus

Lahtokohtana tyon tekemiselle olivat kdytettavissa olevat, avoimen ldhdekoodin mallit, niin tie-
donhaun (retriever-komponentin) osalta kuin havainnollistavassa generoinnin osuudessa. Ennen
retriever-mallin hienosaatda pyrittiin muodostamaan mahdollisimman vahva laht6tilanne opti-

moimalla aineiston esikasittely, paloittelu ja vektorihakua tukevat ratkaisut.

6.1 Lahdeaineistot ja niiden kasittely

Retriever-mallin hienosaadon vaikutusta tiedonhaun tarkkuuteen testattiin eldakevakuuttamisen
toimialueen aineistolla. Pdapaino oli julkisten alojen eldkevakuuttamisessa, erityisesti Kevan tuot-
tamissa verkkosivusisalloissa ja PDF-dokumenteissa, joita tdydennettiin Eldketurvakeskuksen tyo-
elakelakipalvelun ohjeistuksilla. Vaikka aineisto rajautuu tiettyyn toimialaan, se kattaa sisall6lli-

sesti laajan kokonaisuuden sisaltden useita teemoja, kdsitteita ja asiakasryhmia.

Ennen aineiston hyddyntamista tiedonhaussa ja mallin jatkokoulutuksessa Iahdetekstit esikasitel-
tiin ja jaettiin pienempiin tekstikappaleisiin (chunkkeihin). Tavoitteena oli muodostaa sellaisia
tekstikokonaisuuksia, jotka sailyttavat merkityksellisen asiayhteyden, mutta ovat riittavan lyhyita
embedding-mallin kontekstirajoihin nahden. Aineisto kasiteltiin yhtenaiselld periaatteella riippu-

matta alkuperaisestd tiedostomuodosta.

Seka verkkosivusisallot ettd PDF-dokumentit muunnettiin ensin rakenteiseksi Markdown-muo-
doksi. Verkkosivuaineisto haettiin Trafilatura-kirjaston avulla, joka suodattaa HTML-sisdllosta
epdolennaiset elementit ja tuottaa rakenteisen tekstiesityksen. Trafilatura on kehittynyt Python-
tyokalu, joka on suunniteltu verkkotekstin kerddmiseen ja raakamuotoisen HTML:n muuttami-
seen rakenteiseksi ja merkitykselliseksi dataksi. Se sisaltaa kaikki tarvittavat tiedonhaku- ja teks-
tinkasittelykomponentit, joilla voidaan suorittaa verkon indeksointia, latauksia, tietojen keruuta

(scraping) seka paatekstien, metadatan ja kommenttien poimintaa. [16.]

PDF-dokumentit muunnettiin vastaavasti Markdown-muotoon PyMuPDF4LLM-kirjaston avulla,
joka hyodyntaa dokumenttien visuaalisia vihjeita, kuten otsikkorakennetta ja sivuasettelua. Nain
muunnettu teksti sdilyttaa otsikot, listat ja taulukot mahdollisimman alkuperaisessd muodossaan.
PyMuPDF4LLM on PyMuPDF-kirjastoon pohjautuva laajennus, joka on suunniteltu erityisesti

suurten kielimallien ja RAG-sovellusten tarpeisiin. [17.]
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Markdown-muotoon muunnettu teksti jaettiin ensin otsikkotasojen perusteella loogisiin kokonai-
suuksiin, minka jdlkeen tekstit paloiteltiin pienemmiksi tekstikappaleiksi Recursive splitter -me-
netelmalla. Jokaiselle tekstikappaleelle lisattiin metatiedot sekd dokumentin otsikkorakentee-
seen perustuva kontekstimerkintd, jotta retriever-malli pystyy huomioimaan tekstin asiayhtey-

den hakutilanteessa.

Koko lahdeaineistosta muodostettiin kaksi erillista kokonaisuutta: laajempi aineisto, joka sisalsi
1208 tekstikappaletta, seka tiiviimpi aineisto, joka sisalsi 332 tekstikappaletta. Lihdeaineistot on

listattu liitteessa 1.

6.2  Faiss-indeksin muodostus

Esikasitellyistd ja tekstikappaleisiin jaetuista ldhdeaineistoista muodostettiin FAISS-vektori-in-
deksi semanttista tiedonhakua varten. Tekstikappaleille laskettiin embedding-vektorit int-
float/multilingual-e5-small -mallilla, joka tukee monikielistd semanttista hakua. FAISS (Facebook
Al Similarity Search) on avoimen ldhdekoodin kirjasto, joka on tarkoitettu tiheiden vektorien te-
hokkaaseen samankaltaisuushakuun ja 1dhimman naapurin etsimisen (nearest neighbor search)

[18].

FAISS-indeksi muodostettiin LangChain-kirjaston FAISS-integraation oletusasetuksilla kayttdaen
flat-tyyppista indeksid. Embeddingit normalisoitiin ennen indeksointia, jolloin samankaltaisuus-
vertailu vastaa kosinipohjaista semanttista samankaltaisuutta. Indeksin yhteyteen tallennettiin
dokumenttien tekstit ja metatiedot LangChainin docstore-rakenteeseen, jotta hakutulokset voi-
daan palauttaa alkuperaisina tekstikatkelmina ldhdetietoineen. Dokumentit indeksoitiin E5-mal-

lin suosittelemaa “passage:”-prefiksia kayttaen.

6.3  Koulutus- ja testiaineiston muodostaminen

Retriever-mallin hienosaatoa varten muodostettiin erilliset koulutus-, validointi- ja testiaineistot,
jotka koostuivat kysymys—tekstipareista. Testiaineistoa kaytettiin alkuperdisen mallin ja hie-
nosaddetyn mallin suorituskyvyn vertailuun, eika se ollut kdytettavissa fine-tuning-prosessin ai-

kana.
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Laajempi aineisto:

- Koulutusaineisto 1050 rivia sisaltaen 315 positiivista ja 735 negatiivista kysymys-tekstipa-

ria

- Validointiaineisto 65 kpl kysymyksia, joihin yhteensa 93 kpl luokiteltuja, relevantteja teks-

tinpatkia

- Testiaineisto mallien tulosten vertailuun: 69 kpl kysymyksid, joihin yhteensa 81 kpl luoki-

teltuja, relevantteja tekstinpatkia

Tiiviimpi aineisto:

- Koulutusaineisto: 194 kpl positiivisia kysymys-tekstipareja

- Validointiaineisto: 33 kpl kysymyksia, joihin yhteensd 41 kpl luokiteltuja, relevantteja

tekstinpatkia

- Testiaineisto mallien tulosten vertailuun: 57 kpl kysymyksia, joihin yhteensa 78 kpl luoki-

teltuja, relevantteja tekstinpatkia

6.3.1 Kysymysten muodostaminen

Kysymykset muodostettiin [dhdeaineistojen pohjalta hyédyntdaen ChatGPT5.2-kielimallia, jota oh-
jattiin tuottamaan kysymyksia annettujen esimerkkien perusteella. Mallin tuottamat kysymykset
tarkistettiin ja muokattiin manuaalisesti, jotta ne olivat sisallllisesti tdsmallisia ja vastasivat to-

dellisia tiedontarpeita.

Kysymysten muodostamisessa kiinnitettiin erityista huomiota semanttisesti laheisiin kasitteisiin,
joissa oikea kadyttokonteksti on olennainen, kuten tyokyvyttomyyseldke ja tyokyvyttomyyseldke-
maksu. Kysymykset jaettiin karkeasti kahteen kokonaisuuteen: tydénantajan eldakevakuuttamiseen
(noin 80 % kysymyksistd) ja henkilon eldketurvaan (noin 20 %). Lisaksi oli jaoteltavissa 15 eri tee-

maan.

Kysymyksista muodostettiin kaksi erillista settia. Tiiviimpi kysymyssetti keskittyi Kevan verkkosi-
vusisaltoihin ja PDF-dokumentteihin, ja siind panostettiin monipuoliseen termistoon rajatun ai-

neiston sisalla. Laajempi kysymyssetti sisélsi lisdksi Elaketurvakeskuksen aineistoihin perustuvia
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kysymyksia ja kattoi laajemman teemakokonaisuuden. Kysymykset jaettiin koulutus-, validointi-

ja testisetteihin siten, etta eri teemojen painoarvo sailyi kaikissa aineistoissa.

6.3.2 Kysymys—tekstiparien muodostaminen

Koulutusaineiston kysymys—tekstipareissa tekstikappale oli joko relevantti tai ei-relevantti suh-
teessa kysymykseen. Laajemman aineiston osalta koulutusdataa tdydennettiin niin sanotuilla
hard negative -naytteilla. Naissa hyodynnettiin alkuperaisen retriever-mallin tuottamia top-5-ha-
kutuloksia, joista kysymykseen ndhden epdolennaiset mutta semanttisesti ldheiset tekstikappa-
leet valittiin manuaalisesti negatiivisiksi esimerkeiksi. Tutkimuskirjallisuudessa on osoitettu, etta
tallaiset niin sanotut hard negative -naytteet tehostavat dense retriever -mallien oppimista. Niita
kdytetdan opettamaan mallia erottamaan relevantit ja ei-relevantit tekstikatkelmat toisistaan.

[19,s.1-2.]

Negatiivisia ndytteita hyddynnettiin fine-tuning -prosessin testauksessa, kun kdytossa oli negatii-
visia ndytteita tarvitseva loss-funktio. Vastaavat validointi- ja testiaineistot muodostettiin siten,
ettd niihin sisallytettiin vain relevantit tekstikappaleet. Validointiaineistoa kaytettiin fine-tuning-
prosessin aikana mallin suorituskyvyn arviointiin jokaisen koulutuskierroksen jalkeen, kun taas

testiaineistoa hyddynnettiin ainoastaan alkuperdisen ja hienosaadetyn mallin vertailussa.

6.4 Mallin valinta

Mallin valintaan vaikutti edellytys sen toimimiseen suomen kielelld. Valinta tehtiin suomen kie-
lelld koulutetun TurkuNLP/sbert-uncased-finnish-paraphrase -mallin ja monikielisen intfloat/mul-
tilingual-e5-small -mallin valilla. Testikysymykset ajettiin molemmilla malleilla ja valittiin parem-
min lahtotilanteessa selvinnyt e5-malli. Mallien vertailussa kadytettiin laajemman aineiston testi-
kysymyksia. Kuvassa 2 seka taulukossa 1 esitetdan mallien suoriutuminen mittareiden valossa,

testikysymysten maaran ollessa 69 kpl.
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Retrieval-metriikoiden vertailu

1.0

B ES alkuperadinen
I SBERT alkuperainen

Recall@l Recall@5 MRR@5

Kuva 2. Mallien lahtotilanteen vertailu eri metriikoilla.

Taulukko 1. Mallien [dhto6tilanteen vertailu.

Mittari e5 SBERT
Recall@1 0.435 0.130
Recall@5 0.754 0.464
MRR@5 0.545 0.251

Kosini keskiarvo 0.886 0.658

Ty6hon valikoitunut intfloat/multilingual-e5-small perustuu vuonna 2023 julkaistuun multilin-
gual-E5-embedding-malliperheeseen, jonka kolmesta mallista tdssa tyossa kaytetty on pienin.
Mallin koulutus on toteutettu kaksivaiheisella menetelmalla: ensin laajamittaisella heikosti valvo-
tulla kontrastiivisella esikoulutuksella (weakly-supervised contrastive pre-training), jossa malli op-
pii erottamaan semanttisesti samankaltaiset ja erisisaltoiset tekstiparit toisistaan, ja sen jalkeen
valvotulla hienosaadolla (supervised fine-tuning) monikielisilla tietojoukoilla. Malli tukee yli sataa

kieltd ja soveltuu erityisesti tiedonhaun tehtaviin. [20, s. 1.]
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6.5 Fine-tuning -prosessin kuvaus ja arviointi

Mallin fine-tuning toteutettiin paikallisessa koulutusymparistossa kayttaen henkilokohtaista tyo-
asemaa. Koulutus suoritettiin CPU-pohjaisesti, mika oli riittava kevyelle mallille ja datamaarille,
erityisesti kun koulutusta tehtiin muun raportoinnin rinnalla. Retriever-malli hienosdadettiin kayt-
tden Sentence Transformers -kirjastoa ja valmiiksi koulutettua monikielistd mallia intfloat/multi-
lingual-e5-small. Mallin valintaa on kuvattu tarkemmin kappaleessa 6.4. Mallin suorituskykya ar-
vioitiin fine-tuningin aikana InformationRetrievalEvaluator-arvioijalla jokaisen koulutuskierrok-
sen (epochin) jalkeen. Tama evaluointitytkalu on osa Sentence Transformers -kirjaston arviointi-
komponenttia, ja se laskee retriever-mallin hakutulosten laatuun liittyvida mittareita, kuten Re-

call@K ja MRR [21].

Hienosaadetty malli tallennettiin ja alkuperdisista tekstikappaleista muodostettiin uusi FAISS-in-
deksi kayttden hienosadddettyd mallia embedding-vektoreiden muodostuksessa. Taman jalkeen

testidata ajettiin seka alkuperaiselld etta hienosdadetylla mallilla tulosten vertailua varten.

6.5.1 Loss-funktion testaus ja valinta

Fine-tuning-prosessissa loss-funktio vaikuttaa ratkaisevasti mallin suorituskykyyn. Loss-funktiot
kuvaavat, miten hyvin malli suoriutuu annetusta datasta, ja ohjaavat optimointialgoritmia paivit-
tamaan mallin painoja siten, etta virhe pienenee. Tama muodostaa mallin koulutusprosessin pe-

rustan. [22.]

Retriever-mallin hienosdaadossa keskeistda on ohjata mallia oppimaan sellainen upotusavaruus
(embedding space), jossa semanttisesti relevantit kysely—dokumentti-parit sijoittuvat lahelle toi-
siaan ja ei-relevantit kauemmas [12]. Tata varten hyddynnetdan kontrastiiviseen oppimiseen pe-
rustuvia loss-funktioita, jotka vertaavat positiivisia ja negatiivisia esimerkkeja toisiinsa ja pakotta-

vat relevantit dokumentit saamaan korkeamman samankaltaisuuspisteen kuin ei-relevantit [23].

Fine-tuning -prosessissa testattiin kolmea kontrastiiviseen oppimiseen perustuvaa loss-funktiota:

Multiple Negatives Ranking Loss, Contrastive Loss ja Triplet Loss.

Multiple Negatives Ranking Loss on suunniteltu erityisesti dense retrieval -tehtaviin. Menetel-

massa jokaiselle kyselylle sen oikea dokumentti kasitellddn positiivisena esimerkkina, ja kaikki
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muut saman minibatchin dokumentit toimivat negatiivisina. Menetelma ei edellyta erillista nega-
tiivista koulutusdataa, koska negatiiviset esimerkit muodostuvat automaattisesti minibatchin si-
salla. Loss-funktion tavoitteena on kasvattaa relevanssia kyselyn ja positiivisen dokumentin valilla

seka pienentaa relevanssia kyselyn ja negatiivisten dokumenttien valilla. [23.]

Triplet Loss soveltuu kaytettavaksi silloin, kun koulutusdata sisaltaa hard negative -esimerkkeja.
Se hyodyntaa kolmikoita: kysely (anchor), relevantti dokumentti (positive) ja ei-relevantti doku-
mentti (negative). Sen tavoitteena on varmistaa, etta kysely on ldhempana relevanttia dokument-

tia kuin ei-relevanttia dokumenttia vahintdan ennalta maaritellyn marginaalin verran. [24.]

Myo6s Contrastive Loss tarvitsee negatiivisia esimerkkeja. Se kasittelee, toisin kuin Triplet Loss,
kysely—dokumentti-pareja toisistaan rijppumattomina ja ohjaa mallia pienentamaan positiivisten

parien valista etdisyyttad seka kasvattamaan negatiivisten parien etdisyytta. [25.]

Loss-funktioiden testaus suoritettiin laajemmalla datasetilla, joka sisalsi yhteensad 1050 esimerk-
kid (315 positiivista ja 735 negatiivista). MultipleNegativeLoss hyddynsi vain positiivisia riveja.
Triplet Lossia varten muodostettiin 965 triplettia (kysymys, oikea teksti, vaara teksti). Validointi-

aineisto sisalsi 65 kysymysta.

Funktioiden testitulokset on esitetty kuvassa 3. Testaus suoritettiin batch-koolla 8, mallin oletus-

oppimisnopeudella sekd warmupsteps-arvolla 20.

Loss-funkticiden vertailu validaaticaineistolla {Recall@1, Recall@5, MRR@10)

Recall@1 Recall@5 MRR@10
0.50
0.30 0.6
0.45
025 05 0.40
T 04 0.35
g 0.20
< 0.30
0.15 03 0.25
0.20
0.10 02
0.15
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Epoch Epoch Epach
—®— Multiple Negative Ranking Loss Contrastive Loss ~ —®— Triplet Loss

Kuva 3. Loss-funktioiden tulokset koulutuskierroksittain. Batch-koko 8.

Parametrien jatkotestaukseen valittiin Multiple Negatives Ranking Loss, jolla saavutettiin paras
Recall@5-arvo ja tasainen suoritus muilla mittareilla. Triplet Loss kehittyi hitaammin, mutta saa-
vutti lopulta hyvia tuloksia ja olisi siten potentiaalinen vaihtoehto jatkotyohon. Contrastive Loss

osoittautui tassa aineistossa epavakaimmaksi.
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6.5.2 Validointi eri parametreilla

Fine-tuningin onnistumiseen vaikuttavat merkittavasti kdytetyt hyperparametrit, jotka ohjaavat
oppimisprosessin kulkua, nopeutta ja vakautta. Tassa tydssa keskityttiin seuraaviin parametrei-

hin.

- Epoch kuvaa sitd, kuinka monta kertaa koko koulutusaineisto kdaydaan lapi fine-tuningin
aikana. Pieni epoch-maara voi johtaa alisovittamiseen (underfitting), kun taas liian suuri
maara kasvattaa ylisovittamisen (overfitting) riskia, erityisesti silloin, kun kaytossa on ra-

jallinen maara koulutusaineistoa. [26.]

- Batch-koko (Batch size) maarittelee, kuinka monta opetusparia kasitelldadn samanaikai-

sesti yhden painopaivityksen aikana [26].

- Learning rate (Oppimisnopeus) maarittelee, kuinka suuria painopaivityksia malli tekee
kunkin optimointiaskeleen aikana. Liian suuri oppimisnopeus voi aiheuttaa oppimispro-

sessin epavakautta, kun taas liian pieni arvo hidastaa oppimista merkittavasti. [27.]

- Warmup steps. Warmup steps madrittelee alkuvaiheen optimointiaskeleiden maaran,

joiden aikana oppimisnopeus kasvatetaan lineaarisesti maariteltyyn maksimiarvoon [28].

- Weight decay on neuroverkkojen regularisointimenetelmd, jonka tarkoituksena on estaa
mallin ylisovittamista. Menetelma toimii pienentamalld mallin painoarvoja hieman jokai-
sessa oppimisvaiheessa, jolloin malli pysyy yksinkertaisempana ja yleistyy paremmin uu-

teen dataan. [29.]

Parhaiden parametrien etsiminen toteutettiin kahdessa vaiheessa:

1. Testattiin eri batch-kokoja ja eri warmupsteps-arvoja viiden koulutuskierroksen (epoch)

ajan, muiden parametrien ollessa oletusasetuksilla

2. Valitulla batch-koolla ja warmupsteps-arvolla testattiin eri learning rate- ja weight decay

-arvoja.

Taulukossa 2 esitetaan kaytetyt parametrit seka testivaiheessa testatut parametrivalit.
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Taulukko 2. Valitut parametrien arvot.

Parametri Valittu arvo Testattujen arvojen vali
Epoch 3 1.5
Batch-koko 4 4..32
Warmup steps 30 0..40
Learning rate 0.00003 0.00001...0.0001
Weight decay 0.00 (default) 0.00...0.1

Fine-tuning -prosessi eri parametreilla toteutettiin tiiviimmalla aineistolla, jossa oli 194 positii-
vista treeniparia seka 33 validointiparia. Aineisto rajattiin teemoihin, joiden osalta tiedonhaun
parantumisella on suurin merkitys tyonantajien eldkevakuuttamisen asiakaspalvelun nakokul-

masta.

Evaluointitulosten perusteella pienet batch-koot tuottavat tdssa aineistossa parempia tuloksia,
vaikka yleisesti on arvioitu Multiple Negatives Ranking Loss -funktion hyotyvan suurista bat-
cheista. Lisaksi havaittiin, ettda mallin suorituskyky parani voimakkaimmin kahden ensimmaisen
epochin aikana. Toisen epochin jalkeen validointitulokset tasaantuivat tai heikkenivat, ja kolman-
nen epochin jalkeen saavutetut parannukset olivat padosin marginaalisia, lukuun ottamatta suu-

rinta testattua batch-kokoa.

Kuvassa 4 esitetdan fine-tuning -prosessin tulokset vertaillen eri batch-kokoja. Warmupstes-pa-
rametrin arvona on kaytetty 30, joka osoittautui kaikilla batch-kokovaihtoehdoilla toimivaksi.
Muut parametrit pidettiin mallin oletusasetuksissa. Erityisesti batch-koko 4 saavutti korkeimmat
Recall@1- ja MRR@10-arvot kaikissa tarkastelluissa epocheissa, mika viittaa parempaan tarkkuu-

teen ja dokumenttien jarjestykseen.

Alkuperaiselld e5-mallilla validointiaineistossa osumatarkkuus (recall@1) on 0,242 ja viiden en-
simmaisen osuman tarkastelussa (recall@5) 0,606. Huomionarvoista on, ettd mitd suurempi
batch-koko on, sitd enemman tulos heikkenee ensimmaisen epochin jalkeen ennen kuin fine-tu-

ning-prosessi alkaa tuottamaan parempaa tulosta.



Recall@] epocheittain Recall@s epocheittain MRR@10 epocheittain

nan
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Kuva 4. Recall@1-, Recall@5- ja MRR@10-kehitys epocheittain, batch-koot 4,6,8,16 seka 32.

Batch-koolla 4 testattiin tarkemmin warmupsteps -parametrin vaikutusta validoinnin tuloksiin.

Kuva 5 esittaa tuloksia, joista ndhdaan, etta arvo 30 tuotti kokonaisuutena parhaat tulokset.

Recall@1 epocheittain Recall@s epocheittain MRR@10 epocheittain

0.400 aezs
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Kuva 5. Recall@1-, Recall@5- ja MRR@10-arvojen kehitys epocheittain eri warmupsteps-para-

metrin arvoilla. Batch-koko 4.

Valitulla batch-koolla ja warmupsteps-arvolla testattiin eri oppimisnopeuksia. Kuvasta 6 nahdaan,
ettd kaikilla testatuilla oppimisnopeuksilla malli oppii mutta eri asioita. Pienempi learning rate

parantaa Recall@5-arvoa. Suurempi learning rate taas teravoittdaa Recall@1:td mutta heikentaa

Retriever fine-tuning: Recall ja MRR { epoch.
Vertailussa eri learning rate -anvot (batch-koke = 4, warmupsteps = 30}
Recall@] epocheittain Recall@s epocheittain MRR@10 epocheittain
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Kuva 6. Recall@1-, Recall@5- ja MRR@10-arvojen kehitys epocheittain eri learning rate-para-

metrin arvoilla. Batch-koko 4, warmupsteps 30.
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Weight decay -parametrin arvoja testattiin valitulla oppimisnopeudella 0.00003, mika oli komp-
romissi hyvan ensimmaisen osuman (Recall@1) ja kattavuuden (Recall@5) suhteen. Weight De-
cay ei yleensa vaikuta suoraan Recall tai MRR -mittareihin vaan epasuorasti parantamalla mallin
yleistymiskykya ja vahentamalla ylisovittamista. Tasta syysta parametria arvioitiin tarkastelemalla
koulutuksen loss-arvoja epocheittain. Kokeissa weight decay -parametria kasvatettiin merkitta-
vasti, mutta koulutuksen aikana mitatut loss-arvot pysyivat kaytdannossa identtisina verrattuna
oletusasetuksiin. Tama viittaa siihen, ettd kaytetyssa fine-tuning-asetelmassa — lyhyt koulutus,
pieni batch-koko ja kontrastiivinen loss-funktio — weight decay -parametrin sdatamisella ei ollut
merkittavaa vaikutusta mallin oppimiseen. Tdman vuoksi parametri sailytettiin oletusarvossaan

(0.00).

Kuvassa 7 esitetdadn lopullisen fine-tuning -prosessin tulokset validointiaineistolla Recall-mittarei-
den sekd MRR@5-mittarin valossa. Vaikka tulokset poikkeavat hieman yksittaisista testausvai-
heista epoch-madaran pienentamisen vuoksi, ne ovat linjassa aiempien havaintojen kanssa. Lopul-
liset tulokset osoittavat, ettd malli vakautuu nopeasti ja saavuttaa parhaan suorituskyvyn kahden
ensimmaisen epochin aikana. Recall@1- ja MRR@5-mittarit paranevat merkittavasti jo toisen
epochin jalkeen, mika viittaa huomattavasti tarkempaan dokumenttien jarjestykseen verrattuna

perusmalliin. Recall@5-mittari jatkaa kasvuaan myos kolmannessa epochissa.

Lopullisen fine-tuning -prosessin tulokset validaatioaineistolla

Recall@l Recall@5 MRR@5

0344 0.56

Arva

0321
0.54 1

0.30 4

0.52 1
0,28 1 0.76

0.26 0.74 0.50

Epoch Epoch Epoch

Kuva 7. Lopulliset tulokset validointiaineistolla Recall- ja MRR-mittareiden valossa.

Taulukossa 3 esitetdaan vertailu alkuperdisen mallin seka hienosaadetyn mallin suorituskyvysta
samalla validointiaineistolla. Myos tama viittaa mallin parempaan sovittumiseen haluttuun ai-

neistoon.



Taulukko 3. Alkuperdisen ja hienosdaadetyn mallin tulokset koulutuksen validointidatalla.

24

Mittari Alkuperdinen malli Hienosaadetty malli Muutos %
Recall@1 0.24 0.38 +58 %
Recall@5 0.61 0.87 +43 %
MRR@5 0.36 0.62 +72%
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7  Fine-tuningin tulokset

Tdssa luvussa tarkastellaan retriever-komponentin fine-tuningin vaikutuksia mallin suoritusky-
kyyn. Analyysi keskittyy siihen, miten fine-tuning vaikuttaa relevanttien tekstikappaleiden I6ydet-
tavyyteen, hakutulosten jarjestykseen seka embedding-avaruuden rakenteeseen. Tuloksia tarkas-

tellaan seka tiivimmalla, rajatun teema-alueen testiaineistolla, ettd laajemmalla aineistolla.

7.1  Kaytetyt arviointimenetelmat

Luvussa 5 on kuvattu RAG-jarjestelman arvioinnissa yleisesti kdytettavia mittareita. Tassa tyossa
arviointi kohdistuu nimenomaisesti retriever-komponentin suorituskykyyn ja siihen, miten fine-
tuning vaikuttaa oikeiden tekstikappaleiden l6ytymiseen. Mittareiden valinnassa huomioitiin,
ettd ne kuvaavat tiedonhaun laatua ja ovat toteutettavissa kohtuullisella tydmaaralla kaytetta-

vissa olevalla aineistolla.

Arviointi perustui erikseen laadittuun testiaineistoon, joka on kuvattu kappaleessa 6.3. Kullekin
testiaineiston kysymykselle oli manuaalisesti maaritetty yksi tai useampi vastaava oikea teksti-
kappale. Testauksessa hyddynnettiin koko dokumenttisisallon sisaltavaa CSV-tiedostoa, joka si-

salsi kaikkien mahdollisten tekstipatkien tunnisteet ja sisallot.

Retrieverin suorituskykya arvioitiin FAISS-pohjaisen haun avulla vertaamalla palautuneita haku-
tuloksia ennalta maariteltyihin oikeisiin dokumenttipaloihin. Arvioinnissa tarkasteltiin seka sitd,
I16ytyyko oikea dokumentti hakutulosten joukosta, etta sitd, kuinka korkealle se sijoittuu hakutu-
losten rankingissa. Lisaksi embedding-mallin kayttaytymista analysoitiin laskemalla kysymysten ja

niihin liittyvien oikeiden tekstipatkien valinen kosinisamankaltaisuus.

Tassa tydssa kaytetyt arviointimittarit olivat:

- Recall@K, joka toimi tyon keskeisimpana mittarina ja kuvaa, kuinka usein relevantti do-

kumentti 16ytyy hakutulosten K parhaan joukosta.

- MRR (Mean Reciprocal Rank), joka arvioi hakutulosten jarjestyksen laatua mittaamalla
ensimmaisen relevantin dokumentin sijoitusta. Mita suurempi MRR-arvo, sita aikaisem-

min oikea dokumentti keskimaarin sijoittuu hakutulosten listalla.
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- Kosinisamankaltaisuus (Cosine similarity), jota kaytettiin tukimittarina embedding-mallin

laadun ja fine-tuningin vaikutusten analysointiin.

Recall@K ja MRR mittaavat suoraan retriever-komponentin kykya l10ytaa ja jarjestaa relevantit
dokumentit, kun taas kosinisamankaltaisuus kertoo embedding-avaruuden muutoksista ennen ja

jalkeen mallin fine-tuningin.

7.2  Tulokset tiivimmalla koulutusaineistolla

Tassa osiossa esitetddn alkuperaisen retriever-mallin seka jatkokoulutetun mallin tulokset tiiviim-
malla koulutusaineistolla. Retriever-mallina toimi intfloat/multilingual-e5-small, jonka ldhtota-
sotestin tulokset olivat selkedsti vertailumallia TurkuNLP/sbert-uncased-finnish-paraphrase pa-
remmat. Mallien vertailu on esitelty kappaleessa 6.4 ja mallin fine-tuning -prosessi kappaleessa

6.5.

Testiaineisto sisalsi 57 kysymysta, joille oli maaritetty yksi tai useampi oikea tekstikappale. Testi-
aineisto oli samassa suhteessa eri teemoja kuin koulutusaineistossa. Aineiston muodostaminen
on kuvattu tarkemmin kappaleessa 6.3. Tuloksia tarkastellaan mittareilla Recall@1, Recall@5

sekd MRR@5.

Kuvassa 8 esitetadn tulokset alkuperadisella seka hienosaadetylla mallilla. Hienosaadetty malli [0y-
taa oikean dokumentin useammin heti ensimmaisena (Recall@1), mutta myods 16ydettavyys vii-
den parhaan osuman joukosta (Recall@5) on parantunut. Lisdksi MRR@5-arvon kasvu osoittaa,

ettd hakutulosten jarjestys on hienosaddetylla mallilla keskimaarin parempi.
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Retrieval-metriikoiden vertailu

1.0
B ES alkuperainen

mm ES fine-tuned

Recall@l Recall@5 MRR@5

Kuva 8. Tulokset alkuperaiselld seka hienosaadetylla mallilla.

Alkuperaiselld mallilla Recall@1 oli 40,4 %. Hienosaadon jalkeen osumatarkkuus nousi 50,9 pro-
senttiin, mika vastaa 26 prosentin suhteellista parannusta. Recall@5-arvo parani 63,2 prosentista
77,2 prosenttiin, eli oikea dokumentti 16ytyi viiden parhaan osuman joukosta 22 % useammin.
MRR@5-arvo nousi vastaavasti 0,466:sta 0,617:33n, mikd on 32 prosentin suhteellinen parannus

ja viittaa merkittavaan parannukseen dokumenttien keskimaaraisessa sijoituksessa.

Hakutulosten sijoitusten jakaumaa tarkasteltaessa havaitaan, etta alkuperaisella mallilla huomat-
tava osa kysymyksista jai ilman relevanttia osumaa viiden parhaan tuloksen joukossa. Hienosaa-
detylla mallilla tallaisten tapausten maara vaheni 21:std 13:een (-38 %), ja samalla osumien sijoit-
tuminen erityisesti toiselle sijalle lisddntyi. Tama nakyy kuvassa 9 ja selittda osaltaan Recall@5- ja

MRR@5-mittareiden paranemista.
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Parhaan osuman sijainti top-5-tuloksissa

I E5 alkuperainen
B ES fine-tuned

Lukumaara

1 2 3 4 5 Ei osumaa
Parhaan relevantin osuman sijoitus

Kuva 9. Parhaan osuman sijainti top5-tulosten joukossa seka ilman osumaa alkuperdiselld seka

hienosaadetylla e5-mallilla.

Kun verrataan fine-tuning -prosessin validointiaineistoa seka testiaineistoa mittareiden valossa,
huomataan, etta validointiaineistolla perusmallin |aht6taso oli selvasti heikompi kuin testiaineis-
tolla. Tama viittaa siihen, etta validointiaineiston kysymykset olivat mallille haastavampia. Tasta
huolimatta hienosaadetty malli paransi suorituskykyd molemmissa aineistoissa verrattuna perus-
malliin. Tama tukee tulkintaa siitd, etta fine-tuning on opettanut tehtavaan liittyvia yleisia piirteita

eika ylisovittanut validointiaineistoon.

Kosinisamankaltaisuuden (Cosine Similarity) mittarilla tarkasteluna fine-tuning muutti embed-
ding-avaruuden rakennetta. Kuvasta 10 nahdaan, ettd hienosdadetyn mallin tuottamat kosinisa-
mankaltaisuudet ovat selvasti hajautuneempia verrattuna alkuperdiseen E5-malliin, jonka saman-
kaltaisuusarvot keskittyvat kapealle ja korkealle alueelle. Yksistddn tdman tuloksen perusteella ei
voida paatella mallin suorituskyvyn muutosta. Mutta vaikka kyselyn ja oikean dokumentin valinen
kosinisamankaltaisuus keskimaarin pienenee, dokumenttien jarjestys paranee, mikd nahdaan Re-

call- ja MRR-mittareiden kasvuna.
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Cosine-samankaltaisuuden vertailu (maksimi)
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Kuva 10. Kosinisamankaltaisuus alkuperaiselld seka hienosaadetylla mallilla.

Entd miten kavi eri teemojen tuloksille? Yhtena erityisena kiinnostuksen kohteena oli selvittaa,
voidaanko malli opettaa erottamaan toimialan semanttisesti ldheiset, mutta sisall6llisesti eri mer-
kityksia kantavat kasitteet, erityisesti tyokyvyttomyyseldakemaksu ja tyokyvyttomyyseldke. Taman
tavoitteen onnistumista voidaan tarkastella kuvasta 11, joka esittaa testiaineiston tulokset tee-

moittain.

Retrieval-metriikoiden vertailu teemoittain (N = 3)

Recall@l Recall@5 MRR@5

Arva
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Kuva 11. Alkuperdisen mallin ja hienosaadetyn mallin tulokset teemakohtaisesti.
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Hienosaadetty malli suoriutui paremmin lahes kaikissa teemoissa, vaikka parannusten suuruus
vaihteli. Erityisesti haun tarkkuus nayttdd parantuneen tyokyvyttomyyseldkemaksussa (Tk-
maksu), tyokyvyttomyyselakkeessa (TKE) seka eldkevakuuttamisen teeman kysymyksissa. Sen si-

jaan jopa laskua on nahtavissa ilmoittamisen ja elakemaksujen teemoissa.

Taulukosta 4 ndahdaan, etta juuri mielenkiinnonkohteena olevissa teemoissa, tk-maksu ja TKE, pa-

rannus on ollut suurin. Nayttaisi siis silta, ettd parannusta on saatu siihen, mita tavoiteltiin.

Taulukko 4. Alkuperdisen ja hienosaadetyn mallin suorituskyvyn muutos teemakohtaisesti.

Kysymysten |Recall@1 muu- MRR@5 muu-

Teema lukumaara tos Recall@5 muutos tos
Tk-maksu 18 +33% + 60 % +65%
TKE 10 +67 % +30% +74 %
IImoittaminen 9 +50% -20% +15%

Eldkevakuuttami-

nen 7 +25% +40 % +30%
Toimeksiannot 4 0% 0% -10%
Eldkemaksut 3 0% -30% -9%

Tyouraeldke 3 0% 0% 0%

Painotettu

keskiarvo +29% +23% +35%

7.3  Tulokset laajemmalla koulutusaineistolla

Vertailun vuoksi toteutettiin fine-tuning myos koko laajalle koulutusdatalle, jossa teemoja ei ollut
rajattu. Testiaineisto sisalsi 69 kysymysta. Oletus oli, etta tulokset jaavat heikommiksi, koska data-
aineisto ei ollut aihealueen laajuuteen ndahden yhta kattava kuin tiiviimpi aineisto. Kuvasta 12
ndhdaéan, ettd fine-tuning ei parantanut kokonaisuutena osumatarkkuutta. Ainoastaan aivan

pienta parannusta tulosten sijoituksiin nahdaan MRR@5-mittarin muutoksesta.
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Lo Retrieval-metriikoiden vertailu
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Kuva 12. Tulokset alkuperdiselld seka hienosaadetylla mallilla.
Kuvasta 13 ndhdaan, etta ainoa kehitys koskee Recall@2-arvon muutosta eli alkuperdisen mallin

hieman alemmilta sijoilta on noussut joitain kysymyksia toiseen osumaan. Kuitenkaan esimerkiksi

sijojen 1 — 5 ulkopuolelle jadvien osuus ei ole lainkaan pienentynyt.
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Parhaan osuman sijainti top-5-tuloksissa

30 30 I E5 alkuperainen
B ES fine-tuned

Lukumaara

1 2 3 4 5 Ei osumaa
Parhaan relevantin osuman sijoitus

Kuva 13. Parhaan osuman sijainti top5-tulosten joukossa seka ilman osumaa alkuperaiselld seka

hienosaadetylla e5-mallilla.

Kuva 14 nayttaa erot teemakohtaisesti niissa teemoissa, jossa testikysymyksia oli vahintaan
kolme kappaletta. Teemojen kehityksessa on yllattavankin suuria eroja, vaikka kokonaisuutena

kehitysta ei tapahtunut kumpaankaan suuntaan.

Retrieval-metriikoiden vertailu teemoittain (N = 3)

Recall@1 Recall@5 MRR@5

&

W ES alkuperdinen B ES fine-tuned

Kuva 14. Alkuperaisen mallin ja hienosdadetyn mallin tulokset teemakohtaisesti.

Taulukossa 5 on esitetty teemakohtaiset kysymysmaarat seka tulosten muutokset fine-tuningin
jalkeen. Huomionarvoista on, etta tulokset eivat seuraa N-lukua. Eli esimerkiksi suurimmasta ela-
kevakuuttamisen teemasta oli eniten kysymyksia, mutta tulokset jopa huonontuivat. Suuri vaih-

telu osoittanee, ettd koulutusdata oli liilan heterogeenista sen maaraan nahden.
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Taulukko 5. Alkuperdisen ja hienosaadetyn mallin suorituskyvyn muutos teemakohtaisesti.

Kysymysten | Recall@1 muu- MRR@5 muu-
Teema lukumaara tos Recall@5 muutos tos
Eldkevakuuttami-
nen 16 0% -8% -2%

Ulkomaantyon va-

kuuttaminen 15 0% +9% +12 %

Tk-maksu 8 +200 % +17 % +70 %

Toimeksiannot 6 -100 % -50% -67%
Elakkeen perus-

teena olevat ansiot 5 -33% 0% +1%

Eldkemaksut 4 0% +33% +8%

Ilmoittaminen 4 0% 0% -6%
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8  Vastauksen generointi

Tiedonhaun mallin fine-tuningin vaikutusta generoidun vastauksen laatuun oli tavoitteena ha-
vainnollistaa esimerkein. Generointiin kdytettiin microsoft/Phi-4-mini-instruct -mallia, joka on
chat-tyyppinen tekstin generointimalli. Kyseessa on kevyt, avoin malli, joka on rakennettu syn-

teettisen datan seka suodatettujen, julkisesti saatavilla olevien verkkosivustojen pohjalta. [30.]

Tassa tyossa fokus oli retriever-komponentin tarkastelussa ja raportoinnissa. Generoinnin tulok-
sia ei systemaattisesti tarkasteltu siten, ettd kokonaislaadusta voitaisiin raportoida tuloksia. Ylei-
sena huomiona voidaan kuitenkin todeta, ettd malli ei ainakaan tdssa kontekstissa kykene tuot-
tamaan tasaisesti laadukkaita vastauksia, vaikka haettu tekstikappale olisikin oikea. Huomattiin
myos, ettd pelkastdan esimerkiksi viiden parhaan tekstikappaleen yhdistaminen tietoldhteeksi ei
tuota hyvaa tulosta. Talloin tietolahde sisaltdd myods turhaa ja vaaraa tietoa ja malli tuottaa sel-
keasti virheellisempaa vastausta, kuin kdyttamalla pelkdstdan parasta, oikeaa tekstikappaletta.
N&in retriever-mallin hieman paalle 40 % osumatarkkuus (recall@1) ei lahtdkohtaisesti ole riittava

tuottamaan oikeaa tietoa vastausten pohjaksi.

Kuvassa 15 esitetddn kehotteen (prompt) muodostus generointimallia varten. Testiaineiston ky-
symykset ja parhaat osumat otettiin talteen retriever-mallien testausvaiheesta, josta tuotiin

promptiin kontekstit.
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def make user prompt(question: str, context: str) -> str:
return f"""Tehtava: Vastaa kysymykseen kdyttden alla olevaa KONTEKSTIA.

Kysymys :
{question}

KONTEKSTI:
{context}

def build model input(question: str, context: str) -> str:
user_msg = make user prompt(question, context)

messages = [
I
L
"role”:
"content”:
"0let asiantuntija. vastaa kysymykseen tiiviisti ja selkeasti.

"Vastauksesi tulee perustua annettuun kontekstiin eikd ulkopuolisiin tietoihin.®

)s

¥

.
{"role": “"user", “"content"”: user msg},

]

# Rakennetaan prompt tokenizerin chat-templatea kayttaen
prompt = tokenizer.apply chat template(

messages,

tokenize=False,

add_generation prompt=True

)

return prompt

Kuva 15. Promptin muodostus.

Seuraavaksi havainnollistetaan esimerkkeina kysymys—haettu top1 tekstikappale—vastaus -kom-

binaatioita, niin alkuperaisellad kuin jatkokoulutetulla retriever-mallilla.

Kuvissa 16 ja 17 on esimerkit tilanteista, jossa retriever-mallin fine-tuning on parantanut mallin
kykya l6ytaa tekstikappale oikeaan teemaan, kun kyse on tyénantajan tyokyvyttomyyseldkemak-
susta vs henkilon tyokyvyttomyyseldkkeestd. Kuvan 16 tapauksessa generointimalli ei kuitenkaan
osaa tasta (oikeasta) tekstikappaleesta koostaa oikeaa vastausta. Sen sijaan kuvassa 17 vastaus

on myo6s parantunut.



Miten osaelake otetaan huomioon tk-maksun laskennassa?

Base-malli
Kaytetty chunk
chunk_m1

[Chunk 1] doc_id=c0052

[CTX] **Tyokyvyttomyyselakkeen ma:
**vanhuuselakkeen jilkeen®"

* — **5.2 Tydkyvyttomyyselakkeen laskenta osittaisen**

alusta.
Tyokyvyttomyyselake lasketaan samoin myés silloin, kun osittaisella
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Fine-tuned malli
Kaytetty chunk
chunk_m2

[Chunk 1] doc_id=c0159

[c™ — Suuren tai keski Gnantajan tyd

**Suuren jan** tyoky
tySkyvyttomyysriskin perusteella.

kokonaan

vaikuttaa siihen, kuinka suuri osuus

olevan tyokyvyttomyys on alkanut ennen osittaista yOky raytyy oman tyoky P ja kuinka suuri osa

vanhuuselaketta ja ennen vuotta 2017, mutta tydkyvyttomyyselake alkaa mukaan.

osittaisen vanhuuselakkeen alkamisen jalkeen. Suuren ja yokyvy y ja sité kautt:

Tarkemmat tiedot yOkyvyttd iin vai muun muassa seuraavat asiat:

Jos henkildlle on mydnnetty osittainen vanhuuselake, ja - tydntekijdiden uudet alkaneet taydet tydkyvyttomyyselal tai taydet jotkaon

- A 1 i An Annan o 0 kertaa tai i ei vaikutal #
Vastaus Vastaus
answer_m1 answer_m2

yoky otetaan i ttai jos henkilon yoky oman tyéky

tydkyvyttomyys alkaa ennen osittaisen alkua. voi 4 osittaisen o: j otetaan

vanhuuseldkkeen maksamisen, kun kasittelee tai hakee elakkeen maara, elakkeen kesto ja mahdolliset elakkeet, jotka edeltavat osatyokyvyttomyyselakea

Jos paatds poistetaan, henkild ei saa osittaisen vanhuuseldkkeen. tai i i i kuten eivat vaikuta

yokyvyttomyysri toimeen ja osatyokyvyttomy

Kuva 16. Esimerkki tilanteesta, jossa fine-tuning parantanut oikean tiedon hakua, mutta gene-

rointimalli ei tuota oikeaa vastausta.

Miten henkilon tydky

y kokonaismaara

Base-malli
Kiytetty chunk
chunk_m1

[Chunk 1] doc_id=c0150
[CTX] Tyokyvyttamyyselskemaksu

Tyaky

yysela an 0sa Kevan ja isdjen ja tajien
ia. Tydkywyttd 3l ! on kannustaa
tydkyvyn yllapitoon ja etsimaan ratkaisuja tyén i
Tyd jan tyokyvyttd a i lasketaan etuka

seuraavalle vuodelle. Se

elakkeeseen oikeuttavien ansioiden perusteella osana

vastaa kiytanndssa yksityisalojen tydelakejarjestelman TyEL-
maksun keskimaaraista tydkyvyttomyysosaa.

Vastaus

answer_m1

Tyoky 1 palkkap Jista, jotka lasketaan
etukiteen seuraavalle vuodelle. Se lasketaan osana tyd j i lalk ksua ja se vastaa
kaytdnnossa yksityisalojen tydeldkejarjestelman TyEL-maksun keskimaardista tydkyvyttdmyysosaa.

Tyd tydk - E{ i lasketaan etuka oikeuttavien ansioiden
perusteella

Fine-tuned malli
Kiytetty chunk
chunk_m2

[Chunk 1] doc_id=c0192

[CTX] Tyd o ja — Tyokyvyttomy ja madra

Voit katsoa arvion tydkyvy! Y maarasta [Omat i -palvelun]
(https://www.keva. iloasi laskurien avulla.

Tyokyvytta jak maara d ok d mennessa

kertyneesta elakkeesta sekd ns. tulevan ajan elakkeesta. Tuleva aika tarkoittaa aikaa tyokyvyttomyyden

alk; alusta sen iden loppuun, jona tydntekijd tayttaa vanhuuseldkeian.

Tulevan ajan elake lasketaan tulevan ajan ansion ja tulevan ajan keston perusteella. Tulevan ajan eldke
lasketaan tyékyvyn heikentymista edeltdvien viiden vuoden ansioista. Ansioihin luetaan rekisterist saatavat
tydansiot ja sosiaalietuuksista karttuvat etuusansiot.

Vastaus

answer_m2

Tykyvyttomyy yoky Y kertyneesta
elakkeests ja tulevan ajan elskkeesta. Tuleva aika on tyokyvyn heikentymisen edeltiva viiden vuoden
ansioiden perusteella, mukaan lukien rekisteristd saatavat tyGansiot ja sosiaalietuuksista karttavat
etuusansiot.

Kuva 17. Esimerkki tilanteesta, jossa fine-tuning on parantanut tiedon hakua. Generointimalli

tuottaa nyt oikeaa tietoa vastaukseksi.
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9 Johtopaatokset

Tyon tavoitteena oli selvittdad, voidaanko retriever-komponentin toimialakohtaisella fine-tu-
ningilla parantaa mallin kykya |oytaa Iahdeaineistosta kysymykseen parhaiten vastaavat teks-
tiosumat. TyoOssa tarkasteltiin useita keinoja retriever-komponentin suorituskyvyn paranta-
miseksi ja testattiin valitun mallin fine-tuningia eri hyperparametri-asetuksilla. Tulokset osoitta-
vat, etta fine-tuning parantaa osumatarkkuutta useilla keskeisilla mittareilla. Nain ollen tyon kes-

keinen tavoite saavutettiin ja tyota voidaan pitda onnistuneena.

Huomionarvoista on, ettéa vaikka kaytetty koulutusaineisto oli kooltaan kohtuullisen pieni, se riitti
parantamaan mallin suorituskykya. Tama viittaa siihen, ettd toimialakohtainen ja huolellisesti laa-
dittu aineisto voi olla tehokasta retriever-mallin jatkokoulutuksessa, vaikka aineiston maara ei
olisi suuri. Samalla havaittiin, ettd koulutusaineiston teemajakauma erityisesti tiiviimmassa kou-
lutusaineistossa vaikutti tuloksiin: teemat, joihin oli saatavilla enemman koulutusdataa, hyotyivat
fine-tuningista selkeammin, kun taas vahdisemmalla aineistolla edustetut teemat eivat parantu-
neet yhtd johdonmukaisesti ja joissakin tapauksissa suorituskyky jopa heikkeni. Tama korostaa

tasapainoisen ja edustavan koulutusaineiston merkitysta.

Datan laatu ja kattavuus osoittautuivat kokonaisuudessaan keskeisiksi tekijoiksi. Laajemmalla lah-
deaineistolla tulokset eivat olleet yhta hyvia kuin rajatummassa aineistossa. Tama viittaa siihen,
ettd suurempi dokumenttikokoelma asettaa retriever-mallille korkeampia vaatimuksia. Tallai-
sessa asetelmassa hyvien tulosten saavuttaminen edellyttdisi todenndkoisesti huomattavasti
enemman ja monipuolisempia kysymyksia eri teemoista, jotta malli kykenee oppimaan relevant-

teja erotteluja.

Fine-tuning -prosessissa loss-funktiolla on merkittava vaikutus. Tassa tydssa lahtokohdaksi valit-
tiin Multiple Negative Ranking Loss -funktio. Jatkossa olisi kuitenkin perusteltua tutkia Triplet Loss
-funktiota tarkemmin. Mikéli aineistossa pystyttaisiin huomioimaan kattavasti negatiiviset (hard
negatives) esimerkit, voisi Triplet Loss mahdollisesti tuottaa téllaisessa kohtuullisen pienessa ai-
neistossa hyvaa tulosta, koska jo nyt [ahtotulokset ilman tarkempien parametrien valintaa olivat

kohtuullisia.

Tassa tyodssa keskityttiin hakuvaiheen parantamiseen. Luontevana jatkokehityssuuntana olisi tar-

kastella koko RAG-putken optimointia, mukaan lukien generatiivisen komponentin vaikutus lo-
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pulliseen vastausten laatuun. Tassa tyossa testattu generointimalli ei esimerkiksi tuottanut riitta-
van laadukkaita vastauksia, joten generointimallien tarkempi selvitys ja parannusmahdollisuudet
olisivat paikallaan. On myos syyta huomioida, ettd tassa tyodssa testattiin malleja suhteellisen sel-
kedsti muotoilluilla ja lyhyilla kysymyksenasetteluilla. Todellisuudessa asiakkaiden kysymykset
voivat olla eritasoisia. Tama kannattaisi jatkossa ottaa myds huomioon koulutusaineiston laadin-

nassa.
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Liite 1 1/2

RAG-jarjestelman lahdeaineistot

- Verkkosivut (url-haku):

https://www .keva.fi/tyonantajalle/elakemaksut/ (alasivuineen),

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/tyokyvytto-
myyselake-ja-kuntoutustuki/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/osatyokyvytto-
myyselake-ja-osakuntoutustuki/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/tyouraelake/,
https://www .keva.fi/henkiloasiakkaalle/elakkeensaajalle/tyonteko-elakkeella/,

https://www.telp.fi/ohjeet/etuudet/tyokyvyttomyyselake/tyokyvyttomyyselakkeen-maara/,

- verkkosivuilla olevat pdf-muotoiset ilmoittamisen ohjedokumentit

https://www.keva.fi/globalassets/2-tiedostot/ta-tiedostot/tyonantajien-ohjeet/kevan-oh-
jeet-2025---ilmoittaminen.pdf,

https://www.keva.fi/globalassets/2-tiedostot/ta-tiedostot/tyonantajien-ohjeet/mitka-an-
siot-kuuluvat-juel-vakuutukseen.pdf,

https://www keva.fi/globalassets/2-tiedostot/ta-tiedostot/tyonantajien-ohjeet/kevan-koo-
disto-2025.pdf

- JUEL:n (julkisten alojen eldkelaki) mukaisen vakuuttamisen sisdiset Case-esimerkit pdf-
muodossa, painottuen erilaisiin eldkevakuuttamisen tulkintatilanteisiin

+ Laajempi aineisto

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/vanhuuselake/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/osittainen-var-
hennettu-vanhuuselake/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/perhe-elake/,

https://www .keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/taloudellinen-
tuki/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elaketta-palkattomilta-ajoilta/,

https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakkeen-maara/,


https://www.keva.fi/tyonantajalle/elakemaksut/
https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/tyokyvyttomyyselake-ja-kuntoutustuki/
https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/tyokyvyttomyyselake-ja-kuntoutustuki/
https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/osatyokyvyttomyyselake-ja-osakuntoutustuki/
https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/osatyokyvyttomyyselake-ja-osakuntoutustuki/
https://www.keva.fi/henkiloasiakkaalle/tietoa-elakkeista/elakevaihtoehdot/tyouraelake/
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