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Téasséd diplomityossé tarkastellaan teleoperaattorin asiakaspalvelun keskustelujen ja
niihin liittyvien tapahtumien arvioinnin automatisointia GPT-kielimalleja kaytta-
van toteutuksen avulla. Tyon ldhtokohtana oli toimeksiantajan eli teleoperaattorin
tarve arvioida enemman, tarkemmin ja tehokkaammin asiakaspalvelussa tapahtuvia
tilanteita sekd havaita niissé kehityskohteita asiakaspalvelun laadun ja toiminnan
parantamista varten.

Tyon keskeisené tavoitteena on arvioida ja vertailla eri GPT-kielimallien ymmarrys-
ja arviointikykyjé seké kiyttokustannuksia ja niiden perusteella kehittda samalla toi-
miva tyokalu, jota voidaan kayttaa asiakaspalvelun arviointiprosessin automatisoin-
tiin. Asiakaspalvelun keskustelujen tekstien ja lisdtietojen perusteella tilanteista voi-
daan kerata kuvaavia tietojoukkoja, joita voidaan kiyttda asiakaspalvelun tilantei-
den arviointiin. Teleoperaattorin asiakaspalvelun asiakaskohtaamismallin ja muiden
arviointikriteerien perusteella GPT-malleille voidaan muotoilla kehotteita erilaisin
oppimismenetelmin ohjaamaan tehtavia arviointityota.

Tutkimuksessa kiytetdan kvantitatiivisia tilastollisia menetelmid mallien kykyjen
vertailuun. Kéytettavit mallit ovat GPT-3.5 Turbo, GPT-40 Mini ja GPT-4o, joita
arvioidaan kahden luokittelutehtavin perusteella. Ensimmaéisessé tehtavéssa analy-
soidaan mallien kykyja ymmartad keskusteluissa esiintyvia kategorioita ja toises-
sa puolestaan mallien vastauksina tuottamien arvioinnin arvosanojen oikeellisuutta
numeroina. Mallien vertailua tdydentdd lisdksi niiden kiyttokustannusten vertailu
kuvaajien kautta.

Tutkimustulokset viittaavat siihen, ettd GPT-mallit pystyvét tulkitsemaan asiakas-
palvelussa tapahtuvia tilanteita ja niitd voidaan kayttda luotettavaan ja objektiivi-
seen arviointiin. Malleista GPT-40 suoriutuu tehtévista parhaiten ja GPT-40 Mini
on puolestaan selvisti kustannustehokkain. Tuloksien perusteella voidaan tunnistaa
my0s useita mallien ja toteutuksen kdayttoon liittyvid haasteita, jotka on hyva ottaa
huomioon jatkokehitystéd varten.

Asiasanat: generatiivinen, tekodly, automatisoitu arviointi, palaute, laadunvarmis-
tus, chat, asiakaspalvelu, teleoperaattori
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This thesis examines the automation of evaluating telecom customer service conver-
sations and related interaction events through an implementation leveraging GPT
language models. The work was initiated to meet the telecom’s need for more fre-
quent, precise, and efficient evaluations of customer service situations. It also aims
to identify opportunities to improve both service quality and performance through
scoring metrics and written feedback.

The primary goal of the thesis is to evaluate and compare the comprehension and
evaluation capabilities of different GPT language models and their usage costs. A
key outcome of this research is the development of a functional tool designed to
automate the customer service evaluation process by applying insights gained from
the comparison results. Descriptive datasets about the customer service situations
can be formed and used for evaluating interactions by analyzing conversation texts
and additional metadata information related to them. Prompts for the GPT models
can be engineered by using various prompting methods with the telecom’s customer
interaction model and other additional evaluation criteria to set model guidelines of
the evaluation task.

The research applies quantitative statistical methods to compare the capabilities of
the models. The models used in the study are GPT-3.5 Turbo, GPT-40 Mini and
GPT-40. The models are evaluated based on their performance in two classification
tasks. In the first task, the models’ abilities related to understanding categories
in conversations are analyzed. In the second task, the numerical evaluation score
accuracy is assessed based on how close to truth they are. The model comparison
is further complemented by a cost comparison illustrated with charts.

The research results indicate that GPT models can interpret customer service situ-
ations and can be used for creating reliable and objective evaluations with written
feedback. GPT-40 model performs the best in all tasks, while GPT-40 Mini is the
most cost-effective solution. The results also reveal several challenges related to the
usage of the models and the implementation, which should be considered for further
development of the evaluation system.

Keywords: generative, artificial intelligence, automated evaluation, feedback, qual-
ity assurance, chat, customer service, telecom



Tassa diplomityossa on kaytetty generatiivista tekoalya
kielioppivirheiden, sanojen oikeinkirjoituksen ja lauserakenteiden
tarkastamiseen ja korjaamiseen. Tyon sisallosté ja sen oikeellisuudesta

vastaa itse tyon tekija.



Sisallys

1 Johdanto

1.1 Tutkimuskysymykset

2 Teoreettinen viitekehys

2.1 NLP:n ja generatiivisen tekoélyn historiaa . . . . . . . . . ... ...

2.2 Suuret kielimallit . .

2.3 Generatiivisen tekoalyn tehtavat NLP:ssa . . . . . .. ... ... ..

2.3.1 Tekstin generointi . . . . . . .. .. Lo

2.3.2 Tekstin yhteenvedon laatiminen . . . . . . . . . ... ... ..

2.3.3  Tekstin tunneti

lojen analyysi . . . ... ... .. ... .. ..

2.3.4 Aiheiden mallinnus tekstista . . . . . . . . .. ...

2.4 Transformer-arkkitehtuuri . . . . . . . . . .. ...

2.4.1 Enkooderi . .

2.4.2 Dekooderi . .

2.4.3 Enkooderi ja dekooderi yhdistettyna . . . . .. ... ... ..

244 GPT-mallit .

3 Asiakaspalvelun arvionti

3.1 Chat-pohjaisen asiakaspalvelun ongelmat . . . . . . . . ... ... ..

3.2 Asiakaskohtaamismalli

i

10
11
11
13
15
17
21



4 GPT-mallien ohjaaminen
4.1 Kielimallien kehotteiden muotoileminen . . . . . . . . . . .. ... ..
4.2 Zero, One-Shot ja Few-Shot -menetelmat . . . . . . . . ... ... ..

4.3 Ajatusketjut . . . ...

5 Menetelmit ja arviontityokalu
5.1 Aineisto ja tyokalun arkkitehtuuri . . . . . . ... ...
5.2 Yleinen tietosuoja-asetus ja Suomen lait . . . . . . .. ... .. ...
5.3 Euroopan unionin tekoadlysaados . . . . . . ...
5.4 Kaytettavat tiedot ja niiden késittely . . . . . .. . ... ... ..

5.5 Arkkitehtuuri . . . . . . ..

6 Tulokset
6.1 Mittausmenetelmat . . . . . .. ..o
6.2 Mallien tulokset . . . . . . ... o
6.2.1 Kategorioiden tunnistaminen . . . . . . . ... ... .. ...

6.2.2 Mallien arvosanojen tuloksia . . . . . . .. .. ... ...

7 Johtopaatokset ja pohdinta
7.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin. . . . . ... ... ... ...

7.2 Jatkotyot . . . ..o

Lahdeluettelo

il

32
32
33
37

40
40
41
43
45
48

51
o1
o6
26
61

67
68
71

72



Kuvat

2.1
2.2
2.3

4.1

0.1
5.2

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Suurten kielimallien aikajanaa . . . . . . . .. .. .. ... ... 6
Enkooderin toimintaa . . . . . . ... ..o oo 14

Transformer-arkkitehtuuri yksinkertaistettuna (Vaswani et al., 2017) 17

Esimerkkeja kehotepohjaisista oppimismenetelmistd . . . . . . . . .. 34
Vuokaavio arkkitehtuurista . . . . . . . ... ..o 49
Muodostetut kehotteet yksinkertaistettuna . . . . . . . . .. ... .. 50
Mallien Cohenin Kappa -arvojen vertailua kategorioittain . . . . . . . 60
Mallien antamien arvosanojen jakaumia . . . . . . . . . .. .. .. .. 61
Tapahtuman onnistumisen arviointi kahteen luokkaan . . . . . . . .. 63
Mallien tokeneiden kayttomaaria . . . . . . . . . . ... ... 65
Mallien kustannukset kiayttoméaaran mukaan . . . . . . .. .. .. .. 66

v



Taulukot

3.1

5.1
0.2

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Viaaristyneiden arviointien mahdollisia syita . . . . . . . .. . .. .. 27
Tietokannasta kerattyjen rivien sarakkeet ja tietotyypit . . . . . . .. 46
Asiakastietojérjestelmésta noudettujen tietojen rakenne . . . . . . . . 47
GPT-3.5 Turbon tuloksia . . . . . . ... .. ... ... ........ 56
GPT-40 Minin tuloksia . . . . . . . .. .. .o o7
GPT-40 mallin tuloksia . . . . . . . . . ... ... ... .. ...... 58
Azure OpenAl-palvelun mallien hinnasto syyskuussa 2024 [59] . . . . 64
Mallikohtaiset keskiarvokustannukset per tapahtuman arvio . . . . . 65



Lyhenteet

ANN
AuC
BART
BERT
CSAT
CoT
GDPR
GenAI
GPT
JSON
LDA
LLM
LSA
LSTM
MCC
MLM
NLG
NLP
NLU
PalM
RelLU
RLHF
RNN
ROC

T5

Artificial Neural Network

Area Under the Curve

Bidirectional and Auto-Regressive Transformers
Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Customer Satisfaction Score
Chain-of-Thought

General Data Protection Regulation
Generative Artificial Intelligence
Generative Pre-trained Transformer
JavaScript Object Notation

Latent Dirichlet Allocation

Large Language Model

Latent Semantic Analysis

Long Short-Term Memory

Matthews Correlation Coefficient

Masked Language Modeling

Natural Language Generation

Natural Language Processing

Natural Language Understanding

Pathways Language Model

Rectified Linear Unit

Reinforcement Learning from Human Feedback
Recurrent Neural Network

Receiver Operating Characteristic

Text-To-Text Transfer Transformer

vi



1 Johdanto

Monissa eri chat-asiakaspalveluissa syntyy paivittain valtavia maéaaria tekstidataa.
Jatkuvasti kasvava tiedon méaéra aiheuttaa ongelman, missi esihenkil6iden on ldhes
mahdotonta arvioida, mita asiakaspalvelun keskusteluissa arkisin tapahtuu. Katta-
vaa arviointia varten heidan pitéisi ehtia lukea satoja tai jopa tuhansia keskusteluja
sekd niihin liittyvia tietoja paivittain, miké ei ole mahdollista. Tamaéan vuoksi on tar-
peen kehittda automaattisia ratkaisuja, joiden avulla voidaan analysoida, luokitella
ja arvioida asiakaspalvelun keskusteluja tarkasti, visymaétta ja nopeasti.

Tekodlyyn perustuvat suuret kielimallit pystyvéit lukemaan erittdin suuria maa-
rid tekstid tehokkaasti. Ne kykenevit tuottamaan johdonmukaisia vastauksia niille
syotetyistd teksteistd, mikd mahdollistaa esimerkiksi tiivistelmien ja palautteiden
luomisen automaattisesti. Automaattinen arviointi vapauttaa asiakaspalvelun hen-
kilostoa arjessa téarkedmpiin ja vaativampiin tehtédviin. Se my6s varmistaa, etta jo-
kainen keskustelu tulee arvioiduksi ainakin jollakin tavalla, vaikka keskusteluissa
muodostuukin valtavia maaria tekstidataa.

Tamén tyon tarkoituksena on suunnitella ja kehittdd toteutus GPT-kielimalleja
kiyttden seké tutkia, miten nditd malleja voidaan soveltaa yhdessa teleoperaattorin
eri tietolahteiden kanssa chat-pohjaisen asiakaspalvelun arviointiin, analysointiin ja
palautteen luomiseen koulutustarkoituksia varten. Arvioinnin tavoitteena on tuottaa
objektiivista palautetta asiakaspalvelun laadun parantamiseksi sekd samalla luoda

vertailukelpoisia mittareita laadun varmistuksen tueksi.
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1.1 Tutkimuskysymykset

Tama tyo pyrkii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Voiko GPT-kielimalleilla suorittaa asiakaspalvelun tilanteiden arviointia?

2. Kuinka tarkasti ja luotettavasti GPT-kielimallit pystyvét tunnistamaan ja erit-

telemééan erilaisia asiakaspalvelun tilanteita chat-keskusteluista?

3. Millaisia kustannuksia arviointityckalun kiyttdmisesta muodostuu ja onko tyo-

kalun kdyttdminen kannattavaa suuressa mittakaavassa?
4. Mikd GPT-malleista on soveltuvin arviointitehtévéaé varten?

5. Mitka ovat keskeisimmaét tekniset, eettiset ja kiytdnnon haasteet, jotka liitty-

vat GPT-kielimallien hyodyntamiseen asiakaspalvelun arvioinnissa?

Tutkielman toisessa luvussa tarkastellaan luonnollisen kielen késittelyn historiaa, ge-
neratiivisen tekodlyn kiyttokohteita ja GPT-kielimallien toiminnan keskeisia tausta-
teorioita. Kolmannessa luvussa puolestaan tarkastellaan chat-asiakaspalvelun haas-
teita ja ongelmia seké sitd, miten asiakaspalvelun sdannostod voidaan soveltaa kie-
limallien kdayttoon. Neljannessa luvussa syvennytadn suurten kielimallien ohjaami-
seen kehotteilla ja niihin liittyviin menetelmiin. Viidennesséa luvussa esitellddn tyossé
kehitetyn tyokalun arkkitehtuuri ja toimintoja yksinkertaisesti seké siihen liittyvia
oikeudellisia ndkokulmia. Kuudennessa luvussa kiydaan 1api GPT-mallien suoritus-
kykyé erilaisin mittarein tyokalun arkkitehtuurin testauksen tulosten perusteella.
Seitseméannessa luvussa esitetddn tyon keskeiset johtopéaatokset kehitetyn tyokalun
toimivuudesta seké sen soveltuvuudesta asiakaspalvelun arvionnin tehostamiseksi ja
pohditaan myos mahdollisia jatkokehityssuuntia, jotka voisivat parantaa tyokalun

kiytettavyyttéd ja laajentaa sen soveltamismahdollisuuksia.



2 Teoreettinen viitekehys

2.1 NLP:n ja generatiivisen tekoalyn historiaa

Luonnollisen kielen késittely (engl. Natural Language Processing) eli NLP on yksi
tekodlyn vanhimmista osa-alueista, jonka avulla tietokoneet pystyvat nykyaan tul-
kitsemaan ja ymmartamagan sekd myos tuottamaan tekstia, joka vaikuttaa ihmisen
kirjoittamalta. Erilaisten algoritmien ja prosessointimenetelmien avulla tietokoneet
ja niiden ohjelmistot voivat oppia kieliopillisia rakenteita, sanojen merkityksié ja eri-
laisia asiayhteyksia tiettyjen kirjainten, merkkien, sanojen ja virkkeiden valilla. NLP
on kehittynyt valtavasti verrattuna sen historian alkuaikoihin ja kehitys vaikuttaa
vain kiihtyvan.

NLP:n varhaisimmat vaiheet alkoivat 1950-luvulla, kun Alan Turing kehitti kuu-
luisan Turingin testin, jonka hén esitteli vuonna 1950. Kyseisen testin tarkoituksena
oli maarittaa tapa ja antaa vastaus siihen, voiko kone jéljitelld ihmisen alykkyyt-
td, keskustelukykyja ja kykeneeko se ajattelemaan [1]. Myos toinen 1950-luvulla
tapahtunut kehitysaskel oli Georgetownin yliopiston ja teknologiayritys IBM:n yh-
dessé toteuttama kokeellinen tutkimus vuosina 1953-1954. Tutkimuksessa tiettyja
valittuja venajankielisid lauseita kidnnettiin englanniksi onnistuneesti, mika osoitti
jo silloin, etté tietokoneiden avulla oli mahdollista suorittaa kirjoitettujen kielten

kiadntamista [2].
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Vuonna 1966 Joseph Weizenbaum puolestaan kehitti ensimmaéisen varhaisen chat-
botin nimeltddn ELIZA, joka pystyi jaljitteleméaén ihmisen kanssa kaytavad keskus-
telua, mika oli merkittévi saavutus varhaisen tekoédlyn ja NLP:n historiassa [3]. Mas-
sachusettsin teknillisen korkeakoulun (engl. Massachusetts Institute of Technology,
MIT) tutkija Terry Winograd puolestaan kehitti 1970-luvulla SHRDL U-ohjelman,
joka kykeni ymmartamadn luonnollista kieltd ja vastaanottamaan komentoja raja-
tussa ympéristossa. Tama ympéaristo oli geometrisiin kuvioihin ja kappaleisiin pe-
rustuva interaktiivinen lohkomaailma, jossa oli esimerkiksi siirreltdavia erikokoisia ja
-varisid laatikoita, kartioita, palloja ja kuutioita. [4]

Tietokoneiden laskentatehon kasvu 1980- ja 1990-luvulla mahdollisti erilaisten
tilastollisten menetelmien ja koneoppimismallien hyodyntdmisen NLP:ssd. Brownin
yliopisto kehitti maailman ensimmaéisen suuren englanninkielisen tekstikorpuksen,
joka on tarkoin maéaritelty ja koottu kokoelma kirjoitetun kielen teksteja. Tama
korpus mahdollisti tilastollisten kielimallien kehittdmisen. Tilastolliset kielimallit
perustuvat algoritmeihin, jotka tuottavat todennikdisyysjakaumia tietyille sanajo-
noille. Muodostuneiden todennékoisyysjakaumien perusteella nama mallit pystyvét
esimerkiksi ennustamaan lauseen seuraavan sanan seka tdydentamédn lauseita ja
luokittelemaan sanoja. [5], [6]

Tekoélyn, NLP:n ja koneoppimisen alalla tapahtui merkittavia ja mullistavia 1&-
pimurtoja 2010-luvulla. Vuonna 2013 Tomas Mikolov kehitti Word2Vec-tekniikan
Googlen kollegoidensa kanssa, jonka avulla sanoja voitiin esittda numeerisessa vek-
torimuodossa. Téamén tekniikan avulla kielimallit pystyivat ymmértaméan sanojen
merkityksid niiden vektorimuotoisten esitysten kautta. Word2Vec-tekniikan etuna
oli mahdollisuus oppia suurista tekstiaineistoista sanojen esityksid (engl. word em-
beddings) siten, ettd sanat voitiin sijoittaa tietyn ulottuvuuden vektoriavaruuteen
toistensa suhteen. Néiden vektorien avulla voitiin laskea sanojen valisid merkityk-

sid, samankaltaisuuksia ja vastaavuuksia erilaisissa asiayhteyksissa. [7]
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Vuonna 2017 Google Researchin tutkijat esittelivdt Ashish Vaswanin johdolla
Transformer-arkkitehtuurin, joka johti jo heti seuraavana vuonna Googlen omaan
BERT-malliin (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ja
hieman aikaisemmin samana vuonna 2018 myds tekoélytutkimuskeskus OpenAl esit-
teli oman Transformer-arkkitehtuuriin perustuvan dekooderi-kielimallinsa nimeltaéan
Generative Pre-trained Transformer eli GPT. Vain hieman yli puoli vuotta myo-
hemmin sitd seurasi jo edistyneempi GPT-2 -dekooderimalli vuoden 2019 alussa,
kuten kuvan 2.1 aikajanalta voidaan havaita. 2020-luvulla OpenAl:n GPT-mallien
jatkokehityksen myota niité seurasi vield lisda uusia edistyksellisimpid GPT-malleja.
Googlen ja OpenAl:n lisiksi myos useat muut tahot ovat kehitténeet vastaavan ta-
soisia suuria Transformer-arkkitehtuuriin perustuvia kielimalleja, jotka kykenevét
onnistumaan monimutkaisissa ja vaativissa NLP-tehtévissé. [8]

Transformer-arkkitehtuuriin perustuvat suuret kielimallit (engl. Large Langua-
ge Model, LLM) ovat talla hetkelld uraauurtava ldpimurto luonnollisen kielen ké-
sittelysséd, jossa se on syrjayttanyt kyvykkyydelldédn erilaisissa tehtdvissd monet
muut NLP:ssd aiemmin kiytetyt neuroverkkoja kayttavit malliarkkitehtuurit. N&-
mé uudet kielimallit ovat esimerkiksi korvanneet takaisinkytkettyja neuroverkkoja
(engl. Recurrent Neural Network, RNN) kiyttavié pitkdkestoiseen lyhytkestomuisti-
arkkitehtuuriin (engl. Long Short Term Memory, LSTM) perustuvia malleja eri-
laisissa kayttotarkoituksissa. Naistéd kayttotarkoituksista esimerkkeiné tekstin gene-

rointi, chatbotit ja konekddntdminen. [8]-[10]
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2.2  Suuret kielimallit
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Kuva 2.1: Suurten kielimallien aikajanaa

Viimeisten muutamien vuosien aikana vuodesta 2017 eteenpéin kielimallien kohdalla
ja luonnollisen kielen késittelyssd on tapahtunut merkittéavia lapimurtoja generatiivi-
seen tekodlyn suhteen. Laitteistojen ja niiden kasvaneet laskentatehot, ohjelmistojen
kehittyminen ja laaja-alaisen ja kattavan koulutusdatan saatavuuden lisddntyminen
ovat kaikki yhdesséd mahdollistaneet erilaisten arkkitehtuurien suurten kielimallien
olemassaolon, toiminnan ja kiyttokelpoisen suorituskyvyn kéytannossd. Viimeisim-
mat suuret kielimallit ovat poikkeuksellisia, silla ne voivat parhaimmillaan saavuttaa
erilaisissa tehtivissd jopa saman tarkkuuden ja suorituskyvyn kuin ihminen. 8], [11]

Suuret kielimallit ovat nousseet valtavaan suosioon. Niihin liittyvét erilaiset pal-
velut, sovellukset, tuotteet ja ratkaisut ovat télla hetkelld nousussa, silla niité yri-
tetdan tarjota ja kiyttad tyokaluina todella moniin erilaisiin kdyttotarkoituksiin.
Naita tarjottuja ratkaisuja ja tyokaluja on kaikkien saatavilla niin ilmaiseksi kuin
myo6s maksullisina versioina. Esimerkiksi OpenAl:n GPT-kielimalleihin ja niiden eri
versioihin perustuvat ChatGPT ja Microsoft Copilot keskustelevat suuret kielimallit
pystyvat tavallisten keskusteluiden liséksi suorittamaan monenlaisia tehtavia, kuten
ohjelmakoodien kirjoittamista, yhteenvetojen tai esitysten laatimista, ideointia seké

taulukoiden ja kuvaajien muodostamista. [12]
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2.3 Generatiivisen tekoalyn tehtavat NLP:ssa

Generativiinen tekodly (engl. Generative Artificial Intelligence, GenAl) nousi laa-
jaan julkisuuteen vuosien 2022-2023 aikana uutena tehokkaana tyokaluna erilaisten
monimuotoisten ja luovuutta vaativien tehtivien ratkaisemiseksi. Nimensa mukaises-
ti tdmaé tekoalytyyppi on erittéin tehokas tyokalu tuottamaan oppimansa perusteella
sisaltod erilaisissa muodoissa. Generatiivisen tekodlyn erilaisia malleja voidaankin ja-
kaa erilaisiin alaluokkiin riippuen siitd, minkélaiseen koulutusainestoon ne perustu-
vat ja mité sisdltod ne voivat generoida. Generoitavan sisillon tyyppi ja laatu voivat
olla hyvinkin vaihtelevia riippuen mallin syotteesté, parametrien maarasta, koulutus-
datasta seké sen kiyttokohteesta. Mallien syotteind ja koulutusaineistoina voidaan
kayttaa esimerkiksi tekstia, kuvia, dantéa, tiedostoja, animaatioita, 3D-malleja seka
jopa néiden yhdistelmia. Malleilla voidaan siten luoda nopeasti ja erittdin uskotta-
vasti taysin uusia teksteja, kuvia, videoita, dénia, musiikkia ja muita tietotyyppeja.
Generatiivisen tekoélyn kehittyesséa kaikin puolin yha kyvykkdammaéksi, se tulee vai-
kuttaamaan entistd enemmén siihen, miten kulutamme palveluita arjessa sekid miten
tulkitsemme kaikkea jaettavaa siséltod sekéd informaatiota esimerkiksi sosiaalisessa

mediassa tai uutismedioissa. [13], [14]

2.3.1 Tekstin generointi

Luonnollisen kielen generointi (engl. Natural Language Generation, NLG) on mo-
nien nykyaikaisten generatiivisten kielimallien keskeisin tehtéava. Sitd pidetdan myos
nykyisten tekodlymallien edistyneimpana ja samalla vanhimpana osa-alueena. NLG
on ollut olemassa siita lahtien, kun FLIZA kehitettiin 1960-luvun puolivélissa, vaik-
ka kaupallisesti kiyttokelpoiset NLG:& kiyttavit jarjestelmét tulivat kiyttoon laa-
jemmin vasta 1990-luvulla. [3], [8]

Taman hetken tekstia generoivista tekodlymalleista suosituimpia ovat neuroverk-

komalleihin (engl. Artificial Neural Network, ANN) perustuvat suuret kielimallit.
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Suuria kielimalleja voidaan hyodyntda moniin erilaisiin tekstiin liittyviin tehtéviin,
kuten esimerkiksi asiakirjojen tiivistelmien luomiseen, ohjelmakoodin kirjoittami-
seen, kielten kddntamiseen, verkon selailussa avustimena, tekstitysten laatimisessa,
geneettisten sekvenssien analysoinnissa, terveydenhuollossa potilastietojarjestelmis-
sd potilastietojen tulkintaan, hoito-ohjeiden laatimiseen, bioldaketieteessa analysoi-
maan ja jopa simuloimaan aineistoja. Suuret kielimallit ovat kyvyiltdan poikkeuk-
sellisen monipuolisia ja joustavia, mikd mahdollistaa niiden laajat kdyttomahdolli-
suudet monilla eri aloilla. [12], [15]

Tavallisesti ndmaé generatiivisen tekoélyn suuret kielimallit ovat erinomaisia ké-
sittelemédn tekstidataa, silld ne ovat usein koulutettu pelkéstdan teksipohjaisella
koulutusaineistolla, miké tekee niista erityisen soveltuvia tekstinkéasittelyyn. Téman
tyypin suuret kielimallit omaavat siis puutteita muita tietotyyppeja kohdatessaan.
Pelkéistaén tekstipohjaiset mallit kuten esimerkiksi GPT-3.5 ja BERT suoriutuvat
erinomaisesti tekstiin liittyvistd tehtévistd, joita ovat muun muassa tekstin ja oh-
jelmakoodien luominen, mutta niiltd puuttuu kyky ymmaértaa ja késitellda muita
syotettévien tietotyyppien muotoja.[16], [17]

Téamaéan kohdatun ongelman ratkaisivat uusimmat multimodaaliset suuret kieli-
mallit (engl. multimodal large language model), jotka ovat koulutettu monipuolisilla
koulutusaineistoilla. Niiden koulutusaineistoihin siséltyy esimerkiksi tekstia, kuvia,
aanta ja videoita, mikd mahdollistaa niiden kyvyn késitelld ja yhdistelld erilaista
tietoa syotteissaan ja tuotoksissaan. Tama kehitysaskel pelkkien tekstimallien rajoi-
tusten ylittamiseksi on tuonut mahdollisuuksia erilaisten tietotyyppien kasittelyyn
suurilla kielimalleilla, joista tdmén hetken tunnetuin on OpenAl:n GPT-4o0 (lyh.
Generative Pre-trained Transformer / Omni), joka ymmaértda kuvia, tekstid, dén-
té ja erilaisia tiedostomuotoja. Multimodaalisille kielimalleille on monenlaisia kayt-
tokohteita, ja ne pystyvat tunnistamaan kuvista esimerkiksi elédin- ja kasvilajeja,

varoitusmerkkeji, logoja, tekstid ja jopa kemiallisia yhdisteitd, mista kielimalli voi
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tehtavastdan riippuen selostaa kuvassa olevaa sisiltoa tai sen tarkoitusta. Kuvan
perusteella kielimalli voi vastata kiyttdjan laatimiin kysymyksiin ja tehtaviin, esi-
merkiksi tunnistamaan kasvin ja kertomaan onko se myrkyllinen, onko esimerkiksi
laitteeseen kiinnitetty johto oikein kiinnitetty seké rajoitetulla kyvykkyydelld myos

tulkitsemaan erilaisia ldéketieteeseen liittyvid kuvia. [18]-20]

2.3.2 Tekstin yhteenvedon laatiminen

Yhteenvetojen laatiminen (engl. text summarization) malleille syGtetyisté teksteis-
ta tai dokumenteista on suurten kielimallien yksi tdrkeimmisté tehtéavistd NLP:ssé,
ja se kuuluu luonnollisen kielen ymmértamisen (engl. Natural Language Understan-
ding, NLU) tehtévien joukkoon [8|. Tekstin ja dokumenttien yhteenvedon laatiminen
voi tapahtua eri tavoin: abstraktiivisesti, ekstraktiivisesti tai niiden yhdistelméana.
Abstraktiivisessa yhteenvedossa malli yrittda tuottaa uudelleen sanoitetun, ihmis-
maisesti kirjoitetun tekstitiivistelman, joka sisaltaa alkuperaisen tekstin tarkeimmét
paakohdat. Ekstraktiivisessa yhteenvedossa malli sen sijaan valitsee ja yhdistaa suo-
raan alkuperéisten tekstin osia yhteenvedoksi ja tekstid ei muotoilla uudelleen. Hy-
bridimenetelméssa tavoitteena on yhdistdd molempien menetelmien parhaat puolet,
misséd ekstraktiivisella menetelmalld tunnistetaan tarkeimmét pédkohdat tekstista
ja abstraktiivisen menetelmén avulla luodaan paremmin luettavissa oleva ja selkea
uudelleen sanoitettu padkohtien mukainen tiivistelméteksti. [8], [21], [22]
Abstraktiivinen tekstin yhteenveto on ekstraktiivista vaativampi menetelmé, mut-
ta samalla se voi tuottaa lukukelpoisempia ja laadukkaampia tekstien tiivistelmié.
Esimerkiksi Googlen kielimalleista T5 (lyh. Text-To-Text Transfer Transformer) se-
ki BART (lyh. Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) ja OpenAln viimei-
simmét GPT-mallit pystyvéat kaikki tuottamaan abstraktiivisia yhteenvetoteksteja
syotteistadn. Néitd malleja voidaan soveltaa laajasti erilaisien tiivistelmien luontiin,

kuten esimerkiksi uutisartikkeleiden tiivistdmiseen, erilaisten raporttien ja dokumen-
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taatioiden laatimiseen, muistiinpanojen tai tieteellisten julkaisujen tuloksien yhteen-
vedon kirjaamiseen tai esimerkiksi tdmén tutkielman kayttotarkoituksessa asiakas-

palvelun chattien tapahtumien tiivistdmiseen erilaisiksi arvioiksi. [22], [23]

2.3.3 Tekstin tunnetilojen analyysi

Tekstissd esiintyvien tunnetilojen analyysi (engl. sentiment analysis) on myos yksi
merkittava ja keskeinen tehtava NLP:ssd, ja se kuuluu tekstin yhteenvetojen laati-
misen kanssa my6s NLU-tehtévien joukkoon [8]. Tunnetilojen analyysin tarkoituk-
sena on tunnistaa ja tulkita tekstin asiayhteydesté, sanoista ja niiden muotoiluista
ilmenevié erilaisia tunteita, asenteita sekd merkityksia. Kiinnostuksen, innostunei-
suuden, artyneisyyden, tyytyvaisyyden tai tyytyméattomyyden tunnistaminen voi ti-
lanteista riippuen olla hyodyllista, silla sen avulla esimerkiksi yritykset voivat saada
arvokasta tietoa asiakaspalautteista ja tuotearvioista. Tunnetilojen analyysi tukee
muun muassa paatoksentekoa ja asiakaspalvelun kehittamista tarjoamalla lisdtietoa
ja ymmarrystéa asiakkaiden kokemuksista, mahdollisista ongelmista, onnistumisista
ja kehityksen kohteista asiakaspalvelussa.|24]

OpenAl:n GPT-mallit sekd muut suuret kielimallit ovat osoittautuneet tutki-
muksissa tehokkaiksi erilaisissa tunnetilojen analysointiin liittyvissé tehtavissa. Mal-
lit pystyvat yhdistaméaédn syoteteksteissa esiintyvistd asioista, termeistd ja sanoista
erilaisia ndkokulmia, jonka avulla ne voivat tunnistaa ja luokitella teksteissa kaytet-
tyjé sanavalintoja tai kirjoitustyyleja erilaisiin niitd vastaaviin tunnetiloihin. N&ité
malleja voidaankin siksi hyvin soveltaa asiakaspalautteiden luokitteluun, asiakkai-
den tyytyvaisyyden tulkintaan, yhteydenottojen aiheiden tunnistamiseen ja myos

asiakaspalvelijan ystévéllisyyden seké palvelukeskeisyyden arviointiin. [25], [26]
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2.3.4 Aiheiden mallinnus tekstista

Perinteisesti aiheiden mallintamiseen tekstista on kédytetty erilaisia menetelmia, ku-
ten esimerkiksi avainsanojen luokitteluun perustuvia LDA-malleja (lyh. Latent Di-
richlet Allocation) ja avainsanojen loytdmiseen perustuvia LSA-malleja (lyh. Latent
Semantic Analysis). Nailla menetelmilld voi kuitenkin usein olla haasteita ymméartaa
koko tekstin ydinaihetta ja ne voivat sekoittaa valilla aiheita keskendén. Suuret kieli-
mallit eivit kohtaa néité ongelmia yhta usein, silla ne pystyvét yleensé tunnistamaan
ja tulkitsemaan tekstin aiheen ja sévyt dynaamisesti koko syGtteen asiayhteydes-
ta, vaikka ne voivatkin joskus hallusinoida vaikeasti tulkittavien tekstien ja kielten
kohdalla. Tutkimuksessa [27] havaittiin aihemallinnuksen onnistuvan erinomaisesti
GPT-4-mallilla, ohittaen tuloksissa esimerkiksi tyypillisen LDA-aihemallin. Téman
lisdksi GPT-4 tunnisti aiheita, jotka olivat merkittavésti paremmin linjassa ihmisten
arvioimien aihetunnisteiden kanssa verrattuna muihin aihemalleihin [27].

Toisessa tutkimuksessa [28] havaittiin myos, ettd suurilla kielimalleilla todettiin
olevan erinomaiset kyvyt tunnistaa ja valita syOtetekstisté oikeita aiheita. Taméa
kuitenkin vaatii kielimalleille syGtettavien ohjekehotteiden tarkan tehtavaa koskevan

muotoilun ja sen, ettd valittavat aiheet on rajattu tiettya tarkoitusta varten.

2.4 Transformer-arkkitehtuuri

Transformer-arkkitehtuuria edeltédneet perinteiset RNN- ja LSTM-arkkitehtuurit kiyt-
tavat sisaistd hetkellistd tilaa ajallisten askelien yli eli ajallista muistia edellisista
tiloista. Kyseisen muistin avulla ne voivat kisitella véliaikaisia riippuvaisuuksia syo-
tesekvenssien eri vaiheiden vélilla niin koulutusaineistoistaan kuin tuotoksissaan.
Tamaé on erityisen térkedd esimerkiksi tekstiin liittyvien tehtédvien kanssa, koska sa-
nojen jirjestys ja esiintyminen lauseissa ja virkkeissd on aina riippuvainen edellisten

sanojen, lauseiden ja virkkeiden asiayhteyksistd. Takaisinkytketyt neuroverkot kou-
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lutetaan useimmiten vastavirta-algoritmeja (engl. backpropagation) ja gradienttime-
netelmié (engl. gradient descent) kiyttden, missé tavoitteena mallia kouluttaessa on
minimoida méaritetty virhe- tai hukkafunktion tulos. Virhefunktion tulos voidaan
minimoida laskemalla virhefunktion gradientin arvoja painokertoimien suhteen ker-
ros kerrokselta neuroverkossa ja siten sadtamalla painokertoimia virheen minimoi-
miseksi. [29]

Téaméa kuitenkin aiheuttaa katoavan gradientin (engl. vanishing gradient) ongel-
man, missé vastavirta-algoritmin aikana gradientit paatyvat olemaan arvoiltaan ka-
toavan pienid. Erityisesti pitkien sekvenssien kohdalla voi kiyda niin, ettd gradient-
tien arvot voivat kutistua ldhes olemattoman pieniksi, mika vaikeuttaa pitkaaikais-
ten riippuvuuksien oppimista ja késittelyé, eli malli ei opi tai ymmaérra kontekstin
kannalta merkityksellisia asioita etadlldén olevista sekvenssien osista. [30], [31]

Vuonna 2017 Googlen tutkijat (Vaswani et al., 2017) esittelivit uuden Transformer-
arkkitehtuurin, joka ei hyodynné lainkaan perinteisia toistuvia takaisinkytkettyja
neuroverkkorakenteita. Kyseinen arkkitehtuuri luottaa kokonaan huomiomekanis-
meihin muodostaakseen laajoja yhteyksid mallin syotteiden osien vélilla riippumat-
ta sekvenssien pituudesta toisin kuin edelténeet kielimalliarkkitehtuurit. [9]

Transformer-malleihin perustuvat kielimallit ovat mullistaneet NLP-alan tarjoa-
malla entistd tehokkaamman tavan kisitella laajoja tekstien vélisia riippuvuuk-
sia huomiomekanismien (engl. attention mechanism) avulla. Vaikka Transformer-
mallien edeltdjat, kuten RNN- ja LSTM-mallit, pystyivat myos esittdamaéaédn ja ym-
mértdmadn sanoja vektorimuodoissa, niiden kyky sailyttdd sanojen laajempi kon-
teksti heikkeni tekstin pidentyessd. Huomiomekanismien avulla Transformer-mallit
voivat tehokkaasti tarkastella kaikkia tekstin osia kerralla, mahdollistaen néin pa-
remman tekstin kontekstin ymmaérryksen ja tehokkaamman mallien kouluttamisen
ja kéyton grafiikkasuorittimien avulla. [8]-[10]

Transformer-arkkitehtuurin kielimallit voivat olla kaksiosaisia enkooderi-dekooderi-
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mallirakenteen avulla (engl. encoder-decoder), mutta kaikki kyseiseen arkkitehtuu-
riin perustuvat mallit eivat kidytd molempia osia. Esimerkiksi Googlen BERT-malli
kdyttad vain arkkitehtuurin enkooderipuoliskoa, kun taas OpenAl:n GPT-mallit
hyodyntavit puolestaan vain dekooderipuoliskoa. Vuonna 2017 esitelty alkuperéi-
nen mallin arkkitehtuuri sisdlsi kuusi identtistd pédllekkéistd kerrosta enkooderin
ja dekooderin puolella, mutta nykyédan kerrosten méara voi vaihdella huomattavasti
riippuen mallin kiyttotarkoituksesta ja rakenteesta.|9|

Transformer-arkkitehtuurin rakenteessa ei siis ole takaisinkytkentdé, mikd on
sen yksi suurimmista eduista. Rakenne mahdollistaa tehokkaan rinnakkaislasken-
nan, koska sen neuroverkkokerrokset pystyvét prosessoimaan kaikki syGtesekvenssin
sanojen tokenit samaan aikaan matriisina, koska niiden laskeminen ei vaadi tiet-
tya laskujarjestystd. Tiedot syotesekvenssin jarjestyksestd on jo koodattu valmiik-
si erikseen matriisin vektoreihin. Taméa rinnakkaisen laskennan kyky mahdollistaa
sen, ettd mallit pystyvit késittelemédn syotteendin tekstidataa paljon enemmaén ja

nopeammin kuin vanhempien arkkitehtuurien kielimallit. [9], [10]

2.4.1 Enkooderi

Enkooderin tehtavina ja tarkoituksena on vektorisoida syctettéava sekvenssi eli teks-
tin sanat ja tavut erillisiksi vektoreikseen, jotta jokainen sana saa omanlaisensa
kontekstiin liitetyn numeerisen arvonsa vektorin muodossa. Vektorin arvot kuvaa-
vat jokaisen tokenin kohdalla kielellistd merkitysta sekd sen sijaintikohtaista arvoa
suhteessa muihin sekvenssin tokeneihin. Enkooderin vastaus syotteeseen sisaltaé siis
tasmalleen yhtd monta vektoria kuin syotteessd on ollut tokeneita tai sanoja, kuten
esimerkkikuvassa 2.2 on havaittavissa. Itse jokaisen vektorin pituus ja ulottuvuuk-
sien maara riippuu puolestaan mallin arkkitehtuurista, esimerkiksi Googlen vuonna
2018 julkaistussa BERT-enkooderimallissa (lyh. Bidirectional Encoder Representa-

tions from Transformers) vektorin ulottuvuuksia on 768. [9], [16]
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Enkooderimallia kouluttaessa malli oppii muodostamaan koulutusaineiston eli
korpuksen avulla moniulotteisen vektoriavaruuden, missa kielellisesti ja merkityk-
sellisesti samankaltaiset sanat sijoittuvat toistensa ldhelle matemaattisesti sanoja
vastaavien vektoreiden numeroarvojen perusteella. Kun enkooderimalli saa syottee-
naan lauseen, se muuntaa lauseen sanojen tokenit vektorimuotoon. Vektorimuotoisia
tokeneiden esityksid voidaan néin verrata mallin oppiman vektoriavaruuden sano-
jen vektoriesityksiin, jolloin malli voi analysoida syGtettavien sanojen merkityksia

ja konteksteja ja siten muodostaa lopullisia sekvenssin vektoriesityksia vastauksena.
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Kuva 2.2: Enkooderin toimintaa
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Enkooderin yhtend ominaisuutena on kontekstin tiedon kaksisuuntaisuus, jossa syo-
tettdvin matriisin eli sekvenssin vektorit sisédltévat tietoa sekvenssin kokonaisval-
taisesta kontekstista. Syotesekvenssin vektoreita laskettaessa vektoreiden sisaltamét
numeeriset arvot lasketaan itse niitd vastaavien sanojen raa’an kirjaimellisen ar-
von kuin myos niiden valisten etédisyyksien mukaan sekvenssistéd, jolloin vektorit
sisaltavat sanojen vélisia sijainti-informaatioita. Jokainen sana alkuperaisessa syote-
lauseessa vaikuttaa kaikkiin sekvenssissé olevien vektorien muodostumiseen ja niiden
numeerisiin arvoihin eli jokainen vektori saa numeeriset arvonsa ympéaroivilta sanoil-
ta, mikd méaarittda kyseisen ja ymparoivien sanojen kontekstin. Vektorimuodossaan
tietty syotelauseen sana ei siis oikeastaan ole endé esitys itse sanasta, vaan itse sa-
nan merkityksestd ja sen esiintyvyyden todennikoisyydestd ja samankaltaisuudesta
ympérdiviin sanoihin ja niiden kontekstiin. |9

Itsehuomio (engl. self-attention, intra-attention) on puolestaan enkooderin huo-
miomekanismi, joka yhdistaa sekvenssin eri kohdat laskelmoiduilla vakioarvoilla vek-
toreissa koko sekvenssin esityksen tuloksen laskemiseksi. Tdméan ominaisuuden an-
siosta enkooderit ovat erittdin tehokkaita poimimaan syotteistddn merkityksellistéa
tietoa, mitd voidaan kayttda erilaisissa tehtévissd. Naistd hyvid esimerkkejd ovat
esimerkiksi tekstin luokittelu esimerkiksi arvosanoin tai termein, kysymykseen vas-
taaminen kontekstiin liittyen sekd naamioidun kielen mallintaminen (engl. Masked
Language Modeling, MLM), jossa osa sanoista korvataan merkeilld, joiden tilalle mal-
lin tulee yrittda ennustaa alkuperiiset sanat syotteen kokonaisvaltaisen kontekstin

perusteella.[9], [16]

2.4.2 Dekooderi

Dekooderit eroavat hieman enkoodereista seké rakenteeltaan ettd toimintaperiaat-
teeltaan. Dekooderi-mallit vektorisoivat niille syotettavit sekvenssit muuttamalla

sen tokenit erillisiksi vektoreiksi niin kuin enkooderitkin. Dekooderi-mallit eroavat
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enkoodereista siind, etteivit ne ole vektoreiden valisiltd konteksteiltaan kaksisuun-
taisia vaan yksisuuntaisia. Tama tarkoittaa, ettd dekooderit voivat ottaa huomioon
vain niitd edeltdneet syotteen tokeneiden vektorit ennustaessaan seuraavaa uutta
tokenia, eli ne ovat auto-regressiivisid malleja ennustaessaan tulevia arvoja edelta-
vien arvojen perusteella. Dekoodereiden tapauksessa vain edeltédvia arvoja huomioi-
va ominaisuus siséltyy myos naamioidun itsehuomion (engl. masked self-attention)
menetelméan toimintaperiaatteeseen, jonka avulla dekooderimallit ovat erinomaisia
generoimaan tekstid sana kerrallaan, muodostaen jarkevia sanoja, lauseita ja lopulta
virkkeité tiettyyn syotteen kontekstiin liittyen. [9]

Téamén ominaisuuden ansiosta dekooderimallit soveltuvat hyvin tehtaviin, missa
tekstin syy-seuraussuhteen ymmértdminen on kontekstin lisdksi tarkeda. Naita teh-
tavia ovat esimerkiksi lauseiden kirjoittaminen, yhteenvedon laatiminen tekstisté,
keskusteluiden ymmartdminen, tekstin tai ohjelmakoodin tdydentaminen, vastaa-
minen asiakkaiden kysymyksiin tai jopa potilastietojen analysointi. Tamén hetken
tunnetuimpia ja kiytetyimpidé dekooderimalleja ovat todennékoéisimmin OpenAl:n
GPT-3.5 ja sen suorat seuraajat GPT-4 ja GPT-4o, joita kiytetddn muun muassa
OpenAln omassa ChatGPT-palvelussa. [8], [10], [32]

Néama enkooderi- ja dekooderi-mallien ominaisuudet ovat kriittisia ja ratkaisevan
tarkeité itse Transformer-mallien suorituskyvyn ja toiminnan kannalta useissa eri-
laisissa tehtavissa, kuten esimerkiksi kielten kdédntamisesséa, yhteenvedon laatimises-
sa tekstistd seka tunteiden ja tilanteiden analysoinnissa. Kaikissa naissa tehtavissa
mallin on osattava oppimansa perusteella ymmartaa sanojen, lauseiden, virkkeiden
ja niiden asiayhteyksia keskendén todennéakoisyyksiin perustuen niin syotteessa kuin

my0s vastauksessa, minka malli itse tuottaa tekstina takaisin.
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2.4.3 Enkooderi ja dekooderi yhdistettyna
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Kuva 2.3: Transformer-arkkitehtuuri yksinkertaistettuna (Vaswani et al., 2017)

Transformer-arkkitehtuurin mallit koostuvat siis tyypillisesti joko enkooderista, de-
kooderista tai néaiden yhdistelméstd mallin kdyttokohteesta riippuen [33]|. Enkoode-
rin puolisko koostuu useasta eri kerroksesta, jotka voidaan jakaa viela alikerroksiin,
jotka ovat itsehuomio- ja eteenpéin syottava neuroverkkokerros. Enkooderin kerrok-
set ovat identtisid kesken#dén, mutta niiden parametrien painoarvot ovat erisuurui-
sia. Aluksi enkooderin puolella syotesekvenssistéa muodostetaan vektoreita, misséa

jokaisesta sekvenssin sanojen tokeneista luodaan numeerinen esitys eli syotevekto-
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rin esitys (engl. input embedding). Syotevektoreihin lasketaan lisiksi niiden vélinen
sijainti-informaatio paikkakoodattuna vektorina (engl. positional encoding), jonka
avulla syotesekvenssin sanojen véliset kontekstit ja suhteelliset etdisyydet siilyvét
numeerisesti vektorissa ja ovat arvoiltaan ainutlaatuisia. [9], [33]

Transformer-arkkitehtuurissa huomiomekanismit on toteutettu monipéisen huo-
miomekanismin (engl. Multi-Head Attention) kerroksilla. Huomiokerrokset ovat ko-
ko Transformer-mallien arkkitehtuurin kriittisin osa. Naiden kerroksien tehtévéna
on maarittad, mitka syctematriisin sisdltamista vektoreista ovat kontekstiltaan huo-
mion arvoisia. Monipéisessd huomiossa syotevektori jaetaan monelle huomiopéélle,
joista jokainen tarkastelee syGtteen osia erilaisista ndkokulmista. Nain huomiome-
kanismi pystyy keskittyméaédn syotteen moneen osaan ja muodostamaan paremman
késityksen syotteen osien tarkeydesta riippuen eri ndkoékulmista. Lopuksi ndmé ka-
sitykset yhdistetdén, jolloin malli saa muodostettua laajemman késityksen kokonai-
suudessaan. [9]

Enkooderin ja dekooderin kerroksissa monipéista huomiomekanismia kiytetadn
skaalatun pistetulon huomiona (engl. Scaled Dot-Product Attention), jota voidaan
kutsua myo6s itsehuomioksi. Kun sy6tematriisi kulkee itsehuomio-kerroksen léapi, se
auttaa enkooderia tarkastelemaan sekvenssin sanojen olennaisia osia keskenadn sa-
malla kun se valitsee tdrkeimpiad ydinsanoja sekvenssistd. Itsehuomiossa lasketaan
kolme vektoria jokaisesta syotematriisin vektorista. Jokaiselle vektorille vuorostaan
lasketaan erilliset kyselyvektori Q, avainvektori K ja arvovektori V. Naméa vektorit
lasketaan kertomalla alkuperédinen vektori kolmella erilaisella enkooderin kerroksen 7
omilla parametrimatriiseilla eli painomatriiseilla W<, W/ ja WY | jotka on laskettu
ja muodostunut mallia kouluttaessa. [9], [33|

Kertomalla jokainen syotevektori V[/iQ—painomatriisilla saadaan kyselyvektori Q).
Samalla tavalla lasketaan myos avainvektorit K ja arvovektorit V kertomalla ne vas-

tavilla painomatriiseilla WX ja W). Nami vektorit auttavat mallia sisdistdmiin
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syotelauseen eri sanojen valisia suhteita. Laskussa 2.1 kyselyvektoreiden Q) ja avain-
vektoreiden K vélinen pistetulo tuottaa huomiomatriisin pistearvot. Nama arvot
méaarittavat, kuinka paljon sana ja sen tokenit voivat vaikuttaa kyselyvektorien anne-
tussa esityksessd. Laskussa pistetulon arvot jaetaan avainvektorien (Ki, K, ..., K},)
pituutta vastaavalla arvolla dj. Softmaz-funktiolla lasketun todennékéisyysjakau-
man arvot rajoittuvat lukujen 0 ja 1 vilille. Softmax-funktion kautta lasketuilla
arvoilla saadaan painotettua tiettyjen tokenien painoarvoja, missé korkeampi arvo

tarkoittaa suurempaa painoarvoa. [9], [33|

QiKY
ven

Kun arvovektorit (V1, V4, ..., V},) kerrotaan muodostuneen todennékoisyysjakauman

Huomiomatriisi(Q, K, V) = softmax( Wi (2.1)

arvoilla, tavoitteena on sailyttda ennallaan tai korostaa vain niiden tokenien arvot,
joilla on selkeésti eniten merkitysta ja painoarvoa sekid samalla poistaa merkitykset-
toméat tokenit todella pienten kertoimien arvojen avulla. Lopulta muodostuneiden
huomioarvojen avulla lasketaan arvovektoreiden (Vi, Vs, ..., V,) painotettu summa,
joka tuottaa huomiokerroksen lopullisen tulosvektorin. [9], [33]

Muodostunut lopputulos jatkaa kerroksessa eteenpéin syottaville neuroverkolle.
Eteenpéin syottavassa neuroverkossa jokainen tulosvektori kiy lapi useita neurover-
kon kerroksia, joihin sisdltyy epélineaarisia aktivointifunktioita, kuten esimerkiksi
ReLU (engl. Rectified Linear Unit). Aktivointifunktioiden kautta malli oppii moni-
mutkaisia epélineaarisia riippuvuuksia syotevektoreiden arvoista, samalla kun muo-
dostuneen huomiomatriisin painotukset ohjaavat mallia keskittymaan syotteen olen-
naisimpiin osiin. Nama neuroverkot ovat jokaisessa huomiokerroksessa rakenteeltaan
identtisia ja jokainen huomiokerroksen matriisin vektori syotetaan yksilollisesti neu-
roverkolle joka kerroksessa. Téassé vaiheessa neuroverkkojen tarkoituksena on oppia
monimutkaisia suhteita sanojen, lauseiden, muotoilun ja niiden kontekstien valill4,

mitd pelkilld huomiomekanismeilla ei pystytd suoraan mallintamaan. [9], [33]
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Googlen tutkijoiden julkaisun mukaan (Vaswani et al., 2017) yhden ainoan huo-
miomekanismin kdyttoon liittyy kuitenkin rajoituksia. Yksittdinen huomiomekanis-
min huomiopdd (engl. attention head) on rajoittunut keskittymédn vain yhteen tie-
tynlaiseen nakokulmaan matriisin vektoreista, eiké se valttamatta pysty havaitse-
maan syotteestd monimutkaisia yhteyksia. Transformer-arkkitehtuurin huomiome-
kanismin kyvykkyyttd voidaan kuitenkin tehostaa monipéiselld huomiolla (engl.
Multi-Head Attention). Monipéiselld huomiolla tarkoitetaan tapaa, missid monta eri
huomiopéaata toimivat keskendén samanaikaisesti rinnakkain. Monipaisessé huomios-
sa kysely-, avain- ja arvovektorien (eli Q, K ja V) arvoista projisoidaan lineaarises-
ti matalampien aliulottuvuuksien projektioita dy, dp ja d, yhteensd h-kertaa, esi-
merkiksi h = 8 [9]. Nama4 erilaiset projektiot antavat huomiomekanismille erilaisia
nékokulmia syotedataan vektoriavaruudessa, jolloin my6s huomion nakokulma voi
kohdistua eri osiin syotteen vektoriesitystd. Kun monipaiselle huomiomekanismille
syotetaan aliulottuvuuksien projektioita, jokainen niistd korostaa eri osia datasta
rinnakkain, jolloin huomio kiinnittyy niin yksittaisiin kuin rinnakkaisiin esityksiin
datasta. Lopputuloksena on d,-ulottuvuuden tulosarvoja, jotka yhdistetdan vield
kerran projisoimalla ne vield uudelleen yhdeksi lopulliseksi tulokseksi, joka voidaan
syottad eteenpéin arkkitehtuurin rakenteen neuroverkolle. [33]

Transformerin enkooderin kerroksien tapaan dekooderin puoliskon kerrokset koos-
tuvat huomiokerroksista ja eteenpéin syottévistd neuroverkoista. Dekooderin ker-
rosten monipéaisen huomiokerroksen ja neuroverkkokerroksen vélissd on kuitenkin
erityinen dekooderin ja enkooderin yhdistdvd huomiokerros. Téssé erillisessd mo-
nipaisessd huomiokerroksessa dekooderi saa enkooderilta lopullisen tulosmatriisin,
mikd auttaa dekooderia keskittyméan tiettyihin alkuperiisen syotesekvenssin pai-
noitettuihin sanoihin ja lauseyhteyksiin enkooderin huomion laskelmien perusteella.
Néin dekooderi ei ainoastaan kayta enkooderilta saatuja piirrevektoreita, vaan yh-

distdéd ne jo luotuihin sanoihin ja sekvensseihin késiteltdvaksi kerroksissaan. Taméa
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varmistaa, ettd dekooderin tuottamat sekvenssit ovat johdonmukaisia ja kontekstu-
aalisesti tarkkoja alkuperaisten syctteiden kanssa. Tama rakenne on erityisen téarkea
esimerkiksi tekstin kiddntamisessé toiselle kielelle, missé sanojen ja lauseiden osien
merkityksien siilyttdminen ennallaan on kddnnostehtévian kannalta térkedd. 9]
Transformer-arkkitehtuurin rakenteessa ei siis ole takaisinkytkentdé, mikd on
sen yksi suurimmista eduista. Rakenne mahdollistaa tehokkaan rinnakkaislasken-
nan, koska sen neuroverkkokerrokset pystyvét prosessoimaan kaikki syGtesekvenssin
sanat samaan aikaan matriisina, koska niiden laskeminen ei vaadi tiettya laskujarjes-
tysta. Tiedot syotesekvenssin jarjestyksestd on jo koodattu valmiiksi erikseen mat-
riisin vektoreihin. Tama rinnakkaisen laskennan kyky mahdollistaa sen, ettd mallit
pystyvat késittelemaan syotteenddn tekstidataa paljon enemmaén ja nopeammin kuin

vanhempien arkkitehtuurien kielimallit. [9], [10]

2.4.4 GPT-mallit

OpenAl:n GPT-kielimallit ovat yleisid perusmalleja (engl. foundation model). T#l-
14 maaritelmalld tarkoitetaan todella suuren parametriméaran omaavia kielimalleja,
jotka on koulutettu valtavan laajalla ja monipuolisella koulutusaineistoilla niin, etté
niitd voidaan kayttda sellaisenaan moniin erilaisiin tehtéviin ilman jatkokoulutus-
ta. GPT-mallit (lyh. Generative Pre-trained Transformer) ovat nimensi mukaisesti
esikoulutettuja Transformer-arkkitehtuuriin perustuvia dekooderimalleja. [17], [19]

GPT-mallien koulutusprosessi koostuu kahdesta paévaiheesta: valvomattomasta
esikoulutuksesta ja valvotusta hienosaadostda. Ensimmaéisen vaiheen valvomattomas-
sa esikoulutuksessa koulutusaineistona kaytetdan suuria maaria tekstia, jota ei ole
tarkoitettu mitdan erityista tehtavaa varten. Témaéan vaiheen tarkoituksena on muo-
dostaa kyvykés perusmalli, joka kykenee ymmértdméaan koulutusaineistossa olevia

erilaisia kielid ja aiheita. [17]
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OpenAl:n GPT-perusmallit koulutetaan ennustamaan lauseiden seuraavia sano-
ja niiden kontekstiin liittyen. Koulutuksessa kiytettadn usein julkisesti saatavilla
olevia seké erikseen lisensoituja aineistoja. Téma laaja ja monipuolinen koulutusai-
neisto eli korpus siséltad esimerkiksi oikeita ja vaaria ratkaisuja erilaisiin ongelmiin,
eritasoista ajatuksenjuoksua ja péaattelya, ristiriitaisia ja johdonmukaisia véaitteita
seké laajan kirjon erilaisia asiateksteja, ideologioita, ndkokulmia ja historiaa erilai-
siin asioihin liittyen. Tavoitteena on kattaa mahdollisimman monia erilaisia aiheita,
tyyleja, ndkokulmia ja luoda mallille kyky soveltaa kaikkea oppimaansa mahdolli-
simman monipuolisesti ja kyvykkddsti.[17], [34]

Koulutusaineiston tekstikorpus tokenisoidaan malleja vanhemmalla erilliselld me-
netelmélla nimeltdén Byte Pair Encoding (lyh. BPE), joka on kehitetty alun perin
1990-luvulla [35]. BPE mahdollistaa tehokkaan tekstin késittelyn ja opitun sanas-
toavaruuden luomisen. Menetelmé auttaa vihentaméén sanaston kokoa yhdistamal-
14 yleisimpié tokeneita véhitellen pidemmiksi jonoiksi tokeneita, jolloin harvinaisia
tai tuntemattomia sanoissa olevia merkkijonoja voidaan késitelld tehokkaammin ja-
kamalla ne pieniin osiin ja vastaamaan yleisimmin esiintyvié tokeneita jos se vain
on mahdollista. Yleisimmét tokenit saavat siis omat numeeriset esityksensa vektori-
muodossa, jotka lopulta muodostavat mallin sanastoavaruuden. [17], [36]

Koulutuksien aikana GPT-mallit kdyvét lapi lukuisia eri iteraatioita, joiden kaut-
ta niiden parametreja ja neuroverkkojen painokertoimia lasketaan uudelleen. Mal-
lien parametreja sdddetdadn ja optimoidaan erilaisin optimointimenetelmin, kuten
esimerkiksi stokastisten gradienttien laskemisella parametreille. Ideana on kayttaa
syOtteend pienid satunnaisia koulutusaineiston erid kerrallaan ja néin ohjata para-
metreja oikeaan suuntaan pieni piivitysaskel kerrallaan sen sijaan, ettd malleille
yritettéisiin kouluttaa koko aineisto kerralla, miké ei ole kannattavaa. Taméa vaihe
lopetetaan kun mallien hukkafunktio on saavuttanut konvergenssin, eli kun ennuste-

virhettd mittaava hukkafunktio ei enéé laske huomattavasti ja mallien suorituskyky
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el parane vaikka koulutusta yritettiisiin jatkaa koulutusaineistolla. [17], [19]

Mallien koulutuksen toisessa vaiheessa eli valvotussa hienosdaddssa esikoulutet-
tuja malleja hienosdddetdan uudella koulutusaineistolla kayttdmalla vahvistusoppi-
mista ihmisen palautteen avulla (engl. Reinforcement Learning from Human Feed-
back, RLHF). Menetelméssa mallien vastauksia annetaan erikseen koulutetulle pal-
kintomallille, joka edustaa ihmismaisia mieltymyksia oikeista ja vaaristd vastauksis-
ta. Koulutettavaa mallia palkitaan pistein, minkd kautta malli oppii parantamaan
kiytostadn ja ennusteitaan iteratiivisesti. Prosessin jidlkeen malli onnistuu tuotta-
maan parempia ja inhimillisempié vastauksia, jotka ovat yhdenmukaisempia ihmis-
ten odotusten kanssa. [17], [34], 37|

GPT-mallien generoimat tokenit ja niistd muodostuvat sanat perustuvat toden-
nékoisyyksien sarjaan. Mallien oppimat asiat sekéd tuotokset voivat sisaltdéd véaris-
tymié ja puolueellisuuksia, joita voi esiintya toistuvasti niiden valtavissa koulutusai-
neistoissa. Liséksi niiden vastaukset voivat sisaltad vaitteité, jotka eivit ole lainkaan
tosiasioihin perustuvia. Naitd virheitd kutsutaan ilmioind hallusinaatioiksi, jotka
syntyvét, kun malli ennustaa uusien generoitavien tokenien todennakoéisyydet vaa-
rin. TAma& puolestaan johtaa siihen, ettd myos kaikilla niita seuraavilla tokeneilla on
silloin my6s suurempi riski olla virheellisiéd ja hallusinointi ei lopu. [38|

Hallusinointi voi lopulta johtaa outoihin, epétarkkoihin tai virheellisiin mallin
generoimiin vastauksiin, joissa sanat tai aihe eivit ole endén jarkevia. Tamé ilmio
johtuu suoraan mallien tokeneiden todennéakoéisyysjakaumiin perustuvasta ennusta-
mistavasta. Pahimmassa tapauksessa esimerkiksi vaikeiden kielien ja numeroiden
kohdalla selked johdonmukaisuus voi kokonaan puuttua mallien tuotoksista. Vaikei-
den aiheiden kohdalla malleilla on my6s taipumus alkaa toistaa itsedén sitd enemmén
mitd pidemmaéksi vastauksen pituus kasvaa. [39]

Néiden heikkouksien vuoksi esimerkiksi monet mediassa esitetyista vaikuttavista

tehtavikohtaisisa tuloksista voivat usein olla tarkan valinnan ja toistuvan kokeilun
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tuloksia, missé valitaan vain parhaimmat tulokset. Tietty valittu tulos saadaan suo-
rittamalla kielimallia samalla syotteelld tai sen uudelleenmuotoilulla versiolla muu-
taman kerran, minka jalkeen voidaan valita mielekkéin mallin aikaansaama tulos ja
sivuuttaa kaikki edelliset liian yksinkertaiset, puutteelliset, viaristyneet tai vialli-
set vastaukset. Tamé ei kuitenkaan tarkoita, ettd GPT-mallit tai muutkin suuret
kielimallit olisivat hyodyttomia ja jatkuvasti epatarkkoja. Niiden kyvyt ja onnistu-
miset ovat erittdin tehtévikohtaisia ja riippuvaisia niille syotetyistd kehotteista ja
niissé olevasta informaatiosta. Tietyissd konteksteissa mallien kiyttdminen voi myos
olla ongelmallista ja riskialtista. Esimerkiksi ihmisten terveyteen liittyvat kayttotar-
koitukset voivat pahimmillaan aiheuttaa vakavia riskeja tai onnettomuuksia, silla

néissd tarkoituksissa malleilla ei ole varaa tehdd merkittévid virheité. [38], [39]



3 Asiakaspalvelun arvionti

3.1 Chat-pohjaisen asiakaspalvelun ongelmat

Esihenkil6iden on arvioitava manuaalisesti asiakaspalvelussa tapahtuneita tilantei-
ta lukemalla niihin liittyyvia teksteja varmistaakseen, ettd asiakaspalvelun agentit
pyrkivit aktiivisesti tarjoamaan ystéavillisyyden kautta asiakkaille mahdollisimman
hyvid positiivisia kokemuksia seké myymaéaan tuotteita ja palveluita. Kaytannon ar-
jessa on kuitenkin mahdotonta, ettéd esihenkilot pystyisivéit tarkastelemaan ja arvos-
telemaan kaikkia alaistensa tilanteita ja niistd suoriutumista paivittdain. Tilantei-
siin liittyvia viestiketjuja ehditdén usein lukea korkeintaan kourallinen satunnaisella
otannalla asiakaspalvelun agenttia kohden ja tdméa voi pahimmillaan kuluttaa useita
tunteja tyopaivastd. Tama tarkoittaa, ettd todella pieni murto-osa tilanteista paa-
tyy lopulta arvioiduiksi. GPT-kielimallien avulla tatd prosessia on mahdollista te-
hostaa huomattavasti vihemmaén aikaa vievéksi, minké liséksi jokainen tilanne tulee
arvioitua tasa-vertaisesti ja yhta huolellisesti.

GPT-kielimallit ylittdvat moninkertaisesti ihmisen luku- seké kirjoitusnopeuden
ja tarkkaavaisuuskyvyn tehtévien toistojen kasvaessa. Ne ovat uupumattomia luke-
maan tekstia ja pystyvat luomaan vastauksia oikeaan asiayhteyteen liittyen, vaikka
alkuperaisessé tekstissa olisi kirjoitusvirheita. Liséksi ne ovat erinomaisia tekeméan
kiskyind huomioimaan asioita, tunnetilojen analyysid, ymmértdméan kokonaisuuk-

sia, jarkeileméaén loogisia asioita ja ratkomaan ongelmia. Namé kaikki ominaisuudet
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ovat kriittisia tarkkojen arvioiden luomista varten ja ovat avain esihenkiloiden ar-
viointityon tehostamiseksi.[8], [9], [40]

Jokaisen asiakaspalvelijan tulisi tyoskennellessddn noudattaa tiettyéd kaavamaista
yrityksessa kiytettavia toimintamallia sekd muita yleisid toiminnan ohjeita. Naité
ovat esimerkiksi yrityksen yleinen adénensavy, joka on yrityksen koko kommunikaa-
tion perusta niin asiakkaiden kanssa kommunikoidessa kuin yleisesséd viestinnéassé-
kin. Tama korostuu erityisesti chat-pohjaisessa asiakaspalvelussa, missa pelkdstadn
tekstin kirjoitusasu ja kysymysten asettelu voivat merkittavésti vaikuttaa asiakas-
kokemukseen.

Taitavat ja kokeneet asiakaspalvelijat pystyvat kiinnittdmaén asiakkaan huomion
tekstin vélitykselld eri tavoilla kuin esimerkiksi vasta aloittaneet asiakaspalvelijat.
Kommunikaation sulavuus, ystavéllisyys, ymmaértavaisyys ja asiakaslahtoisyys ovat
tarkeitéd osia asiakkaan tarpeiden kartoitusta ja ratkaisun loytdmistd, jotta asiakas
tuntee olonsa ymmarretyksi, olevansa oikeassa paikassa ja ettd hdnen asiansa tulevat
jarjestyméédn kuntoon. [41]

Tyytyvéainen asiakas kayttda ja kuluttaa jatkossakin lisdéd yrityksen tarjoamia
palveluja ja tuotteita seké suosittelee niitd myos eteenpéin ldheisilleen ja sosiaali-
sessa mediassa. Kun asiakkaat ovat luottavaisia ja tyytyvéisia palveluihinsa, heille
muodostuu luottavainen ja positiivinen suhde yrityksen brandié kohtaan, miki on
keskeinen osa asiakassuhdemarkkinointia. [42]

Asiakaspalvelijan tekemé palvelu voi kuitenkin asiakkaan kontaktin aiheesta ja
tilanteesta riippuen olla erittédin vaihtelevaa ja siten myos esihenkildiden voi valilla
olla vaikeaa tai jopa mahdotonta arvioida asiakkaan kohtaamiseen liittyvaa suori-
tusta tarkasti tai puolueettomasti. Asiakaspalvelijalla voi esimerkiksi olla hankalia
asiakkaita, teknisid ongelmia tai asiakkaalla voi olla jokin kysymys mihin asiakaspal-
velija ei yksinkertaisesti pysty vastaamaan tai vaihtoehtoisesti jokin ongelma mita

asiakaspalvelija ei voi ratkaista. Asiakaspalvelijan kokeneisuus ja tietotaito tietyissé



3.1 CHAT-POHJAISEN ASTAKASPALVELUN ONGELMAT

27

tilanteissa voi olla myos erittdin ratkaisevaa lopputuloksen kannalta. [43]

Henkilokohtaiset syyt
e Esihenkilon omat kiytdnnot, asenteet tai mieltymykset voivat heikentéda
arvioinnin laatua.

e Stressi ja tydpaineet voivat vaikuttaa arviointityon maaridéan, laatuun ja
objektiivisuuteen.

e Kiire ja vasymys voivat heikentda arvioinnin tarkkuutta, kun ajatukset
ja huomio ovat toisaalla.

e Suhteet tyontekijan ja esihenkilon vélilld voivat aiheuttaa puolueellisuut-
ta.

Tyo6suhteen sisidiset syyt

e Rakentavan ja sddnnollisen palautteen puute heikentaé tyontekijan kehi-
tysmahdollisuuksia.

e Kommunikaation puute voi johtaa vaarinkésityksiin tyotehtévien suorit-
tamisessa.

e Yrityksen toimintamallit ja ohjeistukset voivat vaikuttaa arviointikritee-
reihin.

e Episelvit tai epasopivat arviointikriteerit voivat johtaa epéluotettaviin
tuloksiin.

Satunnaiset syyt

o Kiytettyjen palvelukielten erot voivat vaikuttaa arviointiin.
e Kulttuuritaustojen eroavaisuudet voivat vaikuttaa arvioinnin tulkintaan.

o Asiakaspalvelutilanteiden ja asiakkaiden vaihtelu voi hankaloittaa yhden-
mukaista arviointia.

Taulukko 3.1: Vaaristyneiden arviointien mahdollisia syita
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Asiakaspalvelijan suoritusta arvioidessa esihenkilon asemassa olevalla tyonteki-
jalla voi puolestaan olla taustalla monia erilaisia henkilokohtaisia syitéa, jotka voivat
vaikuttaa arvion laatimiseen ja sen objektiivisuuteen. Naitd voivat olla esimerkiksi
kiire, visymys, stressi tai aamukahvien juomatta jaaminen. Henkilokohtaiset syyt
voivat néin vaikuttaa voimakkaastikin eri tilanteista tehtyihin arviointeihin, johto-
paatoksiin sekd niihin liittyviin muihin huomioihin. [44]

Liséksi tilanteessa esihenkilon ja asiakaspalvelijan viliset suhteet voivat vaaristaa
tehtyja arvioita erilaisiin suuntiin. Arviointitilanteessa esihenkil6é voi antaa esimer-
kiksi hyville ystavélleen tai pitkdn uran tehneelle tyontekijélle alitajuisesti parempia
arvioita. Samalla esimerkiksi nuorempi, kokemattomampi tai epdmieluisaksi koettu
tyontekija voi saada matalampia arvosanoja tehdysta tyostaédn, vaikka hanen suoriu-
tumisensa olisi aivan yhtéd laadukasta kuin jonkun toisen tyontekijan. Toisaalta se,
ettd esihenkilot antavat tyontekijoilleen hieman parempia arvioita kuin he ansaitsi-
sivat ei ole valttamatta yhtd haitallista kuin ankarampi arviointi ja heikot arvosa-
nat. Marchegiani et al. (2016) tutkimuksen mukaan lempedmpien arviointien kautta
tyontekijat pysyviat motivoituneempina ja tehokkaina, koska itsensé aliarvioiduiksi
kokevilla tyontekijoilld on tapana olla myds vihemmén motivoituneita. [44]

Arvioiden laatimiseen voivat vaikuttaa myos erilaiset kommunikaatioon liittyvét
asiat, joita voivat olla esimerkiksi esihenkilon riittdméaton palaute tehdystéa tyosta
tai tiettyjen tavoitteiden kertomatta jattaminen. Se, milla kielella asiakaspalvelua on
tehty, voi my06s vaikuttaa arviointiin. Suomi on kaksikielinen maa, joten asiakaspal-
velua on aina oltava saatavilla suomeksi ja ruotsiksi, joiden lisdksi usein vaihtoehtona
on my6s englannin kieli. Téma kuitenkin voi tuottaa ongelmia arviointeja tehdessé,
silld etenkin tekstipohjaisesta asiakaspalvelussa voi olla erittdin vaikeaa havaita on-
ko asiakaspalvelija ollut tietylla palvelukielelld ystavéllinen asiakasta kohtaan vai ei.
Tamaé voi tehdé objektiivisen arvioinnin haastavaksi, jos arviointia tekeva esihenkil6

ei hallitse asiakaspalvelun tilanteen palvelukieltd tarpeeksi hyvin.



3.2 ASIAKASKOHTAAMISMALLI 29

Tamén ongelman ratkaisemisessa GPT-mallit ovat erittdin etevid ja ne omaa-
vat erinomaisia ominaisuuksia asiakaspalvelun tilanteiden tulkitsemista ja arviointia
varten. Niitd voidaan ohjeistaa tulkitsemaan teksteisté 16ytyvia tilanteiden téarkeim-
pid péaakohtia, arvioimaan asiakkaiden tunnetiloja ja tyytyviisyytté, asiakaspalve-
lijoiden ystavallisyyttd ja koko tilanteen lopputuloksia niin suomen, ruotsin kuin

englannin kielell&.

3.2 Asiakaskohtaamismalli

Asiakaskohtaamismalli kuvaa yleisid tavoitteita ja toimintatapoja asiakaspalvelun
arjen tilanteiden toteutukseen, jotta asiakkaiden kokemukset asiakaspalvelun laa-
dusta olisivat mahdollisimman positiivisia. Hyvien asiakaskohtaamisten kautta or-
ganisaatioiden erilaiset palvelut ja tuotteet tuottavat asiakkaille arvoa. Asiakaskoh-
taamismallin useiden vaiheiden kautta on tarkoituksena luoda yhtenéinen, ystavélli-
nen ja laadukas asiakaskokemus, joka tukee organisaation tai yrityksen arvoja, brén-
dié ja yrityksen viestinnén yleistd ddnenséavyé. Asiakaskohtaamismallin eri vaiheiden
toteutumista ja noudattamista voidaan kdyttda asiakaspalvelun agentin tapausten
arvioinnin perustana. Se kuvastaa kokonaisuudessaan kuinka hyvin agentti on on-
nistunut noudattamaan yrityksen yleistd ddnensavyé, yleisid ohjeistuksia ja erilaisia

malleja. Asiakaskohtaamismalli koostuu neljasta paavaiheesta:

1. vaihe: kohtaaminen

Ensimmaisessé vaiheessa asiakaspalvelun agentin tehtaviané on luoda ystévéllinen ja
luottamuksellinen olo asiakkaalle. Téméa voidaan tehdd monin eri tavoin riippuen
henkilokohtaisuuksista sekd ajankohtaisista asioista, mutta kaikkein térkeintd on,
ettd asiakas ymmartaa olevansa oikeassa paikassa ja asiat saadaan jarjestyméaédn

kuntoon yhdessa agentin kanssa.
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2. vaihe: kartoitus

Toisessa vaiheessa agentin tulisi kartoittaa asiakkaan tarpeita niin nykyhetken kuin
tulevaisuuden nékokulmasta. Agentin tulee esittda avoimia ja tarkentavia kysymyk-
sid ja huomioida asiakkaan koko talous eli esimerkiksi palveluiden ja laitteiden méaa-
rd koko taloudessa. Lisdksi asiakkaan syy kontaktiin on painava tekijé esimerkiksi

erilaisissa ongelmatilanteissa.

3. vaihe: ratkaisu

Kolmannessa vaiheessa tarkoituksena on ratkaista asiakkaan sen hetkiset tarpeet tai
ongelmat. Agentin tehtdvanid on tarjota kokonaisvaltainen ratkaisu kiyttden edel-
lisissé vaiheissa ilmi tulleita asioita ja tarpeita. Riippumatta siitd onko asiakas on
paattanyt hyviksya tarjouksen tai ratkaisun, agentin tulee aina mainita erilaisia hyo-
tyjé, etuja ja tarjouksia asiakkaan ymmarryksen, ilmenneiden tarpeiden ja kiaytossa

olevien tuotteiden ja palveluiden nojalla.

4. vaihe: ymmarryksen vahvistaminen ja lopetus

Neljannessa eli viimeisessa vaiheessa asiakkaan ymmaérrysta vahvistetaan nykyisten
sekd uusien palveluiden tai tuotteiden hyodyista ja eduista. Téassé asiakaspalvelijan
kuuluu kéydé lapi yhteenveto kaikista sovituista asioista ja mitd seuraavaksi tapah-
tuu. Asiakkaan ymmarrys vahvistetaan kysymalld ja kertaamalla. Asiakaspalvelun
agentin taytyy sailyttad tilanteen tunnelma positiivisena loppuun saakka. Agentin
taytyy myos viimeiseksi tehdd asiakkaan kohtaamisesta kirjaus jarjestelmaan ja kir-
joittaa tapauksesta lyhyt raportti siitd mistd on ollut kysymys ja mité asiakkaan

kanssa on sovittu.



3.2 ASIAKASKOHTAAMISMALLI 31

Tapahtuman kirjaukset arvioinnin tukena

Arvioinnissa voidaan asiakaskohtaamismallin noudattamisen ja toteutumisen lisédksi
hy6dyntéaa jarjestelmaan kirjattuja raportteja tapahtumista. Naista raporteista il-
menee usein esimerkiksi, onko asiakaspalvelun agentti onnistunut tuotteiden ja pal-
veluiden myynnissd, miten asiakaspalvelija on suhtautunut asiakkaan tilanteeseen
seké, onko asiakkaan yhteydenottoon liittyen kirjattu muita tapahtumia tai toimen-

piteitd jo aiemmin tai saman péivan aikana.

Muita lisanakokulmia arviointia varten

Manuaalisesti kirjattujen tapahtumien raporttien lisdksi agenttien teksteja voidaan
arvioida monista eri nakokulmista. Esimerkiksi ystavéllisyys on erittdin tarked mit-
tari, joka valittyy chat-asiakaspalvelussa selkedsti agentin tekstien sanavalinnoista
seké kokonaisvaltaisesti esimerkiksi kysymyksia ja tarjouksia tehtédessé tai asiakkai-
den ongelmatilanteita ratkaistaessa. Vaikka agentti noudattaisi asiakaskohtaamis-
mallia ja yrityksen yleistd ddnensdvyé, nama eivat kuitenkaan itsestaén takaa ysta-

vallisyyden vélittymista asiakkaalle.

Asiakaskohtaamismallista kehotteiksi

Asiakaskohtaamismalli ja siihen liittyvét eri arviointindkokulmat on koostettava joh-
donmukaisiksi GPT-malleille annettaviksi ohjekehotteiksi, joita mallit noudattavat
jokaisen arvioitavan tapahtuman tekstien kohdalla. Tavoitteena on luoda kehottei-
den avulla tasa-arvoisia ja -laatuisia arvioita, joissa otetaan huomioon niin asia-
kaskohtaamismallin toteutuminen, tilanteen ratkaisu, myynnin nakékulma seka kir-
jauksista saatavien lisdtietojen perusteella tapahtuman lopputulos. Mallien ohje-
kehotteiden muotoiluun liittyviin menetelmiin perehdytaan tarkemmin seuraavassa

luvussa.



4 GPT-mallien ohjaaminen

4.1 Kielimallien kehotteiden muotoileminen

Suurien kielimallien uudelleenkouluttaminen tiettya tehtévédd ja kontekstid varten
vaatii valtavasti resursseja ja aikaa. Sen sijaan voi olla kannattavampaa muotoilla
mallille erillisid ohjekehotteita, jotka maérittaviat miten mallin tulisi toimia. Laa-
dukkaat mallille syotetyt ohjeet saavat mallin generoimaan haluttuja tuloksia ja
vastauksia ilman, ettd mallin toimintaa pitda vastauksen jdlkeen ohjata lisda. Ta-
mé voi kuitenkin tehtéavésta ja valitusta mallista riippuen vaatia erittdin tarkasti
muotoiltuja kehotteita.

Kielimalleille syotettavit kehotteet voidaan jakaa kahteen ryhméén jarjestelmén
ja kayttajan kehotteiksi. Jarjestelméan kehote maérittdd mallin kdytoksen yleiset
toimintatavat, roolin ja sddnnot, ja se syotetaan mallille aina ensimmaisenéd ennen
kiyttajan kehotteita. Jarjestelmakehotteissa mallille on kannattavaa antaa tehtavian
asiayhteys sekd maarittad mallille siihen liittyva tarkka rooli, mitkd voivat ohjata
mallia tuottamaan parempia vastauksia tai kiyttaytyméan tietylla tavalla, esimer-
kiksi noudattamaan tiettyja sdantdjé tai suhtautumaan syotetekstiin tietyin tavoin.

Mallin roolin ja kontekstin méaérittamisen jalkeen jarjestelmén kehotteeseen voi-
daan koostaa yksi tai useampi tehtévd, mitd mallin tulisi tehda ja antaa vastaus.
Tehtévien kuvauksia ja vaiheita lisdtesséd voi olla hyodyllista lisdtd ohjeina lyhyita

kontekstiin liittyvié esimerkkejé tai ehtoja, jotka voivat auttaa mallia suoriutumaan
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tehtavistd toivotulla tavalla. Tehtavélistauksen jéalkeen jarjestelmén kehotteeseen
voidaan maéritelld tietty lopullinen vastausformaatti, esimerkiksi listana, tauluk-
kona tai useana rivini tekstié tai erilaisina tiedostomuotoina. Tyossd GPT-malleja
ohjeistettiin aina vastaamaan tehtédvaan JSON-tiedostomuodossa, jotta arvioinnin
arvosanoja ja teksteja voitiin tallentaa avain—arvo-pareina.

Mallien kéytoksen ohjaaminen jarjestelmén kehotteiden kautta voi parhaimmil-
laan olla erittédin tehokasta sekd nopeaa, mutta kiytetyistd malleista ja niiden teh-
tavista riippuen se voi olla my0s erittain hankalaa. Esimerkiksi kehote joka toimii
erinomaisesti jollain mallilla, ei valttaméatta toimi lainkaan samalla tavalla toisen

mallin tai jopa saman mallin uudemman tai vanhemman version kanssa. [8], [40]

4.2 Zero, One-Shot ja Few-Shot -menetelmat

Generatiivisen tekodlyn suurimmat kielimallit, kuten esimerkiksi OpenAl:n GPT-4-
mallit, ovat koulutettu valtavan laajoilla koulutusaineistoilla ja niiden neuroverkois-
sa on jopa satoja miljardeja parametreja. Mallien suuren koon takia kyseiset mallit
pystyvét parhaimmillaan suorittamaan tehtavia ilman, ettd niitd on erikseen kou-
lutettu juuri kyseiseen tehtavaén liittyvalla koulutusaineistolla. Mallien kehittyessa
ja niiden parametrimédran kasvaessa niiden kyky késittaéd syotteiden ja kehotteiden
kontekstia joustavammin ja paremmin kasvaa, miké puolestaan johtaa laadukkaam-
piin mallien vastauksiin. Esimerkiksi OpenAln tutkimuksessa [40| vuonna 2020 ha-
vaittiin, ettd suurten kielimallien kyvyt paranivat monilla eri osa-alueilla tasaisesti
koko ajan yli sadan miljardin mallin parametrin jélkeenkin. Naiden mallien huippu-
tulokset ja onnistumiset erilaisissa NLP -tehtévissa liitetddn usein erityisesti Zero-
ja Few-shot -oppimistekniikoihin, joiden avulla mallit voivat ratkaista tehtévia joko
suoraan pelkkien annettuiden ohjeiden tai myos niiden lisidksi tehtévaa vastaavien
esimerkkien avulla. [45]

Zero-, one- ja few-shot -oppimismenetelmét voivat merkittévasti lyhentad sité ai-
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kaa ja resurssien tarvetta, mitd vaaditaan mallin riittdvan suorituskyvyn aikaansaa-
miseksi sen sijaan, ettd mallia varten pitdisi kerdta kattava maéra lisaéd tarkentavaa
koulutusaineistoa tiettyéd tehtavaa varten. Nailla oppimismenetelmilld on kuitenkin
rajoituksensa. Monet mallit voivat olla todella herkkid syotteiden ja kehotteiden
muotoilulle, joista riippuen mallit voivat antaa yllattavinkin vaihtelevia vastauksia.
Tarkan ja suunnitelmallisen kehotteiden muotoilun tavoitteena on erilaisten mene-
telmien avulla saada aikaan jarkevésti kdyttaytyva ja vastaava malli. Mallille annet-
tavista tehtavista riippuen kehotteiden muotoilua voidaan tehdéa erilaisten esimerk-

kien, toimintamallien, ohjelistojen ja jopa tarinankerronnan avulla.[40], [46]

Few-shot

f Jérjestelmdn kehote \

Olet leipomon myyja ja palvelet
asiakkaita myymalassa.

Zero-shot One-shot

Jarjestelméan kehote Jérjestelmén kehote
Olet leipomon myyja ja palvelet

Olet leipomon myyja ja palvelet
asiakkaita myymalassa.

asiakkaita myymalassa.

Esimerkki: Esimerkki 1:
Asiakas: Hei, onko teilla tanaan Asiakas: Onko teilla tanaan
sampyl6ita? korvapuusteja?

Myyijé: Valitettavasti meilld on talla
hetkella vain pullia ja ruisleipaa.

Myyijéa: Kylla, meilla on juuri uunista
tulleita korvapuusteja. Haluaisitko niita
mukaan?

Esimerkki 2:

Asiakas: Loytyyko teilta tanaan
sampyldita tai jotain suolaista?
Myyjéa: Valitettavasti meilla on vain
pullia ja ruisleipaa. Ruisleipa on
kuitenkin juuri leivottua, haluaisitko

\ kokeilla? /

A A A

Kayttdjan kehote
Hei, saisinko tuoretta pullaa, limpun ja
ruisleivan?

Kayttdjan kehote
Hei, saisinko tuoretta pullaa, limpun ja
ruisleivan?

Kayttajan kehote
Hei, saisinko tuoretta pullaa, limpun ja
ruisleivan?

Mallin vastaus

Tottakai! Pullat ja limppu ovat viela
lampimia ja ruisleipa on tuoretta
tdman aamun paistosta.

Mallin vastaus

Valitettavasti meilla ei ole limppua,
mutta pullia ja ruisleipaa I6ytyy!

Mallin vastaus

Valitettavasti meilla ei ole limppua,
mutta tuoreita korvapuusteja ja
ruisleipaa ldytyy!

Kuva 4.1: Esimerkkeja kehotepohjaisista oppimismenetelmisté
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Kuvan 4.1 kaltaisesti zero-shot -oppimismenetelméssa mallille annetaan vain teh-
téavid kuvaava ohje, mitd mallin halutaan tekevén ilman esimerkkeji. Syote voi ol-
la kysymys, kddnnoksen tekeminen tekstista toiselle kielelle tai jokin muu tehtavé.
Mallit voivat generoida vastauksia vain koulutusaineistoista opittujen asiayhteyk-
sien kautta. Annetun tehtévin aiheesta ja luonteesta riippuen voi kuitenkin olla,
ettd malli kohtaa tehtévin, aiheen tai kielen joka ei ole ollut osana sen koulutusai-
neistoa, jolloin mallin vastaukset voivat olla vadrin tai ohi aiheen. Toisaalta mallien
massiivisissa koulutusaineistoissa voi kuitenkin olla useita erilaisia tietojoukkoja ja
tehtavien aihepiirien ldhelld olevia esimerkkejd, joiden avulla mallit pystyvét tiet-
tyyn pisteeseen asti korvaamaan puutteellisia tietojaan ja mukautumaan annettui-
hin tehtéviin riippuen mallien parametrien maéristé ja koulutusaineistojen tehtéviin
osuvista konteksteista. [8], [40], [46]

GPT-mallien ratkaisukyky ja tehtdvissa onnistumisen todennékoisyys voi kasvaa
moninkertaisesti niiden parametriméirén kasvaessa. Esimerkiksi GPT-3-mallin koh-
dalla zero-shot-menetelméan kanssa onnistumisen todennékoisyys useimmissa teh-
tavissd kasvoi noin 30 prosentista yli 70 prosenttiin mallin parametrien méaéarian
kasvaessa 100 miljoonasta noin 13 miljardiin parametriin [40]. One- ja few-shot -
menetelmat olivat tehtédvikohtaisesti vield parempia suoritumaan samoista tehtéa-
vistd, saavuttaen esimerkiksi jopa yli 85 prosentin onnistumisen todennikéisyyden
LAMBADA-testiaineiston kanssa sekd monissa muissa Winograd-tyylisissé testiteh-
tavisséd, kun mallin parametrien maaraé kasvatettiin 175 miljardiin parametriin saak-
ka [40]. Tutkimuksissa (Wei et al., 2022) ja (Brown et al., 2020) myds osoitettiin,
ettd yli 100 miljardin parametrin mallit tukevat poikkeuksellisen hyvin few-shot-
oppimismenetelmaa. [40], [47]

One-shot -menetelméssa mallille sy6tetddan kehotteessaan vain yksi esimerkkita-
paus tehtédviastd, mistd malli voi ottaa mallia jarkeilyyn tuloksen paattelemiseksi.

Tama usein parantaa mallin kykya péaatelld yksinkertaisia ongelmia ja ratkaisuja,
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mutta yksi esimerkki ei tehtévista riippuen valttamatta ole riittdva onnistumisen ta-
kaamiseksi, minké takia one-shot -menetelmaé tulisikin kdyttas vain tehtavissa, jotka
ovat todella yksinkertaisia [40]. Td&mén ongelman ratkaisemiseksi voidaan kuitenkin
kiyttas few-shot -oppimismenetelméad, missd mallille annetaan useita tehtavaan liit-
tyvid esimerkkeja ennen varsinaisen tehtévan ohjeen esittdmista kehotteessa. Toisin
kuin zero- ja one-shot -menetelmissé, tdméa menetelmé tarjoaa mallille useita erilai-
sia kuvauksia tehtavasté, jotka toimivat mallille kaavana tehtdvan rakenteen ja sen
kontekstin muodostuksessa. Tamén tavoitteena on mahdollistaa, ettd malli kykenisi
ratkaisemaan tehtévian onnistuneesti, vaikka se olisi monimutkainen ja -muotoinen
tai esitykseltddn vaihtelevaa laatua. [8], [40], [48]

Zero-, one- ja few-shot -menetelmien tarkkuus erilaisissa tehtévissa voi vaihdel-
la paljonkin riippuen tehtévéstéd ja mallien parametrien méarasta. Lahtokohtaisesti
pienikokoisilla malleilla kehotteiden tarkentava muotoilu esimerkkien kanssa voi pa-
rantaa mallin ratkaisukyvykkyytta noin 10-20 prosentin verran esimerkiksi GPT-3-
mallin kohdalla. Mallin parametrien méarén kasvaessa useisiin kymmeniin ja satoi-
hin miljardeihin oppimismenetelmien véliset erot eri tehtévissa suoriutumisen vélilla
pienenevat. Joidenkin aihealueiden kohdalla zero-shot -menetelmén avulla malli voi
suoriutua tehtévistd muutamalla prosentilla paremmin kuin one-shot -menetelméaa
kiyttaessa. Tama ilmio johtuu siitd, ettd zero-shot -menetelméssa kiytettavat ke-
hotteet generalisoituvat usein one-shot -menetelméa paremmin tehtévissa, joissa on
jonkinlaista vaihtelua. One-shot -kehotteet voivat siis rajata mallille annettavaa teh-
tavad vaaradan suuntaan tai liian tiukaksi, jolloin mallin kdyttaytyminen erilaisissa
tilanteissa voi olla rajoittunutta ja puutteellista. [40], [45], [49]

Few-shot -menetelméssé tiatd ongelmaa ei ole samalla tavalla havaittavissa, koska
kehotteessa mallille annetaan monen erilaisen tilanteen esimerkillinen kuvaus tehté-
vaa varten ja malli osaa nadiden saamiensa esimerkkien perusteella soveltaa laajem-

min ja valita tehtdvadn parhaiten sopivia padtelmia ja ratkaisuja. Parannus nakyy
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erityisesti tehtévissd, jotka vaativat monimutkaisempaa péadttelya tai alakohtaista
tietdmystéd, kuten esimerkiksi luonnollisen kielen ymmaértamisessé, aritmeettisessa
pédttelyssa, tavallisessa maalaisjarkeilyssé tai arvioinnin tekemisessi. [45]
Parhaimmillaan mallien ratkaisukykyéd voidaan parantaa erilaisissa testeissa ja
tehtévissd useilla kymmenilld prosenteilla few-shot -menetelmén kehotteiden kaut-
ta. Parhaiten kuitenkin few-shot -menetelmén kehotteista hyotyvit mallit, joiden
parametrimédrat ovat suuria, kooltaan useita satoja miljardeja, jolloin on havaitta-
vissa poikkeuksellisen suurta kasvua mallin kyvyissa pohtia tehtdvanantoa ja suo-
riutua tehtavistd onnistuneesti. Mallin parametrien méaaran kasvaessa tietyn pisteen
yli malleissa on havaittu poikkeuksellisia uusia kykyja ja kidyttaytymistapoja, joita
kutsutaan esiin nouseviksi kyvyiksi (engl. emergent abilities). Naitd kykyja havai-
taan erityisesti few-shot -menetelméé kiytettdessd mallien kyvykkyyksien kasvuna
erilaisten tehtévien kohdalla, vaikka kykyjen esiintymista ei ole voitu ennustaa ja

jarkeilld pelkistdén mallien koulutusaineistojen perusteella. [40], [47]

4.3 Ajatusketjut

Edellisia oppimismenetelmid voidaan soveltaa yhdessd mallien esille nousevien ky-
kyjen kanssa vield pidemmalle, kun kielimallin parametrien maara eli koko ylittaa
noin 100 miljardia. Ajatusketjumainen paéttely voidaan helposti saada kiynnistettya
néissé riittavan suurissa kielimalleissa yksinkertaisesti sisallyttamaélla erilaisia aja-
tusketjuja kiynnistévida muotoiluja kielimallin kehotteeseen few-shot -menetelméan
esimerkkien muodossa.|47], [50]

Ajatusketjut (engl. Chain-of-Thought, CoT) mahdollistavat tehtéivissi olevien
monivaiheisten ongelmien jakamisen pienempiin vélivaiheisiin, joita mallien on hel-
pompi ymmaértda, ratkaista ja muodostaa niistd parempia vastauksia. Ajatusket-
jut auttavat myos tulkitsemaan kielimallien kiyttaytymista paremmin. Ketjutuksen

avulla voidaan havaita tarkemmin, kuinka mallit ovat saattaneet paatya tiettyihin
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vastauksiin. Vastauksien ja niiden vélivaiheiden kautta on mahdollista huomata se-
ki korjata kehotteiden virheitd ja sanoituksia tehokkaasti, jos mallien pédttelyn
ajatusketjut eivit ole tuottaneet toivottuja tai jarkevia lopputuloksia vastauksina.
Ajatusketjumaista padttelyd voidaan kiayttad erilaisissa tehtévissd, kuten esimerkik-
si sanallisissa ongelmissa, luovassa ideoinnissa tai aivan arkisessa maalaisjarkeilyssé.
Ajatusketjuja voidaan soveltaa erityisesti sellaisiin tehtéviin, jotka voidaan ratkaista
tavallisella kirjoitetulla kielelld ja vaiheittaisella jérkeilylld. [45], [50]

Ajatusketjutuksen kiyttdmiselld kielimallin kehotteissa on useita hyodyllisia omi-
naisuuksia lahestymistapana helpottaa ja tehostaa kielimallin paéattelykykyé ja tuo-
toksia ilman erillistd koulutusaineistoa tai uudelleenkoulutusta mallin hienosdatoa
varten. Tutkimuksessa (Wei, Jason, et al., 2022) erilaisissa tehtévissd erityisesti
GPT-3 175B ja PaLLM 540B -mallit saavuttivat ratkaisukykyyn liittyvid parannuksia
ajatusketjujen avulla monilla eri osa-alueilla, parhaimmillaan saavuttaen sen aikai-
sia huipputuloksia niin kirjoitetuissa matemaattisissa ongelmissa (mm. MAWPS ja
GSMS8K-aineistoissa) kuin myos sanallisissa pulmatehtavissa. [50]

My0s toisessa vuonna 2022 tehdyssd Tokion yliopiston ja Googlen yhteisessé
tutkimuksessa (Kojima et al., 2022) havaittiin, ettd yksinkertaisetkin ajatusketjut
voivat parantaa mallin ratkaisukykyéd moninkertaisesti. Téatéd yksinkertaisempaa few-
shot -oppimismenetelméasta poikkeavaa ajatusketjumenetelméd kutsutaan zero-shot
-ajatusketjuiksi (engl. Zero-shot-Chain-of-Thought) missé kehotteeseen lisdtadn yk-
sinkertaisesti viimeiselle riville kisky "ajattele yksi askel kerrallaan”, tai englanniksi
"let’s think step by step”, ilman ettd malli tarvitsee kehotteisiin yhtakdan erillista
esimerkkié tavallisen zero-shot -menetelmén tehtdvinannon lisdksi. [45]

Tama on samanlaista kuin miten myos ihmiset kehittavét ja tajuavat ratkaisu-
ja tietyssa hetkessd kohdattuun ongelmaan. Tiettyyn kysymykseen tai ongelmaan
tarvitaan ratkaisu, joten yleensa on jarkevéa pohtia tai kokeilla erilaisia mahdollisia

vaihtoehtoja ja tyovaiheita parhaimpien tulosten saamiseksi. Tamén jalkeen voidaan
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paattad, mikd menettely olisi ratkaisun kannalta paras vaihtoehto ja mitka puoles-
taan eivat sovellu ratkaisuiksi. Talld tavoin kielimallit voivat saavuttaa huipputu-
loksia monissa tehtdvissa ilman, ettd niiden kehotteisiin vaaditaan manuaalisesti
ihmisen laatimia kaikkia tehtavéén liittyvid esimerkkejé. [45], [51]

Kokonaisuudessaan oikeanlaisten, huolellisten ja tarkkojen kehotteiden rakentei-
den suunnittelu tarjoaa mahdollisuuden parantaa suurten kielimallien suorituskykyé
merkittavésti erilaisissa tehtévissd. Téastd on merkittavisti hyotya etenkin silloin,
kun tehtavaan liittyvaa koulutusaineistoa tai resursseja ei ole riittavasti tarjolla, tai
jos niitd on mahdotonta saada mallin uudelleenkoulutusta varten. Erilaiset kehottei-
den muotoilumenetelmét eiviat tee minkadnlaista muutosta itse suurten kielimallien
sisaisiin toimintapoihin, mutta ne voivat parhaimmillaan ohjata malleja toimimaan
tarkasti halutuilla tavoilla. Kehotteiden muotoilumenetemien etuna koko mallin uu-
delleenkoulutuksen sijaan on myos se, ettd se ei vaadi kayttédjiltddn erityistd ym-
mérrystd mallin oikeasta toimintavasta tai sen kouluttamisesta, miké mahdollistaa
nopean, tehokkaan ja joustavan tavan ohjata GPT-malleja, vaikka tiettyja tehtéavia
tai aiheita varten koulutettujen mallien taso onkin korkeampi.

Kielimallin tehtéavikohtainen ajatusketjutus on erityisen tarkeaé esimerkiksi asia-
kaspalvelun tilanteita arvioidessa, silla jokainen tilanne on uniikki ja kiytettavissa
oleville kielimalleille ei yksinkertaisesti voida koostaa tarvittavaa méaraé uutta, tark-
kaa ja varmistettua koulutusaineistoa, koska se voisi mahdollisesti sisiltda arkaluon-
teista tietoa niin asiakkaasta kuin yrityksesté itsestddn, miké voisi huono-onnisesti
vuotaa mallin vastauksina eteenpéin tahattomasti. Taméan tyon ja toteutuksen kal-
taista ongelmaa varten onkin siis paljon jarkevampéaéd suunnitella kehotteita, jotka
kiyttavit yhdistelména kielimallien suorituskykyé korottavia kehotteiden muotoilu-
menetelmid, minka lisdksi GPT-mallille syGtettévia tietoja pystytéddn tarkasti jarjes-
teleméan ja sisallyttamaan jarjestelmén ja kiayttdjien kehotteisiin siten, ettd malli

ymmartad tehtavian ja syotteenséd kontekstin mahdollisimman tarkasti.



5 Menetelmat ja arviontityokalu

5.1 Aineisto ja tyokalun arkkitehtuuri

Taman tyon tarkoituksena on tutkia ja selvittaéd kehitettavad tyokalua varten, onko
asiakaspalvelun tekemésta tyostd mahdollista luoda GPT-kielimallien avulla luotet-
tavia, tasalaatuisia ja objektiivisia arvioita tapahtumiin liittyvien tietojen perusteel-
la. Samalla tyossé pohditaan myos, miten GPT-kielimalleja voitaisiin mahdollisesti
soveltaa my0s muihin erilaisiin arviointitehtéviin tai niitd vastaaviin kdyttotarkoi-
tuksiin, missé arvioinnin puolueettomuus, kaavamaisuus ja toistettavuus on térkeaa
toistojen kasvaessa.

Tutkimusta aloittaessa luvussa 3 esitelty asiakaspalveluun liittyvéa asiakaskoh-
taamismalli toimi arvoinnin tarkeimpéné perustana, minké perusteella kehotteiden
kohtia voitiin aloittaa muotoilemaan ja jarjestelemédn. Asiakaskohtaamismallin kri-
teerit oli tarkeda ymmartaa selkedsti ja kattavasti, jotta niista voitiin koota tarpeeksi
tarkkoja kehotteita. Arvioinnin eri vaiheiden kriteerien perusteella kehotteita muo-
toillessa myos tapahtumiin liittyvien tietojoukkojen ominaisuudet ja vaaditut tiedot
tarkentuivat selkedmmiksi.

Kehotteita ja tietojoukkoa suunnitellessa tyokalun arkkitehtuuri alkoi myos muo-
dostua. Ensimmaisené kaikki arvioinnin vaiheet ja kriteerit koottiin yhteen jérjestel-
mén kehotteeseen. Jarjestelmén kehote muodostui pituudeltaan pitkéksi, kun sithen

lisdttiin arvioinnin eri vaiheita ja nakdkulmia. Heti ensimmaisia kehotteita testates-
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sa oli mahdollista havaita, ettd yhté jarjestelmén kehotetta kiytettiessa malleilla oli
selvésti ongelmia arvioinnin kanssa. Mallien tuottamat vastaukset eivét olleet raken-
teiltaan tai laaduiltaan tasaisia ja jotain osia arvioinnista jai puuttumaan tai sekot-
tui muiden osien kanssa. Yhden kehotteen sijasta oli siis jarkeviampéa luoda monta
pienempéaa ja tarkempaa kehotetta arvioimaan tiettyd ndkokulmaa tapahtumien ar-
viointia varten. Kehotteiden jakaminen osiin mahdollisti myos mallille syGtettavien

tietojen pilkkomisen ndkokulmakohtaisesti.

5.2 Yleinen tietosuoja-asetus ja Suomen lait

Asiakaspalvelun asiakkaiden tietojen késittelyn, tyontekijoiden tyonteon valvonnan
ja arvioinnin prosessien tulee noudattaa Suomen lakeja ja Euroopan unionin mé#-
rittdmié asetuksia. Euroopan unionin yleinen tietosuoja-asetus (engl. General Data
Protection Regulation, GDPR) asettaa tiukat vaatimukset henkilotietojen késitte-
lylle. Henkil6tiedoiksi voidaan luokitella nimet, osoitteet, henkilokortin, ajokortin ja
passin numerot, tulot, kulttuurinen profiili, IP-osoitteet seké sairaalan tai ladkérin
hallussa olevat tiedot, jotka yksiloivét henkilon terveydenhuollon piirissé [52].
Henkilotietoja kasitellessd on aina varmistettava prosessin avoimuus, lainmu-
kaisuus ja ennen kaikkea tietoturvallisuus. Generatiivista tekodlya kéytettiessa ja
asiakkaiden tietoja késitellessa vaaditaan erityistd huolellisuutta néaiden periaattei-
den noudattamisessa. Erityisesti tietoturvallisuuteen liittyen tietojen minimoinnin
periaatetta on noudatettava tarkasti, jonka mukaan vain tarpeellisia tietoja saa tar-
vittaessa késitella. Tamén lisdksi GDPR:n artikla 22 rajoittaa automatisoitua péa-
toksentekoa asiakaspalvelun agenttien tekemén tyon automatisoituun arviointipro-
sessiin liittyen, minkd mukaan jokaisella henkilollda on oikeus olla joutumatta sel-
laisen péaatoksen kohteeksi, joka perustuu pelkistddn automaattiseen kasittelyyn,
kuten esimerkiksi profilointiin, ja jolla on héntéa koskevia oikeusvaikutuksia tai joka

vaikuttaa héneen vastaavalla tavalla merkittévasti [52].
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Tyo6nantajilla on kuitenkin tyosopimuslain 1 luvun 1 § (55/2001) nojalla aina
tyonantajalla on oikeus valvoa ja johtaa tyotd. TyoOsuhteessa tyontekija sitoutuu
tekeméaédn tyota tyonantajan johdon ja valvonnan alaisena noudattaen niitd maa-
riyksid, joita tyonantaja antaa toimivaltansa mukaisesti tyon suorittamisesta [53].
Tyonantaja voi tyon johto- ja valvontaoikeutensa nojalla madrita miten, missa ja
milloin ty6 tulee suorittaa. Tyonantajalla on siten myos oikeus valvoa tyontekoa ja
tyon lopputuloksen laatua [53].

Direktio-oikeuden laajuutta kuitenkin puolestaan tarkentavat ja méaarittelevét
tyo- ja tydehtosopimukset seké tyolainsdddanté. Suomen tydsopimuslaissa painote-
taan, ettd kaikki valvonta- ja arviointiprosessit on toteutettava lapindkyvasti. Lain
mukaan tyontekijoille on tiedotettava, miten heidéan suorituskykyéin arvioidaan. Li-
séksi tyosopimuslain 2 luvun 2 § maéritelldén, ettd tydnantajan ei saa syrjia tyon-
tekijoitadn ja tyontekijoitd on kohdeltava tasapuolisesti, jollei siitd poikkeaminen
ole tyontekijoiden tehtdvit ja asemat huomioon ottaen perusteltua, miki voi myds
vaikuttaa arviointiprosessiin. [54]

Laki yksityisyyden suojasta tydeldméssa 7 luvun 21 § (30.12.2021/1337) puo-
lestaan velvoittaa, ettd tyonantajan on myos kaytéva yhteistoimintalain mukainen
vuoropuhelu tyontekijoiden tai heidan edustajiensa kanssa ennen kuin tekninen val-
vontamenetelmé voidaan ottaa tyopaikalla kiyttoon [55]. Lakien lisdksi yleisesti eet-
tisiin tyokaytantoihin perustuen tekodlyn kaytto tyosuoritusten arvioinnissa on aina
oltava oikeudenmukaista, tasalaatuista, puolueetonta ja sen tuottamat arviot eivét
saa johtaa potkuihin tai tyontekijan vaaranlaiseen kohteluun. Esihenkilot ovat itse
vastuussa paatoksistadn ja velvoitettuja tekeméan lopulliset tyosuoritukseen liitty-

vat arviot ja paatokset ilman tekodlyn tukea.
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5.3 Euroopan unionin tekoalysaados

Euroopan unioni on toteuttanut vuonna 2024 tekodlysdadoksen, jossa méaritellaan
oikeudelliset kehykset tekodlyn yleiselle kdytolle unionin alueella. S&&dos madrit-
tad ja jakaa tekodlyjarjestelmét neljaéan eri riskiryhméan niiden kéyttotarkoituksien
ja niihin liittyvien riskien perusteella, joita ovat minimaalisen, rajallisen, suuren ja
ei-hyvaksyttavan riskin ryhmaét. Tekodlysdados asettaa kieltoja ja vaatimuksia te-
kodlyjarjestelmille, jotka liittyvét esimerkiksi ihmisten arviointiin, tunteiden tulkin-
taan, sosiaaliseen pisteytykseen seké paatoksentekoon ja jotka voidaan mahdollisesti
luokitella suurten riskien tekodlyjérjestelmiksi. [56]

Tekodlysaadoksen artikla 5 asettaa kieltoja tekodlyn kaytolle tilanteissa, jois-
sa sen toiminta voi aiheuttaa vakavaa haittaa yksildille tai yhteiskunnalle. Artikla
kieltda tekodlyjarjestelmat, jotka hyodyntaviat manipulatiivisia tai harhaanjohtavia
tekniikoita, arvioivat yksiloita sosiaalisen pisteytyksen perusteella, kiyttavat tuntei-
den analysointia tyopaikoilla tai luokittelevat henkilditd biometristen, poliittisten,
uskonnollisten tai muiden arkaluonteisten ominaisuuksien perusteella [56].

Tyossa kehitetty tekodlyjarjestelma ei sisalla kieltoihin liittyvia riskitekijoita, sil-
1& sen toiminta perustuu ennalta médriteltyihin asiakaspalvelun onnistumisen kri-
teereihin. Namaé kriteerit ovat samat kaikille agenteille tasavertaisesti ja myos esi-
henkil6t kdyttavat niita itse arvioidessaan asiakaspalvelun tilanteita manuaalisesti.
Toteutetun tekodlyjarjestelmén tarkoituksena ei ole missdéan vaiheessa suoraan ana-
lysoida tunteita keskustelujen teksteistd, vaan olivatko asiakaspalvelijoiden toimin-
tatavat annettujen toimintaohjeiden mukaisia seké olivatko tilanteet onnistuneita
niin teleoperaattorin kuin myos asiakkaiden nakokulmista.

Artikla 5 kieltdé tyontekijoiden sosiaalisen pisteytyksen, luokittelun tai rankaise-
misen heidén sosiaalisen kdyttaytymisensa tai tunnettujen, paiteltyjen tai ennakoi-
tujen henkilokohtaisten ominaisuuksiensa tai luonteenpiirteidensé perusteella [56].

Tyokalun tuottamien numeroarvosanojen tarkoituksena ei ole pisteyttda tyonteki-
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joita sosiaalisesti, vaan arvioida erilaisten tilanteiden onnistumista asiakaspalvelijan
henkil6llisyydesta riippumatta. Arvosanojen jakamisen tarkoituksena on asiakaspal-
velun tasapuolinen laadun kehittdminen, parannettavissa olevien tilanteiden havait-
seminen ja koulutuksellisen palautteen jakaminen suoraan tyontekijdille eri asiakas-
palvelun tilanteissa kehittymisté varten. Arvosanat perustuvat yksittdisten asiakas-
palvelutilanteiden arvosteluun ja palautteen muotoiluun anonyymisti eikéd niita tu-
le kiyttaa tyontekijoiden luokitteluun. Néin ollen tyokalun kaytto ei riko artiklan
5 kieltoja, mutta sitd kaytettaessa seké jatkokehittdessd pitda huomioida erityisen
tarkasti kuinka lahelld tekodlysdadoksen maérittamia rajoja jérjestelméa on sen het-
kisessa tilassaan, mihin suuntaan sitéd ei voida laajentaa ja pitdako joitakin jarjes-
telmén toiminnallisuuksia muuttaa, jotta se noudattaa Euroopan unionin asettamia
saadoksia myos tulevaisuudessa.

Tyosséa kehitettya tekoalyjarjestelméa ei tekodlysaddoksen artiklan 6 kohdan 3
mukaan voida pitda suuririskisené, koska se ei aiheuta merkittavaa vahingon riskia
luonnollisten henkiléiden terveydelle, turvallisuudelle tai perusoikeuksille, mukaan
lukien se, ettd se ei vaikuta olennaisesti péétoksenteon tulokseen [56]. Artiklan 6
kohtien (3a-d) mukaan tekodlyjirjestelmén toiminta on hyviksyttévaa, jos sen tar-
koituksena on suorittaa suppea menettelyllinen tehtavé, parantaa aiemmin suori-
tetun ihmisen toiminnan tulosta, havaita paatoksentekotapoja tai poikkeamia ai-
emmista padtoksentekotavoista, eikd sen tarkoituksena ole korvata aiemmin tehtya
ihmisen tekemé&a arviota tai vaikuttaa siihen ilman asianmukaista ihmisen suoritta-
maa arviota [56]. Nama seikat toteutuvat téssé tyossa kehitetyn tekodlyjarjestelmén

kiyttotarkoituksessa, jossa tavoitteena on tehostaa ihmisten tekeméa arviointityoté.
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5.4 Kaytettavat tiedot ja niiden kasittely

Tutkimusta varten tekstiaineistoa noudettiin teleoperaattorin kahdesta eri tietokan-
nasta, jotka yhdistettiin yhdeksi isoksi kokonaisuudeksi taulukkomuodossa. Aineis-
tosta poistettiin tyhjat rivit, rivien kaksoiskappaleet seké rivit, joissa olevat teksti-
keskustelut eivat sisaltianeet tarpeeksi tekstid tapahtuman arviointia varten. Naita
olivat esimerkiksi rivit, joissa keskustelu ei ollut edennyt tervehdystd pidemmélle
asiakkaan puolelta tai jos keskustelu oli katkennut liian aikaisin. Kootuista ja suo-
datetuista aineistotaulukon kymmenista tuhansista riveisté valittiin ositetulla otan-
nalla vuoden 2024 toukokuun ajalta 151 rivid tapahtumien keston mukaan.

Ensimmaisesté tietokannasta saatavilla olleet tekstit oli anonymisoitu henkilGtie-
tojen osalta etukiteen. Teksteissa olleet asiakkaiden nimet, syntymaajat, séhképos-
tiosoitteet, kotiosoitteet ja puhelinnumerot olivat kaikki korvattu erilaisilla merkin-
noilla, jotka osoittivat mahdolliset arkaluontoiset kohdat tekstissa niiden tietotyypin
mukaan. Tama anonymisointi oli toteutettu kiytettavien tietojen minimoinnin pe-
riaatetta noudattaen, jolloin késiteltavéit tiedot rajoittuivat vain niihin, jotka olivat
olennaisia arviointityon kannalta.

Ensimmaisesté tietokannasta kerattiin keskusteluihin liittyvia kategorioita ja kes-
kusteluiden tekstit jarjestyksessa niin asiakkaiden kuin asiakaspalvelijoiden puolelta,
jotka ovat nakyvissa taulukossa 5.1. Tamén lisdksi GPT-mallien arviointiprosessien
tueksi tietokannasta kerattiin keskusteluista 16ytyvid kategorioita ja metatietoja,
joita voitiin kayttda asiakastietoihin liittyvien asiakaspalvelun tekemien kirjauksien
hakemiseen toisesta tietokannasta. Kaikista térkein keratyisté tiedoista oli asiakkai-
den ja agenttien viliset chat-keskustelut, silla niiden avulla kielimalleille voidaan an-
taa tapahtumien tarkat vuoropuhelut ja yhdessa lisédtietojen kanssa ne muodostavat
erittdin tehokkaasti kuvauksia siitd, miksi asiakkaat ovat olleet yhteydessa, mista on

keskusteltu ja millaisiin lopputuloksiin asiakaspalvelutilanteissa lopulta paadyttiin.
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Sarake Tyyppi Esimerkki
Paivamaara datetime YYYY-MM-DD HH:MM:SS
Tapahtuman tunniste string "esimerkkil234"
Agentin tunniste string "esim12345"
Asiakasnumero integer 123456789
Uudelleenkontakti boolean 0 tai 1
Kasittelyaika (s) integer 300
Keskustelun aiheet list aihel, aihe2, aihe3
Agentin aiheet list aihe4, aiheb, aiheb
Asiakkaan ja agentin keskustelu  string "tassd keskustelua"
Agentin kategoriat list kategorial, kategoria2
Asiakkaan antama arvosana integer tyhjd tai 1-5
Asiakkaan antama tekstipalaute  string "palautetta"

Taulukko 5.1: Tietokannasta kerattyjen rivien sarakkeet ja tietotyypit

Tietokannasta kerittyyn aineistoon liittyvia huomioita

Tietokannasta kerattyjen kaikkien keskusteluiden laatu oli erittdin vaihtelevaa. Kes-
kusteluiden kesto saattoi ajallisesti vaihdella alle parista minuutista jopa useiden
kymmenien minuuttien mittaisiin keskusteluihin. Keskusteluiden ajallinen kesto ei
liséksi aina ollut suoraan verrannollinen keskustelun tekstin maérdan, koska asiakas-
palvelun asiakkaat eivit valttamatta vastaa heti takaisin agentin viesteihin, minka
lisdksi asiakkaat voivat odottamatta sulkea keskustelun milloin tahansa.

Naiden syiden nojalla keskusteluista olikin tutkimuksen kannalta jarkevad kéyt-
tda ja arvioida vain niité keskusteluja, joissa on riittévasti keskustelua asiakkaan ja
agentin vélilla ja kiyttad keskusteluiden ajallista kestoa vain lisdtietona. Kootus-
ta keskusteluiden aineistosta 16ytyi lisshuomiona, etté keskustelut sisdlsivat usein
jonkin kategorioitavan kontaktin syyn ja taysimittaisen keskustelun asiakaspalveli-
jan kanssa, jos asiakaan puolen syttetekstit olivat pituudeltaan vahintaan noin 137

merkkis tai sitd enemman.
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Asiakastietojarjestelmisti noudetut kirjaukset

Toisesta tietokannasta puolestaan noudettiin ja yhdistettiin kirjauksia kyseiseen
asiakaspalvelun tapahtumaan liittyen rivikohtaisesti sen paivamaéran lahettyvilta,
milloin asiakaspalvelun keskustelu oli tapahtunut. Namé lisdtiedot auttavat kieli-
mallia tulkitsemaan ja ymmaértaméan paremmin onko asiakaspalvelun tapahtumaa
esimerkiksi onnistunut myynnin kannalta, vai onko asiakas esimerkiksi halunut irti-
sanoa jonkin palvelunsa, onko asiakkaalla jokin ongelma mihin on tarvittu ratkaisu

ja mita asiakkaan asialle on tehty tapahtumahetkella.

Sarake Tyyppi Esimerkki
Kirjattu huomio asiakkaasta string "Huomio asiakkaasta"
Kirjattu tapahtuma 1 string "pvm: kirjaus tapahtumasta"
Kirjattu tapahtuma 2 string ‘"pvm: kirjaus tapahtumasta"
Kirjattu tapahtuma 3 string "pvm: kirjaus tapahtumasta"

Taulukko 5.2: Asiakastietojirjestelméstd noudettujen tietojen rakenne

Asiakaskirjauksiin liittyvat ongelmat

Taulukon 5.2 kirjausten tekstit eivét olleet alunperin niitd kerédtessd milldan taval-
la anonymisoituja, joten kaikki mahdolliset yhteystiedot, henkilotunnukset ja ni-
met piti erikseen anonymisoida jokaista kirjausta kohden ennen niiden syGttamista
GPT-kielimalleille. Anonymisointi tapahtui samalla tavalla kuin ensimmaéisen tieto-
kannan kanssa, eli korvaamalla teksteissa olevat kohdat erilaisin tyyppimerkinndin
kertomaan malleille minkélaista tietoa tietystd kohtaa oli peitetty piiloon.
Jokaiselle tapahtumariville kerdttiin korkeintaan kolme kirjausta tapahtuman
paivamadralta tai sitd edeltaviltd péaiviltd, jos niitd oli. Kaikkia asiakkaisiin liit-
tyvia kirjauksia ei ollut kannattavaa hakea, koska liian vanhat kirjaukset sekoittivat
kielimallien tulkintaa arvioitavista tapahtumista. Samasta syystd myts mahdollisia

arvioitavien tapahtumien paivaméarien jélkeisia kirjauksia ei ollut jarkevaa kayttaa,
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koska tapahtumiin liittyvéit kirjaukset tehddén aina tapahtumahetkelld tai valitto-

masti sen jalkeen.

5.5 Arkkitehtuuri

Tyon aikana toteutettua ohjelmaa kehitettiin ja suoritettiin Windows 10 ja 11 kadyt-
tojarjestelmien Linux-ympéristossa (engl. Windows Subsystem for Linuz, WSL) eril-
lisessd Docker-kontissa. Linuxin versiona kiytossé oli Ubuntu 22.04 LTS. Ohjelmoin-
tikielend kaytossa oli Python versio 3.11.9, ja kehitysympériston hallintaan hyo-
dynnettiin Anacondan versiota 24.1.2. Pythonin kirjastoista erityisesti LangChain-
kirjasto oli kielimallien ketjutuksensa ansiosta kriittinen koko tyokalun arkkiteh-
tuurin rakenteen toimivuuden kannalta. Kyseinen kirjasto mahdollistaa tehokkaasti
eri kielimallien, niiden kehotteiden, syotteiden ja vastausten kéasittelyn rinnakkain
kirjaston oman LCEL-ilmaisukielen (engl. LangChain Ezxpression Language) avulla.
Azure OpenAl:n kielimalleista kdytossa olivat GPT-3.5 Turbo 16K, GPT-40 Mini
128K ja GPT-40 128K. Muiden OpenAl:n GPT-4 ja GPT-4 Turbo -mallien kiytta-
minen tutkimuksen tulosten ja toteutuksen tarkoitukseen ei ollut kannattavaa, sil-
1& niiden hinnoittelu ja vastausajat eivit olleet uudempien GPT-40-mallien tasolla
Azure OpenAl-palvelussa.

Kuvassa 5.1 olevan toteutuksen arkkitehtuuri koostui viidesta identtisiad hyper-
parametreja kiyttavastd GPT-kielimallista, joista nelja suoritettiin kesken&dn rin-
nakkain suoritusajan tehostamiseksi. GPT-malleilla on erilaisia sdéddettavia hyper-
parametreja, jotka vaikuttavat mallien toimintaan ja miten tekstid generoidaan.
Néitd hyperparametreja ovat ldmpotila, token-méaaréa, Top-P-arvo, sanojen esiinty-
mistiheyden ja niiden ldsnéolon sakotus. Hyperparametreista ainoastaan lampotilaa
muokattiin tavallisesta oletusarvosta 0.5 alaspdin arvoon 0.0, mikd vahensi mallien
vastausten satunnaisuutta ja ohjasi malleja antamaan suorempia ja lyhyempia vas-

tauksia.
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‘ Agentin ja asiakkaan fekstit
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Lopullinen arvio tapahtumasta

Kuva 5.1: Vuokaavio arkkitehtuurista

Kun kuvan 5.1 nelja mallia ovat vastanneet syoteteksteihinsé, niiden tuottamat vas-
taukset jdsennelldédn ja eritelldédn, jonka jélkeen ne syotetdan vielda kerran eteen-
péin kielimalliputken viimeiselle mallille, joka luo kaikista vastauksista tapahtumaan
liittyvan yhteenvedon agentin suorituksesta ja arvosanoista tiivistelman muodossa.
Tuotetut lopulliset arviot saadaan yhteenvetona tekstimuodossa tietysta tapahtu-
masta ja siihen liittyvit arvosanat erilaisista kategorioista tai vaihtoehtoisesti voi-
daan kayttda yhtd arvosanaa. Toteutuksessa kdytettiin yhtd lopullista arvosanaa

valilta 1-5, jonka avulla voidaan arvioida agentin onnistumista tapahtumassa.
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Kaytetyt kehotteet

Luvussa 3 esitetyt asiakaspalvelun asiakaskohtaamismallin vaiheet ja muut arvioin-
nin nakokulmat muotoiltiin mallien kehotteiksi luvussa 4 esitetyn Zero-shot Chain-
of-Thought -oppimismenetelmidn mukaan. Kuvan 5.1 toteutuksen arkkitehtuurin
mukaisesti kehotteita oli muotoiltu viisi erilaista jokaista arvioinnin nékokulmaa

varten, joiden yksinkertaistetut versiot ovat kuvassa 5.2.

p
Asiakaskohtaamismalli: Ratkaisu: Myynti: Kirjaustiedot:

1. Arvioi, kuinka 1. Arvioi, oliko tilanne 1. Arvioi, tarjosiko agentti 1. Huomioi ja valitse
ystavallisesti agentti ongelma- tai etuja, palveluita tai asiakkaan tapahtumien
hoiti tilanteen. myyntitilanne vai tuotteita asiakkaalle. kirjaustiedoista

2. Arvioi, kuinka agentti molempia. 2. Arvioi, yrittiké agentti tapahtumaa vastaavat
kartoitti asiakkaan 2. Arvioi, kuinka agentti myyda tuotteita tai tiedot.
tarpeet kysymyksin. neuvoi asiakasta. palveluita. 2. Kirjoita tapahtuman

3. Arvioi, vastasiko 3. Arvioi, I6ytyiko 3. Arvioi onnistuiko kirjaustietojen
agentti asiakkaan asiakkaan kontaktin agentti myynnissa. perusteella
kontaktin syihin tai syihin ratkaisuja. 4. Huomioi, jos asiakas ei johtopaatos
tarpeisiin. 4. Arvioi, ohjasiko agentti ollut kiinnostunut tapahtuneesta.

4. Arvioi, oliko asiakas asiakkaan toiseen tuotteista tai halusiko
tyytyvainen palveluun ratkaisua han irtisanoa palvelun.
lopputulokseen. varten.

Ajattele yksi vaihe kerrallaan. Ajattele yksi vaihe kerrallaan.
Ajattele yksi vaihe kerrallaan. Ajattele yksi vaihe kerrallaan.
Yhteenveto:

Kirjoita arvioiden perusteella kokonaisvaltainen tiivistelmé tapahtuman suorituksesta.

Kuva 5.2: Muodostetut kehotteet yksinkertaistettuna

Zero-shot Chain-of-Thought -menetelmén kiyttdmisen etuna on sen ominaisuus
auttaa mallia mukautumaan paremmin vaihteleviin tilanteisiin, jotka vaativat mal-
lilta joustavuutta, kuten esimerkiksi sisalloiltdan erilaisten asiakaspalvelun tilantei-
den arvioinnissa. Menetelméad kaytettiessa malleille ei tarvitse syottdaa kehotteiden
tehtédvanannon lisaksi erillisid esimerkkeja, mikd vahentdd mallien kiyttamien kehot-
teiden tokenien kiyttomadria ja siten myos kustannuksia. Menetelmén ajatusketju-
tus mahdollistaa sen, ettd GPT-mallit voivat pohtia syotetekstien térkeimpié kohtia
ja vaiheita yksi kerrallaan vastatakseen kehotteiden arviointitehtévien eri vaiheisiin
mahdollisimman kattavasti. Ajatusketjujen avulla mallit pystyvit myos tuottamaan
perusteluita ja palautetta tuottamiinsa arviointiteksteihin asiakaspalvelun laadun

parantamista varten.



6 Tulokset

6.1 Mittausmenetelmat

Toteutetun tyokalun tuottamat rivikohtaiset arviot ovat uniikkeja ja tapahtumakoh-
taisia palauteteksteja. Mitattavia tuloksia varten tekstimuotoiset arvioinnit muutet-
tiin erilaisten kategorioiden totuusarvoja sekd numeroarvoja vastaaviksi vektoreiksi,
joita voitiin mitata tuloksien kautta. Jokainen vastausvektori sisdlsi 17 arvoa, joista
kolme oli numeroarvosanoja ja loput 14 olivat bindérimuotoisia totuusarvoja. To-
tuusarvot vastasivat chat-asiakaspalvelun tapahtumasta 16ydettavia kategorioita.

GPT-mallien tehtéavina oli tehda naiden erilaisten kategorioiden luokittelua sen
perusteella, mitd niistd ne pystyivit havaitsemaan ja ymméartamadn tapahtumiin
liittyvista syoteteksteistadn. Totuusarvoisten kategorioiden kohdalla kéytettiin bi-
naariluokitukseen soveltuvia mittareita mallien suorituskyvyn arvioimiseksi, joita
olivat tarkkuus, osuvuus, herkkyys, F1l-pisteméara, Cohenin Kappa, Matthewsin
korrelaatiokerroin ja ROC-kéyrén kdyrdanalainen pinta-ala.

Mallien tuottamat numeroarvosanat olivat kokonaislukuja vélilla yhdesté viiteen
samalla tavalla kuin asiakastyytyvéisyyden CSAT-mittarilla (lyh. Customer Satis-
faction Score). Numeroarvosanojen tarkkuuden ja hajonnan jakautumista eri mallien

tuottamien arvosanojen valilld tarkasteltiin puolestaan lampokarttojen avulla.
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Tarkkuus

Tarkkuus (engl. accuracy) on mittareista kaikista yksinkertaisin ja tavallisin. Tark-
kuus kuvaa kaikkien oikein luokiteltujen tapausten osuutta kaikkien luokiteltujen
tapausten kokonaismaarasta. Tarkkuus voi kuitenkin olla harhaanjohtava mittari,
jos aineistossa on epatasapainoa kategorioiden luokkien valilla.

OP + ON

Tarkkuus = 1
S = P T ON T VP + VN (6.1)

Missé:
OP = oikeat positiiviset, ON = oikeat negatiiviset

V P = vaarat positiiviset, VN = vaarat negatiiviset

Osuvuus

Osuvuus (engl. precision) mittaa ja kuvaa, kuinka suuri osa kaikista positiivisista
ennusteista on oikeita positiivisia. Korkeat osuvuuden arvot viittaavat siihen, etta
malli pystyy tarkasti ennustamaan oikeita positiivisia tapauksia ja vain vihan vaéria
positiivisia.

OP

= — 2
Osuvuus 0P+ VD (6.2)

Herkkyys

Herkkyyden (engl. recall) arvot puolestaan kuvaavat, kuinka suuren osan aidoista

positiivisista tapauksista malli onnistuu luokittelemaan oikeiksi positiivisiksi.

oP

OP+ VN 03

Herkkyys =
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F1-pisteméaara

F1l-pisteméara on osuvuuden ja herkkyyden harmoninen keskiarvo. Arvo kertoo,
kuinka hyvin malli onnistuu luokittelemaan kaikkia positiivisia ja oikeita positiivi-
sia tapauksia tasapainoisesti. F1-pisteméaran arvo voi olla korkea vain silloin, jos
osuvuuden ja herkkyyden arvot ovat myos korkeita kesken&én.

Osuvuus x Herkkyys

Fl_ . t e oe .. — 2 >< 6.4
pistemaara Osuvuus + Herkkyys o

Cohenin Kappa

Cohenin Kappa -arvo mittaa mallin ennusteiden ja todellisten arvojen vélista yhte-
neviisyytté, ottaen samalla huomioon myd6s sattumalta tapahtuvan yhtenevien ar-
vojen todennakoisyyden. Tiettyjen kategorioiden kohdalla voi kdyda niin, etta suu-
rin osa ennusteista ja todellisista arvoista osuvat vain yhteen ja samaan luokkaan.
Tamaén seurauksena mallin ennusteiden tavallinen tarkkuus saattaa nayttda todella
korkealta, vaikka ennusteet perustuisivat vain pelkdn yhden saman arvon ennusta-
miseen binaériluokittelussa. Cohenin Kappan arvot vihentévat téta vaaristymaéa,

miké tekee siitd hyvén mittarin tilanteissa, joissa luokat ovat epétasapainoisia. [57]

K= =1-— (6.5)
Missé:

po = havaittu yhteneviisyys, eli luokittelijan ja todellisten luokkien vilinen

samaa mieltd oleminen.

pe = sattumanvaraisesti odotettu yhtenevéisyys.

Cohenin Kappa on erityisen hyddyllinen epétasapainoisten luokkien kohdalla, sil-
14 se ottaa huomioon tarkkuuden vadristymét tilanteissa, joissa bindariluokittelija

voi saavuttaa korkean tarkkuuden yksinkertaisesti ennustamalla enemmistéluokkaa.
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Tekstista tulkittavien kategorioiden luokittelussa Cohenin Kappa tarjoaa luotetta-
vamman arvion mallien luokittelukyvysta kuin tarkkuuden, osuvuuden ja herkkyy-
den arvot, koska eri kategorioiden luokkien jakaumat voivat olla todella epatasapai-
noiset, jolloin muut mittarit saattavat antaa liian optimistisia tulosarvoja. Kappa-
arvo voi vaihdella valilld [-1,1] misséd arvo -1.0 tarkoittaa téydellistd erimielisyytté
kahden eri luokittelijan vélilld, kun taas puolestaan arvo 1.0 kuvaa téaydellistd yh-
teisymmarrysta luokittelua tekevian mallin ja manuaalisesti arvioitujen luokittelujen

valilla.

Matthewsin korrelaatiokerroin

MCC = (OP x ON) — (VP x VN) (6.6)
V(OP +VP)(OP +VN)(ON +VP)(ON + VN) '

Matthewsin korrelaatiokerroin (MCC) on yksi yleisimmistd mittareista bindériluo-
kittelijan arvioinnissa. Se on binaériluokittelijan suorituskyvyn arvioinnin kannalta
luotettavampi mittari kuin esimerkiksi tavallisemmat tarkkuus ja F1l-pisteméaéré,
koska sen arvoissa huomioidaan molempien oikeiden sekéd véadrien positiivisten ja
negatiivisten ennusteiden maérat ja niiden suhteet toisiinsa. MCC voi saada arvo-
ja valilla |-1, 1], missd 1 tarkoittaa tdydellistd ennustetta, 0 satunnaisen arvauksen

tasoa ja arvo -1 taysin virheellistd ennustetta. [58]

ROC-kayran kiyranalainen pinta-ala

Receiver Operating Characteristic -kiayra eli ROC-kdyra kuvaa mallin luokittelu-
kykyé todellisten positiivisten osuuksien (TPR) ja véérien positiivisten osuuksien
(FPR) arvojen kautta. ROC-kiyra kuvaa kuinka hyvin malli tunnistaa todelliset
positiiviset tapaukset suhteessa siihen, kuinka usein malli ennustaa negatiiviset ta-
paukset vadrin positiivisiksi. Kéyré piirtdd ndma kaksi arvoa toisiaan vasten ja kay-
ran muoto kertoo mallin kyvykkyydesta erotella kahden luokan vélilla. Muodostu-

neen kiyran alle jaava pinta-ala (AUC) on yksittdinen arvo, joka tiivistdd mallin
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kyvyn erottaa kahden luokan vililla. Pinta-alan arvot voivat saada arvoja vélilta
[0,1]. Mitd lahempénd AUC-arvo on arvoa 1, sitéd paremmin malli kykenee erotta-
maan kaikki positiiviset ja negatiiviset tapaukset toisitaan, kun taas arvo 0.5 on sa-
tunnainen arvauksen tasoa. Jos saatu AUC-arvo jad 0.5 alapuolelle, malli ennustaa

jarjestelmallisesti vaarin.

Mittareiden rooli mallien havaintokykyjen arvioinnissa

Chat-keskusteluissa tapahtuneiden kategorioiden tulkitseminen totuusarvojen kaut-
ta on binddrinen luokittelutehtéva, jossa tavoitteena on luokitella tapaukset kahteen
luokkaan jokaisen kategorian kohdalla. Edella esitetyt mittarit soveltuvat hyvin mal-
lien suorituskyvyn arviointiin eri kategorioiden tunnistamisessa.

Tarkkuus antaa yleisen késityksen mallien suorituskyvystéd havaita mité keskus-
teluissa on tapahtunut, mutta se voi olla harhaanjohtava epétasapainoisten kate-
gorioiden kanssa. Osuvuuden ja herkkyyden arvot havainnollistavat mallien kykyja
valttdd ennustamasta viaria positiivisia tapauksia ja kykyjé tunnistaa oikeita posi-
tiivisia tapauksia mahdollisimman paljon oikein. F'1-pisteméaaré yhdistaa osuvuuden
ja herkkyyden arvot harmoniseksi keskiarvoksi ja ottaa siten huomioon seké védrien
positiivisten ettd védrien negatiivisten ennusteiden vaikutuksen arvoissaan. Cohe-
nin Kappa- ja MCC-arvot ottavat huomioon epétasapainoiset binédéristen luokkien
jakaumat ja varmistavat, ettd mallit eivit ole painottuneita ennustamaan sokeas-
ti pelkkdd enemmistoluokan arvoja. Viimeisend ROC AUC-arvojen avulla saadaan

ndkemys siitd, kuinka hyvin mallit erottelevat erilaisia kategorioita luokkiinsa.
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6.2 Mallien tulokset

6.2.1 Kategorioiden tunnistaminen

Kategoriat Tarkkuus Osuvuus Herkkyys F1 CK MCC AUC
Agentti hoiti tilanteen ystévéllisesti 0.31 1.00 0.27 042 0.04 0.14 0.63
Agentti kartoitti asiakkaan tarpeet 0.87 0.92 0.94 093 015 0.15 0.57
Agentti vastasi asiakkaan tarpeisiin 0.90 0.92 0.98 0.95 050 0.52 0.70
Asiakas oli tyytyvéinen lopputulokseen 0.85 0.84 0.97 0.90 052  0.55 0.72
Tilanne oli ongelmatilanne 0.62 0.81 0.70 0.75 -0.06 -0.07  0.46
Tilanne oli myyntitilanne 0.77 0.50 0.08 0.14 0.08 0.13 0.53
Agentti neuvoi asiakasta 0.79 0.95 0.80 087 036  0.40 0.76
Agentti 16ysi ratkaisun asiakkaan kanssa 0.79 0.92 0.82 087 035 037 072
Agentti ohjasi asiakkaan toiseen palveluun 0.92 1.00 0.20 033 031 043 0.60
Agentti mainosti etuja ja palveluita 0.73 0.61 0.61 0.61 041 041 0.70
Agentti yritti myyda tuotteita tai palveluita 0.79 0.71 0.67 0.69 053 0.53 0.76
Agentti onnistui myynnissé 0.90 0.60 0.50 0.55 049 049 0.73
Asiakas ei ollut kiinnostunut 0.37 0.89 0.20 033 0.06 0.13 0.56
Asiakas halusi irtisanoa palvelun 0.83 0.50 0.11 0.18 0.13  0.17 0.54

Taulukko 6.1: GPT-3.5 Turbon tuloksia

Taulukon 6.1 tulosarvojen perusteella GPT-3.5 Turbo suoriutui eri kategorioiden
tunnistamisessa erittdin vaihtelevasti. Joidenkin kategorioiden tulokset ovat arvoil-
taan hyvid, mutta samalla tiettyjen kategorioiden kanssa tulokset olivat heikko-
ja. Malli onnistuu muutamissa yksinkertaisissa kategorioissa, kuten "Agentti vas-
tasi asiakkaan tarpeisiin” ja "Asiakas oli tyytyvdinen lopputulokseen”, mutta vai-
keampien ja monitulkintaisten kategorioiden kohdalla mallin suorituskyky on heik-
koa. Malli suoriutui huonoiten ongelmatilanteiden havaitsemisessa, minka katego-
rian kohdalla tulosarvoista kiy ilmi, ettd GPT-3.5 Turbo ei pystynyt tulkitsemaan
kyseisen kategorian tilanteita ollenkaan, ja tulokset jadvit satunnaisen arvauksen
tasolle. My6s myyntitilanteiden tunnistamisessa ja luokittelussa mallilla oli selvasti

vaikeuksia.
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Suurimmassa osassa kategorioista CK- ja MCC-arvot olivat arvoiltaan noin 0.30
ja 0.50 vélilla muutamaa poikkeusta lukuunottamatta. Molempien mittareiden arvo-
jen kohdalla kyseinen véli merkitsee kohtuullista luokittelijan suorituskykya. Samal-
la arvot antavat viitteita siité, ettd GPT-3.5 Turbo ei ollut kovin hyva erottamaan
tapauksia ja niiden kategorioita. Mallin suoritukset olivat silti kaikkien paitsi kahden

kategorian kohdalla parempia kuin tdysin satunnainen arvaus.

Kategoriat Tarkkuus Osuvuus Herkkyys F1 CK MCC AUC
Agentti hoiti tilanteen ystivéllisesti 0.96 1.00 0.96 098 0.73 0.76 0.98
Agentti kartoitti asiakkaan tarpeet 0.85 0.93 0.89 091 025 025 0.65
Agentti vastasi asiakkaan tarpeisiin 0.87 0.95 0.89 092 051 052 0.80
Asiakas oli tyytyviinen lopputulokseen 0.79 1.00 0.72 084 056 0.62 0.86
Tilanne oli ongelmatilanne 0.83 0.83 1.00 0.91 0.00 0.00 0.50
Tilanne oli myyntitilanne 0.85 0.83 0.42 0.56 047 0.52 0.70
Agentti neuvoi asiakasta 0.81 0.95 0.82 088 0.39 0.42 0.77
Agentti 16ysi ratkaisun asiakkaan kanssa 0.69 0.89 0.73 0.80 0.16 018  0.61
Agentti ohjasi asiakkaan toiseen palveluun 0.90 0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.50
Agentti mainosti etuja ja palveluita 0.87 0.72 1.00 084 0.73 0.76 0.90
Agentti yritti myydé tuotteita tai palveluita 0.83 0.67 1.00 0.80 0.66 0.70 0.87
Agentti onnistui myynnissé 0.94 0.71 0.83 0.77 0.74 0.74 0.89
Asiakas ei ollut kiinnostunut 0.40 0.91 0.25 0.39 0.09 017 0.8
Asiakas halusi irtisanoa palvelun 0.85 1.00 0.11 0.20 0.17 0.31 0.56

Taulukko 6.2: GPT-40 Minin tuloksia

Malleista uusin GPT-40 Mini suoriutui my6s vaihtelevasti erilaisten kategorioiden
valilld, kuten taulukon 6.2 kategorioiden tulosarvoista voidaan havaita. GPT-40
Mini-malli suoriutui kuitenkin GPT-3.5 Turbo-mallia selvisti paremmin erityisesti
tunne- ja tilannetajua vaativien kategorioiden luokittelussa. Esimerkiksi kategorioi-
den "Agentti hoiti tilanteen ystdvdllisesti”, "Agentti mainosti etuja ja palveluita” ja
"Agentti onnistui myynnissa” tulosarvot ovat erittédin korkeita kaikkien mittareiden
osalta. Cohenin Kappan ja MCC korkeat arvot viittaavat hyvaan tarkkuuteen ja yh-

teensopivuuteen sekéd vahvaan korrelaatioon mallin ennusteiden ja késin arvioitujen
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luokkien valilla, miké kertoo hyvéasta kategorioiden luokittelukyvysta ja siten myos
keskusteluiden tapahtumien ymmaértamisesta.

GPT-40 Mini-mallin suorituskyky kategorioiden tunnistamisessa ja luokittelussa
ei kuitenkaan ollut aivan tdydellistd. Tuloksien taulukon 6.2 kategoriassa "Agentti
ohjasi asiakkaan toiseen palveluun'” moni rivin arvoista nayttda nollaa. Taméa tar-
koittaa sité, ettd malli ei pystynyt lainkaan tunnistamaan tai luokittelemaan kate-
goriaa oikein, ja tulkitsi kaikki tapaukset aiheen ohi luokittelemalla ne vain yhteen
luokkaan. Téssa tapauksessd malli luokitteli niin, ettei yksikddn tapaus liittynyt

ongelmatilanteisiin tai asiakkaan ohjaamiseen toiseen palveluun.

Kategoriat Tarkkuus Osuvuus Herkkyys F1 CK MCC AUC
Agentti hoiti tilanteen ystéavallisesti 0.92 0.96 0.96 096 029 0.29 0.65
Agentti kartoitti asiakkaan tarpeet 0.92 0.94 0.98 096 046 048  0.69
Agentti vastasi asiakkaan tarpeisiin 0.90 0.92 0.98 0.95 0.50 0.52 0.70
Asiakas oli tyytyvéinen lopputulokseen 0.83 0.94 0.82 088 0.59 0.61 0.83
Tilanne oli ongelmatilanne 0.81 0.84 0.95 0.89 0.09 0.10 0.53
Tilanne oli myyntitilanne 0.83 1.00 0.25 0.40 0.34 045 0.62
Agentti neuvoi asiakasta 0.75 0.97 0.73 084 035 042 0.80
Agentti 16ysi ratkaisun asiakkaan kanssa 0.81 0.89 0.89 0.89 026 0.26 0.63
Agentti ohjasi asiakkaan toiseen palveluun 0.94 0.75 0.60 0.67 0.64 064 079
Agentti mainosti etuja ja palveluita 0.88 0.80 0.89 084 0.75 0.75 0.89
Agentti yritti myydé tuotteita tai palveluita 0.90 0.81 0.94 0.87 0.80 0.80 0.91
Agentti onnistui myynnissi 0.98 1.00 0.83 091 0.90 0.90 0.92
Asiakas ei ollut kiinnostunut 0.69 0.90 0.68 0.77 033 0.36 0.71
Asiakas halusi irtisanoa palvelun 0.87 0.57 0.89 0.70 0.61 0.64  0.87

Taulukko 6.3: GPT-40 mallin tuloksia

Myyntiin liittyvissa kategorioissa GPT-40 Mini-malli oli todella ldhelld suuremman
GPT-40-mallin tulosten tasoa, mutta vaikeammissa kategorioissa sen kyvykkyys ei
aivan yltanyt samalle tasolle. Molemmat mallit suoriutuivat silti hyvin ja tulosar-
vot olivat molempien mallien vililla todella 1ahelld toisiaan. GPT-4o-malli suori-

tui kaikissa kategorioiden luokittelussa ja tunnistamisessa silti selvisti parhaiten.
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Mallin F1l-pisteméaréan, CK- ja MCC-arvot taulukossa 6.3 antavat hyvin kuvaa sii-
td, ettd malli pystyi tunnistamaan, ymmértaméan ja luokittelemaan tapahtumien
kategorioita vihintdan kohtuullisen hyvin ja joidenkin kategorioiden kohdalla jopa
erinomaisesti.

Taulukon 6.3 eri tulosarvoista voidaan havaita, ettd GPT-40-mallin suoritusky-
ky vaihteli jonkin verran kategoriasta riippuen. Malli osasi selkeésti tunnistaa syo-
teteksteistd monia erilaisia kategorioita, mutta samaan aikaan mallilla oli selkeésti
jonkin verran vaikeuksia tunnistaa kategorioita, jotka voivat olla tilannekohtaises-
ti erittdin monitulkintaisia pelkin tekstin perusteella. Lisédksi bindarinen luokitte-
lu ei valttamétta toimi parhaalla tavalla kuvaamaan monitulkintaisia ja uniikkeja
chat-keskustelussa olevia tilanteita ja kategorioita tulkittaessa karkeasti luokkina.
GPT-40-mallin parhaat tulokset olivat jopa hieman yllattavisti myyntiin liittyvissa
kategorioissa, joissa malli onnistui luokittelemaan oikein suurimman osan kaikista
oikeista tapauksista. My0Os tunnetajua vaativat kategoriat asiakkaan tyytyvaisyyteen
ja tarpeisiin vastaamiseen liittyen olivat tulosarvoiltaan todella hyvia.

Muista edellisistd malleista poiketen GPT-40-mallilla puolestaan ei ole minkaén
kategorian kohdalla vastaavanlaisia kategorioiden havaitsemiseen tai tulkintaan liit-
tyvia ongelmia, vaikka senkddn tulosarvot olleet téaydellisia, kuten taulukossa 6.3
olevista arvoista on mahdollista havaita. Kaikkien mallien heikoin kategoria oli ko-
konaisvaltaisesti "Tilanne oli ongelmatilanne” taulukoiden 6.1, 6.2 ja 6.3 sarakkei-
den CK-, MCC- ja AUC-arvojen perusteella. Taméa voi johtua siitd, ettd ongelma-
tilanteita oli aineistossa vahan. Toisaalta ohjaavien kehotteiden perusteella mallit
eivit valttamatta taysin kasitd, mita kaikkea ongelmatilanteet voivat olla. Malleille
vaikuttaa olevan vaikeaa havaita tiettyja tilanteita, jotka voivat olla samaan aikaan
seké ongelma- ettd mahdollisia myyntitilanteita. Tadméa on ndhtavissa taulukoissa 6.2
ja 6.3 seka kuvassa 6.1, koska molemmat GPT-40-mallit pystyvit kuitenkin ymmaér-

tdméan ja luokittelemaan oikein myyntiin liittyvid kategorioita ja tilanteita.
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Kuva 6.1: Mallien Cohenin Kappa -arvojen vertailua kategorioittain

Mallien tuloksien Cohenin Kappa -arvojen avulla voidaan arvioida, kuinka yhtenevia

luokitteluja mallit tekevéit ihmisen tekemien luokittelujen kanssa. Mallien tulosarvot

kuvassa 6.1 kuvaavat selvisti joidenkin kategorioiden olevan vaikeita malleille, jois-

ta erityisesti GPT-3.5 Turbo-mallilla on vaikeuksia matalien arvojen kanssa monen

kategorian kohdalla. GPT-40 Mini-mallin tulosarvot olivat monissa tilanteissa yhta

suuria tai selviasti GPT-3.5 Turbo-mallia korkeampia. Malleista GPT-40 oli useim-

pien kategorioiden kohdalla selvésti kyvykkain, silld suurin osa sen tulosarvoista oli

vahintdan kohtuullisen hyvié ja osa jopa erittdin hyvia. Erityisesti mainostamiseen ja

myyntiin liittyvien kategorioiden kohdalla GPT-40-mallin luokittelun tulokset olivat

useimmin hyvié ja yhdenmukaisia ihmisen tekeméan luokittelun kanssa.
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6.2.2 Mallien arvosanojen tuloksia
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Kuvassa 6.2 olevat lampokartat kuvaavat kaikkia mallien tuottamien ja aitojen ar-
vosanojen valistd jakaumaa sekd niiden tarkkuuksia. Lampokarttojen perusteella
voidaan selvésti todeta mallien antavan arvosanoja riippuen siitd kuinka onnistunei-
ta tapahtumat ovat. Eniten lampdkartalla nousevat esiin niihin tapahtumiin liitty-
vat arvosanat, kun tapahtuma on ollut selvésti onnistunut tai epaonnistunut. Tama
ilmié on nakyvissd suurina prosenttiméadring ja kirkkaina véreinad lampokartoilla,
joissa erityisesti arvosanoilla 1 ja 4 on eniten osumia.

GPT-3.5 Turbo-mallin tuottamat arvosanat olivat selvasti jakautuneet matalien
ja korkeiden arvosanojen vilille. Mallilla oli selvisti taipumusta arvioida tilanteita
arvosanoilla 1 tai 4, minka lisédksi korkein arvosana 5 saa todella vihdn osumia.
Mallit GPT-40 ja GPT-40 Mini olivat puolestaan huomattavasti vihemmaén ankaria
arvioinneissaan. Molemmat mallit tuottivat arvosanoja tdsmallisemmin ja niilla oli
samalla selvasti taipumus antaa hieman korkeampia arvosanoja.

Numeroarvosanojen 1 ja 5 vilille jaavien lukujen arvioinnissa kaikilla malleilla
oli selvasti vaikeuksia osua téysin oikeaan arvosanaan. Etenkin arvosanojen 2 ja 3
kohdalla mallit antoivat vaihdellen noin 9-53 % tapauksista yhden numeron verran
lilan korkean arvosanan ja puolestaan yhden numeron verran liian matalan arvosa-
nan noin 8-18 % tapauksista, jotka voidaan nahda kuvan 6.2 lampokartoilla tumman
violetin eri sévyina.

Arvosanojen 4 ja 5 kohdalla mallit suoriutuivat hieman paremmin. Ensisilméyk-
sella. GPT-40 Mini vaikuttaa olevan arvosanan 4 kanssa huomattavasti isompaa
GPT-40-mallia tarkempi, mutta kuvan 6.2 lampokarttojen tarkemmalla tarkaste-
lulla voidaan todeta, ettd GPT-40 Mini ja GPT-3.5 Turbo -mallit antoivat todella
harvoin oikein tapauksille arvosanaksi 5. Tama nakyy selvésti myos kuvan 6.2 1lam-
pokartoilla, missd molempien mallien kohdalla arvosana 4 vaikuttaisi olevan korkein
arvosana mité mallit antavat arvioiksi arvosanan 5 sijasta. GPT-4o-mallilla oli my6s

vaikeuksia erotella ja arvioida tapahtumien suorituksia arvosanojen 4 ja 5 valilla.
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Noin 20 % aidon arvosanan 4 arvoisista tapauksista sai arvokseen 5 ja puolestaan
noin puolet aidon 5 arvoisista tapauksista sai arvokseen arvosanan 4. GPT-4o-malli
onnistui arvioimaan arvosanojen 5 arvoisista tapauksista oikein noin 39 % tapauk-
sista. GPT-40 Mini-mallilla tAmé& osuus jai kuitenkin vain noin 20 % tapauksista ja

GPT-3.5 Turbo onnistui arvioimaan arvosanalla 5 oikein vain noin 6 % tapauksista.

Tapahtumien onnistumisten arviointia
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Kuva 6.3: Tapahtuman onnistumisen arviointi kahteen luokkaan

Mallien antamat arvosanat ja niiden lampokartat kuvassa 6.2 osoittavat, ettd GPT-
malleja voidaan soveltaa kiytettaviksi erilaisiin arviointitehtéviin. Vaikka arvosanat
eivit ole osumatarkkuuksiltaan erittdin hyvia lampokartoilla, voidaan kuitenkin to-
deta, ettd mallit eivit anna arvosanoja sattumanvaraisesti, vaan ne pystyvéat anta-
maan jarkevia ja suuntaa antavia arvosanoja hyvaksyttavalla tarkkuudella kaytetys-
td mallista riippuen. Tuloksien perusteella voidaan myos todeta, ettd arvosanojen
valille 1-5 perustuva arvionti ei valttamatta ole kielimalleille parhaiten soveltuva

tapa antaa arvosanoja asiakaspalvelussa tapahtuvista tilanteista.
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Tehtéva arviointityo voi olla tarkempaa ja malleille mahdollisesti helpompaa,
jos tilanteita luokitellaan numeroiden sijaan esimerkiksi joko epdonnistuneiksi, vain
osittain onnistuneiksi tai tdysin onnistuneiksi. Kuvassa 6.3 mallien tuottamat nu-
meroarvosanat on muotoiltu ja jaettu uudelleen jakamalla matalat (arvosanat alle
3) ja korkeat arvosanat (arvosanat yli 3) kahteen eri luokkaan. Kuvan 6.3 arvojen
perusteella voidaan todeta, ettd hieman yksinkertaisempi mahdollisten arvosano-
jen jakauma voisi parantaa mallien tuottamien arviointien tulosten tarkkuutta en-
tisestdan ja tukea generoitujen tekstiarvioiden muodostumista numeroiden sijasta

inhimillisemmiksi ja jarkevammiksi lopullista tyoelamén arjen kayttoa varten.

Mallin valinnan vaikutukset kustannuksiin

Kaytettavien GPT-kielimallien eri versioiden valinnalla on vaikutus kustannuksiin
Microsoftin Azure OpenAl palvelussa. Mallit on hinnoiteltu eri tavoin tilaustyypista,
kielimallien rajoituksista ja kiyttoasteesta riippuen. Alla olevassa taulukossa 6.4
on listattu esimerkkind erilaisten GPT-mallien kiyttokustannuksia tuhatta tokenia
kohden. Kustannukset muodostuvat kaytetyistd tokeneista, kun kaytossa olevalle
mallille syotetdan tokeneita kehotteiden muodossa ja se tuottaa vastauksen takaisin

myos tokeneina. [59]

Mallit Konteksti Sy6tteen hinta (€/1K) Vastauksen hinta (€/1K)
GPT-40 128K 0.0045 0.0135
GPT-40 Mini 128K 0.000149 0.0006
GPT-4 Turbo 128K 0.009 0.027
GPT-4 32K 0.054 0.108
GPT-3.5 Turbo 16K 0.0005 0.0014

Taulukko 6.4: Azure OpenAl-palvelun mallien hinnasto syyskuussa 2024 [59|

Mallia kiytettédessa tokeneiden maaralld ei ole niin paljon merkitysté, jos mallia on

silti edullista kiyttda suurellakin méarélla tokeneita. Azure OpenAl-palvelussa saa-
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Kuva 6.4: Mallien tokeneiden kayttoméaaria

tavilla olevat mallit voivat erota kustannuksiltaan paljonkin jos ja kun kiytettyjen
tokeneiden maéra kasvaa nopeasti. Mallien keskiméaéréisid tokeneiden kayttoméa-
rid kuvataan laatikko-janakuvioiden avulla kuvassa 6.4. Molemmat GPT-4o-mallit
kéyttivit niin syotteissdan kuin vastauksissaan ldhes taysin saman verran tokeneita,
kun taas vanhempi GPT-3.5 Turbo-malli kdytti noin 24 % enemmén tokeneita.

Tyon toteutuksessa yhden arviointitapahtuman kustannus oli usein yhteensa yli
kuusi tuhatta tokenia, kuten kuvasta 6.4 voidaan havaita. Kaytettyjen tokeneiden
maara nousee korkeaksi toteutuksen laatiessa péivittain satoja tai tuhansia arvioin-
teja. Tamén takia on tarkedd valita malli, joka on tokeneiden kdyton kannalta mah-

dollisimman edullinen, mutta tuottaa samalla riittadvan tarkkoja arviointeja.

Malli Syote (€) Vastaus (€) Kokonaiskustannus (€)
GPT-3.5 Turbo 0.003622 0.001294 0.004915
GPT-40 Mini 0.000858 0.000444 0.001302
GPT-40 0.026212 0.010044 0.036256

Taulukko 6.5: Mallikohtaiset keskiarvokustannukset per tapahtuman arvio
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Kuva 6.5: Mallien kustannukset kiyttomaaran mukaan

Kuvan 6.5 kuvaajien avulla voidaan havaita taulukkoa paremmin, kuinka suuria kustan-
nuseroja eri Azure OpenAl-mallien vélilld voi syntyd kdytettyjen tokeneiden méardan kas-
vaessa. Vanhemmat mallit kuten GPT-4 ja GPT-4 Turbo ovat selvésti kustannuksiltaan
joukon kalleimmat, vaikka vield vanhempi GPT-3.5 Turbo-malli on kustannuksiltaan puo-
lestaan todella edullinen. Tyossa kiytetyt GPT-40 ja GPT-40 Mini ovat kustannuksiltaan
my0s edullisia. GPT-40 on jatkokehitetty versio GPT-4 Turbosta ja sen on tarkoitus olla
nopeampi ja 50 % edullisempaa kayttaa kuin GPT-4 Turbo, mutta samalla myos ymmar-
tad ja tuottaa paremmin erilaisia kielid, tekstin muotoilua seké kuvaa ja danta [60]. TAmé
pitda paikkansa, silld kuvaajien pisteité tarkastellessa GPT-40 on kustannuksiltaan puo-
let GPT-4 Turbon kustannuksista. Taulukon 6.5 keskiarvokustannukset ja kuvaajan 6.5
perusteella voidaan todeta GPT-40 Mini-mallin olevan malleista kaikkein edullisin merkit-
tavalld erolla. GPT-3.5 Turbon yhden tuotetun arvion kustannukset olivat noin 3,7-kertaa
suuremmat ja GPT-40-mallin kustannukset olivat puolestaan noin 27,8-kertaa suuremmat

kuin GPT-40 Mini-mallilla.



7 Johtopaatokset ja pohdinta

Tamén tyon tulokset osoittavat, ettd GPT-kielimallit ovat potentiaalisia ja kiyttokelpoisia
asiakaspalvelun tilanteiden arvioiden ja palautteiden tuottamisen automatisoinnissa. Azu-
re OpenAl-palvelussa saatavilla olevista malleista GPT-3.5 Turbo, GPT-40 Mini ja GPT-
4o-mallit olivat tutkimuksen kohteina kehitettavaa tyokalua varten. Tyokalun arkkitehtuu-
rin jokaisen osan GPT-mallilla oli erilainen nadkokulma arviointitehtavéssa. Néakokulmat
ja arviointitehtavat muotoiltiin jokaiselle osalle erikseen kehotteita muotoilemalla. Mallit
generoivat vastauksia osissa, minka jalkeen mallien tuottamat vastaukset voitiin koostaa
lopullisiksi tiivistetyiksi tapahtumien arvioiksi.

Asiakaspalvelun tilanteiden ja kategorioiden tunnistamista kédytettiin mallien suoritus-
kyvyn mittarina tapahtumissa esiintyvien kategorioiden bin&ériluokittelun avulla. Luokit-
telun tulosten arviointiin kéytettiin erilaisia mittareita, joiden arvojen perusteella arvioitiin
mallien kykyé havaita ja ymmértdaa keskusteluissa esiintyvia kategorioita ja niihin liittyvid
tilanteita. Tdman lisdksi mallien arviointikykyjé arvioitiin niiden tuottamien numeroarvo-
sanojen tarkkuuden ja jakautumisen perusteella arvonsanojen lampdokarttojen avulla.

Hinnoittelua vertailtiin kiytettyjen tokeneiden keskiarvojen perusteella, jotta mallien
kdytostd aiheutuvia kustannuksia ja kannattavuutta voitiin arvioida. Suuremmilla kaytto-
madrilla mallien kustannustehokkuus korostuu erityisesti silloin, kun kdytettyjen tokenien
kustannukset ja mallin suorituskyky ovat tasapainossa. Tyon havaintojen ja tuloksien pe-
rusteella 16ydettiin GPT-mallien toimintaan liittyvia rajoituksia seké erilaisia jatkokehi-

tyksen kohteita lopullista tuotannollista tyckalua varten.



7.1 VASTAUKSET TUTKIMUSKYSYMYKSIIN 68

7.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin

Voiko GPT-kielimalleilla suorittaa asiakaspalvelun tilanteiden arviointia?

GPT-kielimallit pystyvit suorittamaan objektiivista arviointia syoteteksteistdén tarkan ke-
hotteiden muotoilun avulla. Generoitujen arvioiden tasalaatuisuuden ja objektiivisuuden
kannalta on tarkeéd, etta arvioinnin eri tehtavat ja ndkokulmat on jaettu erillisiksi malleille
syotettaviksi kehotteiksi. Tilanteista saatavan tekstinformaation ja kyseistéd informaatiota
pilkkovien ja jalostavien kehotteiden yhdistelmén avulla mallit pystyvat tuottamaan ta-
savertaisia ja joustavia arviointeja sekd antamaan kirjallista palautetta tilannekohtaisesti

erilaisista nakokulmista.

Kuinka tarkasti ja luotettavasti GPT-kielimallit pystyvit tunnistamaan

ja erittelemiin erilaisia asiakaspalvelun tilanteita keskusteluista?

GPT-mallit pystyvét tulkitsemaan oikein useimpia suomalaisessa asiakaspalvelussa tapah-
tuvia tilanteita kdytetystd palvelukielesté riippumatta. Joidenkin keskusteluissa esiintyy-
vien vaikeiden ja monitulkintaisten kategorioiden kohdalla tulokset olivat kéiytetysta mal-
lista riippuen vaihtelevia. Suurin osa kategorioista oli onnistuneesti tunnistettu kohtuul-
lisen hyvalla tai erinomaisella tarkkuudella, mutta pieni osa kategorioista jii satunnaisen
arvauksen tasolle etenkin GPT-3.5 Turbo-mallia kiytettdessd. Molemmat GPT-40-mallit
suoriutuivat tilanteiden tulkinnassa huomattavasti paremmin.

Kategoriakohtaisesti kaikki GPT-mallit suoriutuivat parhaiten myyntitilanteisiin yh-
distettdvien kategorioiden tulkitsemisen kanssa. Keskusteluiden numeroarvosanoja tuot-
taessa malleilla oli selvésti enemmén vaikeuksia. Arvosanoissa oli hajontaa etenkin niissi
asiakaspalvelun keskusteluissa, joissa asiakaspalvelu oli onnistunut vain osittain. Selvésti
onnistuneiden ja epdonnistuneiden asiakaspalvelun tilanteiden arvosanoja mallit arvioivat

kuitenkin suuntaa-antavammin ja tarkemmin.
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Millaisia kustannuksia arviointityokalun kiyttadmisesta muodostuu ja

onko tyokalun kiyttaminen kannattavaa suuressa mittakaavassa?

Tyokalun kiyton kasvaessa arvioitavien rivien méara paivassa voi helposti kasvaa moneen
tuhanteen, minké takia on térkeé valita kustannustehokkaita malleja arviointitehtévan suo-
rittamista varten. Valittujen mallien mahdollisimman korkea kustannustehokkuus ei kui-
tenkaan ole tuotettujen arviointien laadun kannalta vélttdméttd paras vaihtoehto, vaan
tarkeintd on 16ytda tasapaino kustannusten ja arviointien laadun valilla.

Azure OpenAl-palvelussa saatavilla olevista malleista GPT-40 oli arvioinnissa kaikista
laadukkain ja kyvykkdin, mutta samalla GPT-40 Mini oli kustannuksiltaan edullisin malli
merkittavilla erolla kaikkiin muihin malleihin. Vaikka GPT-40 Minin arviointikyvykkyys ei
ollut GPT-40-mallin tuloksien tasolla, sen edullisuus mahdollistaa arviointitehtdvan jaka-
misen tarvittaessa entistd pienempiin ja tarkempiin osatehtéviin, jotka voidaan muotoilla
malleille uusiksi kehotteiksi ilman, ettd kustannukset nousevat merkittavésti korkeammaksi
tyokalun alkuperdiseen arkkitehtuuriin verrattuna. Tdmé& mahdollistaa my6s joustavuutta,
koska tyokalun arkkitehtuurin mallien tekemé&d arviointiprosessia voidaan hallita ja koh-
distaa vain tiettyihin osatehtéviin arvioinnin tarpeiden mukaan.

Tamaéan liséksi eri mallien kiyttdminen arvioinnin eri osatehtéviin on myods vaihtoehto
arvioinnin laadun ja kustannustehokkuuden optimointiin, jos esimerkiksi pelkilla GPT-40
Mini-malleilla tuotetut arviot eivét ole en&d jossain vaiheessa laadultaan riittévida. Suu-
remman mittakaavan kayttoa ja aikavilid arvioidessa esimerkiksi kuukauden ja tuhansien
paiviakohtaisten arvioiden kohdalla mallien kustannukset vaihtelevat edullisimmillaan kym-

menistd euroista moniin satoihin euroihin kuukaudessa.

Mika GPT-malleista on soveltuvin arviointitehtavaa varten?

Saatavilla olevista malleista GPT-40 Mini-mallin arviointikyky, generoitujen arviointien
tekstin laatu ja edulliset kustannukset ovat erinomaisen hyvin tasapainossa, minké takia
se soveltuu tutkituista GPT-malleista selkeésti parhaiten suuren mittakaavan arviointien
tuottamiseen. GPT-40 voi kuitenkin olla parempi vaihtoehto tulevaisuudessa, jos jossain

vaiheessa sen kiyttokustannukset muuttuvat huomattavasti nykyisid edullisemmiksi.
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Mitka ovat keskeisimmit eettiset, tekniset ja kiytadnnon haasteet, jotka

liittyvat GPT-kielimallien hy6dyntamiseen asiakaspalvelun arvioinnissa?

Asiakaspalvelun keskusteluiden teksteissé esiintyy usein arkaluonteisia tietoja, jotka kuu-
luvat Euroopan unionin tietosuoja-asetusten piiriin. GPT-malleja kéiytettdessé onkin siis
erityisen tédrkedd varmistaa, ettd keskusteluissa esiintyvét henkilotiedot anonymisoidaan
ennen kuin ne syotetdén malleille, koska niilla ei ole merkitystd mallien tuottamiin ar-
viointeihin. Lisdksi on térkedd huomioida Euroopan unionin tekoédlyasetuksen asettamat
rajoitukset ja kiellot tekoalyjéarjestelmén toimintaan liittyen.

Jatkuvalla sy6tolla tapahtuva automatisoitu arviointiprosessi voi asiakaspalvelun tyon-
tekijoiden mielestd tuntua tilanteelta missa heilld ei olisi yksityisyyttd tai varaa tehda
virheitd valvonnan alla. Valvonta voi lisatd suorituspaineita ja stressid, mitkd puolestaan
voivat heikentdd tyon sujuvuutta etenkin asiakaspalvelutilanteissa ja muutenkin tyossa jak-
samista. Siksi onkin erityisen tarkeédd, etta asiakaspalvelun esihenkil6t ja agentit ovat kaik-
ki tietoisia ja yhteisymmaérryksessa siité, ettd automatisoidun arvioinnin tarkoituksena on
tukea heidan kehittymistaan.

Arvioinnin kannalta on tarke&d huomioida, ettd kielimallit eivét ole puolueettomia,
ja ne sisdltavat niiden koulutusaineistoista opittuja vaaristymia. Poikkeuksellisen asiakas-
palvelun tilanteen kohdatessaan mallit voivat tuottaa virheellisid tulkintoja, jotka voivat
suoraan heijastua arviointiin. Asiakaspalvelijoiden kirjoitustyyli, keskustelun aiheet seké
palvelukieli voivat joissain tapauksissa vaikuttaa tilanteen arvioon ja arvosanaan, mitké
tietenkin heikentévéit arvioiden oikeudenmukaisuutta ja objektiivisuutta.

Tarkkojen ohjekehotteiden, erilaisten muotoilumenetelmien ja niiden sanoituksien kaut-
ta mallien kiyttaytymistd voidaan kuitenkin parannella toivottuun suuntaan. N&in mallit
voidaan saada ymmartamadn tiettyja tilanteita paremmin ja tuottamaan parempia, tasa-
laatuisia ja luotettavampia arvioita. Malleille syotettavia kehotetta ei kuitenkaan voida
parannella tai kasvattaa loputtomiin kasvavien kustannusten sekd mallien omien kaytto-
rajojen takia, minkd seurauksena jotkin asiakaspalvelun tilanteiden kategoriat voivat olla

malleille erittdin vaikeita tulkita ja arvioida oikein.
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7.2 Jatkotyot

Nykyisessa muodossaan tyokalun jatkokehityksen kannalta voi olla kannattavampaa vaih-
taa GPT-mallien tekem&n numeroarvioinnin arvosanat sanalliseen muotoon esimerkiksi
onnistuneiden, parannusta vaativien ja epdonnistuneiden suoritusten véliseksi luokittelu-
tehtéviksi, koska GPT-mallit ja myds muutkin kielimallit pystyvét toimintatapansa takia
arvioimaan ja kuvailemaan asiakaspalvelun tilanteita paremmin sanallisin arvosanoin.

Arvioinnin kannalta toisena vaihtoehtona jatkotéille on selkedmpi pisteytysjarjestel-
maé arvosanojen tuottamista varten. Kédyttokohteesta riippuen mallien tarkoituksena oli-
si kehotteissd méadritettyjen tehtédvien mukaan tunnistaa tiettyja tapahtumia tai vaiheita
teksteistd ja kirjata niitd ylos esimerkiksi totuusarvojen avulla. Koko keskustelun aikana
kertyneet pisteet voitaisiin tdméan jalkeen suhteuttaa suurimpaan mahdolliseen pistemaa-
raan. Tama arviointitapa selventéisi arvosanojen muodostumista, mutta se vaatii selkeésti
ja monipuolisesti maaritetyt kriteerit ja pisteytyksen kehotteita varten, mité ei valttaméatta
ole kiytettavissa tai ne eivit ole sopivia sovellettavaksi kehotteissa.

Tyokalun arkkitehtuurin rakenteen muokattavien osien takia tyokalu on sovellettavissa
muihin tekstin analysointiin liittyviin kdyttotarkoituksiin joustavasti kielimalleille syGtet-
tavia tietoja, kielimalliketjuja ja kehotteita muokkaamalla. Tulevien ja kehittyneempien
suurten kielimallien avulla voidaan puolestaan jatkossa parantaa generoitujen arviointien
tarkkuutta ja laatua vield entisestdan. Toisaalta nykyisten eri mallien yhdistelmien kéyt-
tdminen eri tehtavissé, kuten edullisien mallien kdyttédminen yksinkertaisissa ja kalliimpien
monimutkaisemmissa osatehtévisséd, voi myos optimoida kustannuksia ja parantaa tyocka-
lun tuottamia arvioita jatkossa. Jatkokehittdessé tyokalua on syytd huomioida ajantasaiset
FEuroopan unionin tekoélyasetuksen méaarittamat oikeudelliset kehykset, riskit ja ehdotto-
mat kiellot tekodlyjéarjestelmiin liittyen. Ne voivat vaikuttaa sithen, mitéd tekoélyjarjestel-
man toimintoja voidaan kehittdd laajemmiksi, mita toimintoja pitdd muuttaa sdadoksen

mukaisiksi tai mitd toimintoja pitda lopettaa.
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