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Tekoélylla on ollut valtava vaikutus ohjelmistokehityksen kdaytéantoihin, koulutukseen
ja tekodlyn eettiseen soveltamiseen ohjelmoinnin tukena. Tamén kandidaatintutkiel-
man tavoitteena on lisdtd ymmérrysta siitd, miten suuria kielimalleja voidaan hyo-
dyntda frontend-kehityksessé, ja millaisia vaikutuksia niilla on ohjelmistokehityspro-
sesseihin. Tutkielma tarkastelee tekoalyavusteisen kehitystyon mahdollisuuksia pa-
rantaa ohjelmistojen laatua ja kehitystehokkuutta nopeasti kehittyvalla alalla. Tut-
kimusmenetelméana kiytettiin kirjallisuuskatsausta, jonka aineistona hyodynnettiin
viimeisen viiden vuoden aikana julkaistuja tieteellisia artikkeleita, konferenssijulkai-
suja sekéd tutkimusraportteja. Aineisto analysoitiin laadullisesti keskittyen suuriin
kielimalleihin ja niiden sovelluksiin frontend-ohjelmoinnissa. Tutkielman perusteella
suuret kielimallit kykenevéit nopeuttamaan kayttoliittymien toteutusta, tukea suun-
nittelua ja automatisoida testausta, mutta niiden hyodyntdminen vaatii kehittajélta
edelleen teknistd osaamista ja kriittista ajattelua.
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1 Johdanto

Generatiivinen tekodly (engl. generative artificial intelligence, GenAl) on malli, joka
pystyy tuottamaan uutta sisiltod, kuten tekstia kuvia, danta tai ohjelmakoodia [1].
Viime vuosina tekodly on mullistanut ohjelmoinnin ja ohjelmistokehityksen. Gene-
ratiiviset suuret kielimallit, kuten OpenAl:n vuonna 2022 julkaisema ChatGPT [2]
ja GitHubin vuonna 2021 julkaisema Copilot [3], ovat muuttaneet tapaa, jolla ohjel-
mistoja suunnitellaan, kehitetddn ja kaytetddan. Naiden tyokalujen yleistyminen on
tuonut ohjelmistokehitykseen uudenlaisen vuorovaikutusmallin, jossa kehittdja saa
tekodlyltéa tukea esimerkiksi ohjelmakoodin kirjoittamisessa, virheiden 16ytdmisessa
tai korjaamisessa sekd dokumentaation kirjoittamisessa.

Frontend-kehityksessé, eli verkkosovellusten kiayttoliittymien ja selaimen puolella
toimivan logiikan suunnittelussa ja toteutuksessa, generatiivisilla malleilla on mer-
kittava potentiaali. Malleilla voidaan mahdollisesti nopeuttaa kehitysprosessia ja
tyonkulkua seké parantaa tuottavuutta. Esimerkkeja generatiivisten mallien kaytto-
kohteista frontend-kehityksessa ovat ohjelmakoodin generointi ja selittdminen, vir-
heiden korjaaminen ja loytadminen, suunnittelu sekd dokumentaation generointi.

Tutkielman tarkoituksena on selvittda, miten generatiivisia malleja voidaan hyo-
dyntda frontend-kehityksen tukena ja mita vaikutuksia silld on kehityksen proses-
seihin. Tavoitteena on lisdtd ymmarrysté siitd, millaisia kiyttokohteita malleilla on
kayttoliittymien suunnittelussa ja toteutuksessa, ja milld tavoin ne voivat tukea ke-

hittajia tehtavissi. Lisdksi tutkielmassa tarkastellaan mallien tuomia etuja, haastei-
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ta ja rajoituksia kuten ohjelmakoodin tarkkuutta ja luotettavuutta. Ndiden tavoit-

teiden pohjalta tutkielmassa tarkastellaan seuraavia tutkimuskysymyksia:

TK1 Miten suuria kielimalleja voidaan hyodyntda frontend-kehityksen apuvélinei-

na?

TK2 Millaisia etuja tai haasteita suurten kielimallien kiaytto tuo frontend-kehityk-

seen’?

TK3 Kuinka tarkkoja ja luotettavia suurten kielimallien tuottamat ohjelmointirat-

kaisut ovat?

Tutkielman tutkimusmenetelma on kirjallisuuskatsaus, jonka tavoitteena on koo-
ta ja analysoida ajankohtaista tutkimustietoa suurien kielimallien hycdyntamises-
ta frontend-kehityksessd. Tutkielman tiedonhaku toteutettiin kahdessa vaiheessa.
Ensimmaisessa vaiheessa etsittiin tutkimuskysymyksiin vastaavaa tieteellisté aineis-
toa generatiivisten mallien soveltamisesta frontend-kehityksessid. Hakua varten laa-
dittiin seuraava hakulauseke: (generative OR "generative AI"OR "large language
model"OR "artificial intelligence") AND ("frontend development"OR "user inter-
face"OR "UI development”"OR "web development”) AND (tool* OR assist*). Ha-
kulausekkeella etsittiin aineistoa IEEE Xplore- ja Web of Science-tietokannoista.
Hakutulokset rajattiin viimeisen viiden vuoden aikana julkaistuihin teoksiin ajan-
kohtaisen tutkimustiedon varmistamiseksi. Toisessa vaiheessa keréattiin taustakirjal-
lisuutta tekodlyn menetelmistd ja suurten kielimallien toimintaperiaatteista, jotta
saataisiin teoreettinen viitekehys suurille kielimalleille. N&ihin etsint6ihin kaytettiin
arXiv.org-julkaisuarkistoa sekd Google Scholaria, joiden avulla haettiin ajankohtai-
sia tutkimus- ja konferenssiartikkeleita. Kuvassa 1.1 esitetddn hakuprosessin etene-

minen ja hakutulosten rajaukset.
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Rajaus
IEEE Xplore julkaisuvuoden
mukaan

Rajaus otsikon,
Il.l-l:(?-!ta abstraktin ja sisallén
5 ‘mukaan laineistoa

arXiv.org ja Google
Scholar

Kuva 1.1: Hakuprosessin eteneminen ja aineiston valinnan rajaukset.

Rajaus
Web of Science julkaisuvuoden
mukaan

Tutkielman rakenne koostuu johdannon lisdksi viidesta luvusta. Toisessa luvus-
sa kasitellaan tekodlyn keskeisid menetelmié, erityisesti generatiivisiin malleihin liit-
tyvid teknologioita, joita tarvitaan aiheen ymmartdmiseksi. Kolmannessa luvussa
tarkastellaan konkreettisia kayttotapauksia ja sovelluksia generatiivisten mallien
kiytosta ohjelmoinnissa yleisesti. Neljannessd luvussa tutkitaan ja esitelliin mal-
lien kiyttotapauksia frontend-kehityksessa. Viidennessa luvussa pohditaan mallien
etuja, haasteita sekd suurten kielimallien luotettavuutta ja tarkkuutta frontend-
kehityksessd. Kuudes luku on yhteenveto, jossa esitetdéin johtopaitokset seka vasta-

taan tutkimuskysymyksiin.



2 Tekoalyn menetelmat

Téassa luvussa kasitelldan tekodlyn menetelmié, kuten syviaoppimista, koneoppimis-
ta, luonnollisen kielen prosessointia, kielimalleja seké suuria kielimalleja. Kone- ja
syvaoppiminen ovat teoreettinen pohja suurille kielimalleille, mutta niiden yksityis-
kohtainen késittely ei ole valttdméatonta tutkielman kannalta. Sen sijaan luonnol-
lisen kielen prosessointi, kielimallit sekéd suuret kielimallit ovat suoraan yhteydessa

sovelluksiin, joissa generatiivisia malleja voidaan hyodyntéé frontend-kehityksessé.

2.1 Koneoppiminen ja syvaoppiminen

Koneoppimisella (engl. machine learning) tarkoitetaan tekodlyn menetelméad, jos-
sa tietokoneet oppivat tunnistamaan kuvioita ja tekemé&dn padtoksid ilman, ettd
tietokoneelle tarvitsisi ohjelmoida jokaista tehtévaé erikseen. Koneoppiminen jae-
taan yleisesti kolmeen kategoriaan: Ohjattuun oppimiseen (engl. supervised
learning), ohjaamattomaan oppimiseen (engl. supervised learning) seki
vahvistusoppimiseen (engl. reinforcement learning). Ohjatussa oppimisessa
koneelle annetaan valittu syote ja haluttu ratkaisu. Ohjaamattomassa oppimisessa
koneelle ei anneta vastausta syotteeseen, vaan se péaittelee vastauksen opetusdatassa
olevien saannénmukaisuuksien perusteella. Vahvistusoppimisessa kone saa palautet-
ta sen tuottamien vastauksien onnistuneisuudesta. [4]

Syvéoppiminen (engl. deep learning) on koneoppimisen osa-alue, jossa kiytetaan

monikerroksisia neuroverkkoja. Syvaoppimisessa verkon eri kerrokset tunnistavat eri
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tasoilla dataan liittyvid ominaisuuksia, kuten reunaviivoja kuvissa tai lauseenraken-
teita teksteissd. Koneoppimisen ongelmana oli pitkdéan suurien dataméérien proses-
sointi. Syvdoppiminen ratkaisi tdmén ongelman, silld se pystyy operoimaan suurilla
datamaarilla.

Neuroverkot koostuvat tyypillisesti kolmesta paakerroksesta: syotekerrokses-
ta (engl. input layer), piilokerroksesta (engl. hidden layers) ja ulostulokerrok-
sesta (engl. output layer). Syvioppimisessa kédytettavit neuroverkkoarkkitehtuurit
voidaan jakaa eri tyyppeihin sen mukaan, minkélaista dataa ne késittelevit. Néis-
té esimerkkiné ovat rekursiiviset neuroverkot (engl. recursive neural network, RNN)
ja konvoluutioneuroverkot (engl. convolutional neural network, CNN). RNN-malleja
kiytetddn sekventiaalisen datan, kuten tekstin tai puheen késittelyyn hyodyntamaél-
14 takaisinkytkentdd (engl. backpropagation). Takaisinkytkentd mahdollistaa aikai-
sempien tilojen hyodyntédmisen mychemmissé vaiheissa. [5] CNN-malleja kiytetdén
erityisesti kuvankasittelyssa ja luokittelutehtévissa. CNN-malli hyodyntaé paikalli-
sia piirteitd ja vihentédd laskennallista monimutkaisuutta kayttdmalla kerroksellista

hierarkiaa kuvasta saatavien ominaisuuksien erotteluun. [4]

2.2 Luonnollisen kielen prosessointi

Luonnollisen kielen prosessointi (engl. natural language processing, NLP) on teko-
alyn osa-alue, jossa prosessoidaan ja analysoidaan puhuttua tai kirjoitettua kielta.
NLP:n tavoite on saada tietokoneet ymmértdmaan ihmiskielen lauseita tai sanoja.
NLP voidaan jakaa kahteen padkomponenttiin: Luonnollisen kielen ymmaéarta-
minen (engl. natural language understanding, NLU) ja luonnollisen kielen
generointi (eng. natural language generation, NLG). NLU pyrkii ymmérta-
madn ihmiskielen merkitystéd ja rakennetta. NLU siséltaé eri tehtavia, kuten sana-
luokkien tunnistamista, syntaktista analyysia ja sementtistd tulkintaa. NLG pyrkii

tuottamaan tekstid ymmaérrettavissa ja loogisessa muodossa. NLG:n tehtédvid ovat
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siséllon valinta, tekstin rakenteen suunnittelu ja sanaston optimointi. [6]

Yksi NLP:n ensimmaisista vaiheista on tokenisaatio, jossa tekstimuotoinen data
muunnetaan tokeneiksi eli yksikoiksi, joita syvaoppimismallit voivat sitten prosessoi-
da. Tokenit voivat olla sanoja, lauseita tai yksittaisia merkkejé, riippuen analyysin
tarpeista. Kun teksti on tokenisoitu, se on muunnettava numeeriseen muotoon, silla
raakateksti ei sellaisenaan sovellu koneelliseen késittelyyn. Numeerisessa muodos-
sa sanat tai lauseet esitetdén vektorimuodossa. Ndin mahdollistetaan kielimalleille
semanttinen analyysi ja kontekstin huomiointi. |7|

Ennen syvidoppimisen yleistymisté tekstidataa esitettiin tilastollisin menetelmin.
Néitd menetelmié olivat esimerkiksi One-hot encoding, Bag-of-Words (BoW) ja TF-
IDF (term frequency-inverse document frequency). Ndiden menetelmien haasteena
oli, ettéd sanojen merkityssuhteita ei huomioitu. Tamén vuoksi kehitettiin sanavekto-
reita hyodyntéviat neuroverkkopohjaiset mallit, kuten Word2Vec [8] ja GloVe (Glo-
bal Vectors for Word Representation) [9]. Vaikka Word2Vec ja GloVe paransivat
merkittévasti sanojen merkityksen mallintamista, ne kiyttiviat edelleen staattista
sanavektoriesitysté, jossa jokaiselle sanalle mééritettiin vain yksi vektorimuotoinen
esitys. Yksittdisessd vektorimuotoisessa esityksessd monimerkityksiset sanat saavat
aina saman vektoriesityksen riippumatta kontekstista. Esimerkiksi englannin kielen
sana ’spring’ voi tarkoittaa suomennettuna kevatta, vesilahdetté, jousta jne. Tahén
on kehitetty staattisten sanavektoriesitysten korvaamat transformer-arkkitehtuuria
kayttavat syvaoppimismallit. Nama mallit hyodyntaviat monikerroksisia neuroverk-
koja, joiden avulla pystytddn muuntamaan dynaamisesti sanojen merkityksia niiden

kontekstin perusteella. [10]

2.3 Kielimallit

Transformer-arkkitehtuuri on yksi merkittdvimmistd edistyksistda NLP:n ja syvé-

oppimisen aloilla. Transformerit koostuvat padasiassa kahdesta osasta: enkooderista
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(engl. encoder) ja dekooderista (engl. decoder). Enkooderi muuntaa tekstidatan kon-
tekstuaaliseksi vektoriesitykseksi, ja dekooderi kiyttaa tata esitysta luodakseen koh-
deulostulon. Transformer-arkkitehtuurin keskeisin mekanismi on itsehuomio (engl.
self-attention), jonka vuoksi on mahdollista mallintaa sanojen vélistd yhteyttd sa-
manaikaisesti koko syctteessa. Toisin kuin esimerkiksi RNN-mallit, jotka kasittele-
vat tekstisyotetta jarjestyksessd sana sanalta, transformer-arkkitehtuuria kdyttavét
mallit kykeneviat ymmértdméadan sanojen vilistd kontekstia ja niiden riippuvuuksia.
[tsehuomion avulla mallit voivat siis huomioida sanaa ympéaréivan lauseen kokonai-
suudessaan. [11]

Kielimallilla (engl. language model, LM) kuvataan tekodlymallia, joka on suun-
niteltu analysoimaan, ymmaértamaan ja tuottamaan luonnollista kielta. Kielimallien
keskeinen tehtédvi on ennustaa seuraava sana tai merkkijono annetussa tekstikontek-
sissa. Kielimallit ovat ajan saatossa kehittyneet tilastollisia menetelmia kayttavista
malleista neuroverkkoja kayttdviin malleihin. Naista siirryttiin esikoulutusta kayt-
taviin kielimalleihin (engl. pre-trained language model, PLM), ja néistd nyky&dén
suuriin kielimalleihin. PLM:114 tarkoitetaan kielimallia, joka on koulutettu suurella
datamadgralla ennen sen kiyttoa eri tehtéviin. Naiden mallien koulutuksen tavoit-
teena on, ettd malli oppii yleisen kielen esityksen, jota voidaan sittemmin kayttaa
eri NLP-tehtavissé, kuten tekstin luokittelussa. Esikoulutusvaiheiden jalkeen mallit
voidaan hienosddtiéd (engl. fine-tuning) eri tehtéviin pienemmillé, tehtavikohtaisilla
aineistoilla. [12]

Suuret kielimallit (engl. large language models, LLM) ovat esikoulutettuja mal-
leja, jotka eroavat perinteisistd malleista kooltaan ja laskennalliselta vaatimustasol-
taan. Esimerkkeja transformer-arkkitehtuuria kiyttavista suurista kielimalleista ovat
Googlen kehittdimé BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) [13] ja OpenAlLn kehittdméa GPT (Generative Pretrained Transformer). Suuria

kielimalleja voidaan luokitella niiden arkkitehtuurin ja koulutustavan perusteella. Ne
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jakautuvat kolmeen luokkaan: dekooderipohjaisiin malleihin (engl. decoder-only,
esim. GPT), enkooderipohjaisiin malleihin (engl. encoder-only, esim. BERT),
enkooderi-dekooderi -pohjaisiin malleihin (engl. encoder-decoder, esim. T5).
Dekooderipohjaiset mallit toimivat autoregressiivisesti, eli ne ennustavat seuraavan
sanan annetun kontekstin perusteella. Enkooderipohjaiset mallit kayttavit peite-
tyn kielen mallinnusta (engl. masked language modeling, MLM), jossa osa sanoista
piilotetaan ja malli oppii ennustamaan piilotetut sanat niitd ympéaroéivan konteks-
tin perusteella. Enkooderi-dekooderi-mallit yhdistavit enkooderi- ja dekooderipoh-
jaisten mallinnuksien ldhestymistavat. Ne soveltuvat generatiivisiin tehtaviin, kuten
tilvistdmiseen ja konekdéntédmiseen. [14]

Suurten kielimallien toiminta perustuu valtavaan méaarddan parametreja. Para-
metrit ovat mallien oppimisessa keskeisid. Parametrit ovat neuroverkon painoker-
toimia, jotka saatavit, milla tavalla malli kisittelee ja tulkitsee tietoa. Parametrien

méaara vaihtelee malleista riippuen miljardeista jopa biljooniin. [15]

2.4 Nykyaikaset suuret kielimallit

Suurten kielimallien nopea kehitys on mahdollistanut mallien hyédyntédmisen eri
tehtaviin. Mallit voidaan jakaa eri kategorioihin kyvykkyyden ja kiyttotapojen mu-
kaan. Luvussa 2.3 kasitellyt perinteiset suuret kielimallit ovat generatiivisia malleja,
jotka prosessoivat tekstipohjaista dataa ja kykenevéit tuottamaan kielellisesti luon-
nollista ja johdonmukaista tekstid. Mallien koulutuksessa kiytetdan valtavia maéria
tekstidataa, minké ansiosta mallit suoriutuvat hyvin luonnolliseen kieleen liittyvissé
tehtavisséd, kuten kddnnoksissd, tiivistdmisessa ja kysymys-vastaustehtdvissa. Kas-
ner ja DusSek osoittivat tutkimuksellaan, ettd vaikka mallit pystyvat tuottamaan
sujuvaa ja johdonmukaista tekstid, niilld on kuitenkin vield merkittavia haasteita
semanttisessa tarkkuudessa. [16]

Multimodaaliset suuret kielimallit (engl. multimodal large language model, MM-
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LLM) ovat laajennus perinteisistd suurista kielimalleista. Ne on suunniteltu késit-
telemédan useita syotemuotoja, kuten tekstid, kuvia, videoita, déntd ja 3D-dataa.
MM-LLM:ssé perinteinen suuri kielimalli toimii pohjalla kognitiivisena moottorina,
jota laajennetaan multimodaalisuuteen erikoistuneilla komponenteilla, kuten moda-
liteettikoodereilla ja projektoreilla, jotta eri modaalisuudet voidaan yhdistaé yhteen
malliin. MM-LLM:t sailyttavét suurien kielimallien kyvyt, mutta laajentavat ne mul-
timodaalisiin tehtédviin. Multimodaalisuudella mahdollistetaan tehtévét, joissa yh-
distetaan esimerkiksi kuvan tulkintaa ja tekstin tuottamista tai puheen ja tekstin
vuorovaikutusta. [17]

Pééttelymallit (engl. reasoning models) ovat generatiivisia malleja, jotka on suun-
niteltu ratkaisemaan loogista ajattelua vaativia tehtavia. Paattelymallit eroavat pe-
rinteisistd suurista kielimalleista siten, ettd ne pyrkivit mallintamaan ajattelupro-
sessia tehtavin ratkaisemiseksi. OpenAl:n ol-malli on esimerkki paattelymallista.
Sen sijaan, ettd mallin kokoa tai koulutusdataa kasvatettaisiin, sen kehityksessa on
hyodynnetty Test-time Compute -menetelmié, joiden avulla malli kiyttdd enemmaén
aikaa ja resursseja ratkaisun harkintaan ennen vastaamista. Wu ym. havaitsivat
tutkimuksessaan, ettd ol-malli saavutti selvisti parempia tuloksia useilla paattelya
vaativilla alueilla, kuten matematiikassa ja ohjelmoinnissa kuin muut vastaavat mal-
lit. Malli hyodyntaé useita paattelymenetelmia, kuten hajota ja hallitse-algoritmia,
itsekritiikkié ja parantamista (self-refinement), sekd systemaattista analyysia. Tut-
kimuksessa kavi ilmi, ettd ol osaa mukauttaa paittelytyylidan tehtdvan mukaan:
yleistietotehtavissd malli painottaa kontekstin ymmaértamistd, kun taas teknisissé
ongelmissa se soveltaa algoritmeja. [18]

Autonomiset agentit (engl. autonomous agents) ovat jarjestelmié, jotka pysty-
vat havainnoimaan ympéaristédaan, tekeméan paatoksia ja suorittamaan tehtavia it-
senaisesti. Ne kiyttaviat suurten kielimallien luonnollisen kielen ymmaérrysta suun-

nitteluun, muistiin ja toimintaan. Suuria kielimalleja hyodyntavit agentit rakentu-
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vat tyypillisesti neljastd moduulista: profiili, muisti, suunnittelu ja toiminta. Mo-
duulien avulla agentit oppivat kokemuksistaan, reflektoivat aiempaa toimintaansa
ja sopeuttaa kiyttaytymistdan dynaamisissa ympaéristoissa. Toisin kuin perinteiset
agenttijarjestelmat, LLM-pohjaiset agentit hydodyntavit laajaa taustatietoa, suun-
nittelevat ja suorittavat tehtavid ilman erillistd koulutusta sekd vuorovaikuttavat
ihmisten ja muiden agenttien kanssa luonnollisella kielella. [19]

Suurten kielimallien koulutuksessa esiintyy myds eri haasteita, kuten hallusinaa-
tiota tai shortcut learning:ia. Hallusinaatiossa malli tuottaa sujuvalta vaikuttavaa
tekstid, joka on kuitenkin siséllollisesti virheellista tai opetusldhteestd poikkeavaa.
Hallusinaatiota ovat esimerkiksi ristiriitaiset vaittamat tai lisatyt tiedot, joita ei voi-
da vahvistaa syGteaineistosta. [20] Shortcut learning tarkoittaa ilmioté, jossa syvé-
oppivat mallit oppivat ratkaisemaan tehtavia hyodyntéamalla yksinkertaisia ja usein
epéaolennaisia vihjeitd opetusdatassa sen sijaan, ettd ne ymmartaisivat tehtavin var-
sinaisen sisallon. Esimerkiksi kuvantunnistuksessa tekoély voi perustaa vastauksensa
kuvassa esiintyvdan taustaan, eiké itse kuvantunnistuksen kohteeseen, jolloin malli

kéyttdd ns. oikotietd vastauksen saamiseen. [21][22]



3 Suuret kielimallit ohjelmoinnissa

Téassd luvussa kasitellaan suurten kielimallien hy6dyntamistéd ohjelmoinnissa. Lu-
vussa tarkastellaan, millaisiin tehtéviin malleja voidaan soveltaa, miten ne tukevat
kehittéjia eri kehitysvaiheissa ja millaisia tyokaluja seka kayttotapauksia on jo saata-
villa. Lisaksi tarkastellaan mallien kyvykkyyttéa ohjelmakoodin generoinnissa. Luvun
tavoitteena on muodostaa selkea kuva siitéd, miten mallit integroituvat osaksi ohjel-
mistokehitystd. Aluksi tarkastellaan, kuinka malleja hyodynnetdén ohjelmoinnissa

yleisesti, jonka jdlkeen tarkastellaan mallien kyvykkyyttéa tuottaa ohjelmakoodia.

3.1 Suuret kielimallit ohjelmoinnissa

Suuret kielimallit ovat nousemassa merkittaviksi tyokaluksi ohjelmistokehityksessa
ja sen vaikutukset ulottuvat koko kehitysprosessin lédpi suunnittelusta julkaisuun.
Suuret kielimallit, kuten ChatGPT ja Copilot, mahdollistavat tehtévien automati-
soinnin. Naitd tehtdvid ovat esimerkiksi koodin tdydennys, testitapausten luonti, do-
kumentaatio sekd virheiden tunnistus ja korjaus. Toisin kuin perinteiset hakukoneet
ja ohjelmointifoorumit, mallit eivét etsi olemassa olevia vastauksia naista lahteista,
vaan tuottavat uusia ratkaisuja annetun syotteen sekd koulutusdatan perusteella.
Talloin saadaan nopeammin ohjelmakoodille esimerkkeja, selityksia tai vaihtoehtoi-

sia toteutustapoja. [23]
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3.1.1 Ohjelmakoodin generointi

Suuret kielimallit, joita hyodynnetdén ohjelmakoodin generoinnissa, koulutetaan
valtavilla maarilla 1ahdekoodia eri ohjelmointikielistd. Nama mallit oppivat tilastol-
lisia yhteyksid sanojen, lauseiden ja ohjelmakoodirakenteiden vélilla, jonka ansiosta
ne pystyvat ennustamaan ja tuottamaan loogisesti jatkuvaa ohjelmakoodia annetun
syotteen pohjalta. Syote voi olla luonnollisen kielen kuvaus, osittainen koodinpét-
ké tai muu konteksti, johon malli ehdottaa jatkoa, ratkaisua tai toiminnallisuuksia.
Ohjelmakoodin generoinnissa malli arvioi, miké koodin jatko on todennékoisin syot-
teen perusteella. ChatGPT tuottaa koodia tehtdvinannon mukaan ja selittdd sen
toiminnan, kun taas Copilot integroidaan kehitysympéristoon, jolloin se tarjoaa au-
tomaattisesti koodiehdotuksia reaaliaikaisesti. Molemmat mallit tukevat useita oh-
jelmointikielia seké kykenevit avustamaan kuin yksittdisten rivien, myos laajempien

rakenteiden luomisessa. [24]

3.1.2 Ohjelmakoodin testaus

Ohjelmistotestaus on térked osa ohjelmistokehitysté. Sen tavoitteena on varmistaa,
ettd ohjelma toimii odotetulla tavalla, se tayttda annetut vaatimukset sekd olisi
mahdollisimman virheeton. Testaus voi olla esimerkiksi yksikkotestausta, integraa-
tiotestausta, kdyttoliittymatestausta tai suorituskyvyn arviointia. Perinteisesti tes-
tien suunnittelu, kirjoittaminen ja suoritus ovat olleet manuaalisia vaiheita, mutta
suuret kielimallit ovat mahdollistaneet testien automatisoinnin.

Suurilla kielimalleilla, kuten ChatGPT:1l4, on kyky ymmaértda luonnollista kielté
ja késitelld monimuotoisia tekstipohjaisia lahteité, kuten commit-viesteja ja doku-
mentaatioita. Nain mallit kykenevit automatisoimaan testitapaukset, testidatat se-
ké odotettujen tuloksien tuottamiset. LLM-pohjaiset mallit oppivat laajan opetusda-
tansa, kuten ohjelmakoodien, dokumentaatioiden ja keskustelufoorumien, pohjalta

kayttajien todennédkoisimpid toimintamalleja ohjelmistojarjestelmissa. Tamén vuok-
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si mallit pystyvat luomaan testitapauksia, jotka mallintavat esimerkiksi mahdollisia
erikoistapauksia (engl. edge condition) ilman erillistd sddntopohjaista ohjelmointia.

25]

3.1.3 Ohjelmakoodin dokumentointi

Dokumentoinnin tarkoituksena on kuvata ohjelmakoodin toiminnallisuutta, tarkoi-
tusta ja kiyttoa. Suuret kielimallit ovat tuoneet tehokkaan tavan tuottaa dokumen-
taatiota automaattisesti. Koodin dokumentointi voidaan nédhda aikaa vieviana seka
tylsdné tehtdavéna, jolloin sen automatisointi voi tehostaa kehitysprosesseja ja pa-
rantaa ohjelmistojen yllapidettavyytta.

Dvivedi ym. [26] havaitsivat tutkimuksessaan, ettd suurten kielimallien kyky
tuottaa dokumentaatiota vaihteli niille annetuista tasoista. Tutkimuksessa vertailtiin
eri mallien kyvykkyyttéd seuraavilla tasoilla: rivitasolla (engl. inline level documenta-
tion), funktiotasolla (engl. function level documentation), luokkatasolla (engl. class
level documentation) ja kansiotasolla (engl. folder level documentation). Rivitasol-
la mallien tehtéava oli dokumentoida yksittaisid ohjelmakoodiriveja ja funktiotasolla
yksittaisid funktioita (toiminta, parametrit ja paluuarvot). Tiedostotasolla mallien
tehtava oli dokumentoida tiedoston koko rakennetta sekd tarkoitusta. Kansiotasol-
la malleille annettiin koko ohjelmistomoduuli tai tiedostoryhma dokumentoitavaksi
tavoitteena esittdé, miten useat luokat tai tiedostot liittyvét toisiinsa ja minka ko-
konaisuuden ne muodostavat.

Tutkimuksessa havaittiin, ettd rivi-, funktio- sekd luokkatasolla generatiiviset
mallit tuottivat johdonmukaista ja ymmarrettédvad dokumentaatiota. Kansiotason
dokumentoinnin analyysi jatettiin pois, silld useimmat tutkimuksessa kaytetyt mallit
eivit kyenneet kisitteleméédn useita tiedostoja rinnakkain. OpenAl:n GPT-4 osoitti
kuitenkin potentiaalia kasitelld ja jasentdd laajempia kokonaisuuksia, mika viittaisi

sithen, ettd kansiotason dokumentointi edellyttéé kehittyneempia malleja. [26]
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3.1.4 Virheiden etsinti ja korjaus

Virheiden etsiminen ja korjaaminen eli debuggaus on yksi yleisimmista osista ohjel-
mistokehityksesséd. Etenkin suurissa ja monimutkaisissa jarjestelmissé debuggaus on
tyolasta sekd aikaa vieva prosessi. Suurten kielimallien avulla voidaan mahdollises-
ti helpottaa ja nopeuttaa virheiden paikantamista ja ymmaértamista sekd analysoi-
da ohjelmistojen lokitietoja, jotka saattavat olla muuten vaikeasti hahmotettavissa.
Mallien vahvuus debuggaamisessa perustuu niiden kykyyn tunnistaa ohjelmoinnissa
toistuvia kaavoja, kasitelld luonnollista kieltd sekéd yleistaéd ratkaisumalleja koulu-
tusaineistoista. [27]

Sakib, Khan ja Karim [27] havaitsivat tutkimuksessaan, ettd ChatGPT kykeni
tuottamaan 128:sta sille annetusta ohjelmointitehtavista 92 oikeaa ratkaisua, joista
84 ratkaistiin ensimmadiselld yritykselld ja kahdeksan debuggaamisen jilkeen. Tut-
kimuksessa tehtavat jaettiin vaikeustason mukaan helppoihin, keskivaikeisiin ja vai-
keisiin. ChatGPT:11a oli eniten ongelmia vaikeiden tehtévien ratkaisuissa myos de-
buggaamisen jéilkeen. Tulokset viittaavat siihen, ettd ChatGPT osasi késitella hyvin
médriteltyja ja rakenteeltaan selkeitd ongelmia sekéd suoriutui virheiden paikanta-
misesta ja korjauksesta, kun virheet olivat syntaktisia tai perustuivat yleisiin ohjel-
mointikaavoihin. Vaikeudet késitelld ongelmia korostuivat tehtavissé, jotka vaativat

syvéllista paattelya tai laajaa kontekstin hallintaa.

3.2 Mallien kyvykkyys tuottaa ohjelmakoodia

Suurten kielimallien, kuten OpenAl:n GPT-3.5:n ja GPT-4:n, kiytto ohjelmointi-
tehtavissd on yleistynyt nopeasti, mutta niiden kyvykkyys koodin tuottamisessa
vaatii syystemaattista arviointia. Agarwal ym. [28] kehittivit tutkimuksessaan ar-
viointikehyksen, jolla mitattiin mallien suorituskykyé ohjelmointitehtévissa aidossa

kehitysymparistossa. Arviointi keskittyi viiteen ohjelmistokehityksen osa-alueeseen:
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dokumentaation generointi, virheiden korjaus, koodin generointi luonnollisesta kie-
lestd, testien generointi sekéd ohjelmiston rakenteen ymmaéartaminen.

Mallin kyvykkyytta generoida ohjelmakoodia luonnollisen kielen kuvauksesta mi-
tattiin kahden kriteerin perusteella: ratkaisun syntaktinen oikeellisuus seké testien
lapaisyaste. Mallin tehtéviana oli tuottaa annettuun ohjelmaan funktio pelkin ku-
vauksen perusteella. Ohjelmasta oli poistettu alkuperéisen funktion koodi ja kor-
vattu se kommentilla, jossa pyydettiin mallia generoimaan koodia funktion sisélle.
Téamén jalkeen mallin generoima koodi sijoitettiin takaisin ohjelmaan ja sité tes-
tattiin olemassa olevalla testikannalla. Tavoitteena oli arvioida, miten hyvin koodi
tayttaa sille asetetut toiminnalliset vaatimukset kdytannon kehitystyossa.

Tutkimustulosten perusteella GPT-4 suoriutui malleista parhaiten. GPT-4 tuotti
korkealaatuista, syntaktisesti oikeaa ja testit lapaisevad koodia useilla ohjelmointi-
kielilld. GPT-3.5 saavutti lahes vastaavan tason, mutta késitteli virheité yksinkertai-
semmin ja jai hieman jilkeen testien lapaisyprosentissa. Vaikka tulokset osoittavat,
ettd mallit kykenevit tuottamaan laadukasta koodia tehokkaasti, tutkimus korosti
my6s mallien haavoittuvuutta tilanteissa, joissa konteksti oli epéselva tai suorit-
tamiseen vaadittiin syvéllisemmén ohjelmointilogiikan ymmérrysta. Mallien teke-
mat virheelliset korjaukset tai epdjohdonmukaiset muutokset voivat johtua vadrin
ymmarretysta tehtdvanannosta tai rajoitetusta kontekstista. Lisdksi havaittiin, etté
GPT-4 saattoi epdonnistua tehtévissi, joissa se yritti tuottaa lilan monimutkaista

ratkaisua, kun taas GPT-3.5 selvisi yksinkertaisemmalla tavalla. [28|



4 Suuret kielimallit

frontend-kehityksessa

Téssa luvussa tarkastellaan edellisessa luvussa késiteltyjen menetelmien kayttosovel-
luksia frontend-kehityksessé. Luvun tavoitteena on kattaa ymmérrys mallien mah-
dollisuuksista frontend-kehityksen, eli kiyttoliittymien (engl. user interface, Ul) ja
kiyttajakokemuksen (engl. user experience, UX), ndkokulmasta. Luvussa vastataan
samalla ensimmaiseen tutkimuskysymykseen: Miten suuria kielimalleja voidaan hyo-

dyntdd frontend-kehityksen apuvdilineind?

4.1 Generointi ja Ul/UX-suunnittelu

Yleisimmat ohjelmointikielet frontend-kehityksessa téalla hetkelld ovat HTML, Ja-
vaScript ja CSS. Kielimallit, kuten ChatGPT ja Copilot, tukevat tehokkaasti ndiden
ohjelmointikielien generointia. Guo ym. [29] tarkastelivat ChatGPT:n kykya gene-
roida kidyttdjatunnistautumiseen perustuva web-sovellus. Frontend-osiossa mallille
annettiin tehtéviksi luoda kirjautumissivu, jonka tuli siséltda syotekentat kiyttaja-
nimelle ja salasanalle seké kirjautumispainike. Tuloksena ChatGPT tuotti rakenteel-
lisesti selkedn HTML-sivun, josta ilmeni asianmukaiset elementit seké frontend-puoli
oli yhdistettavissa palvelinpuolen ohjelmalogiikkaan. Ohjelmakoodi osoittautui tut-
kimuksessa hyvin jasennellyksi, selkeésti kommentoiduksi ja helposti muokattavaksi,

miké tukee mallien hyodyntamisté kayttoliittymékehityksessa. Tutkimuksessa huo-



4.1 GENEROINTI JA UI/UX-SUUNNITTELU 17

mattiin, ettd mallin suorituskyky ja kyvykkyys heikkenee, jos annetut ohjeet ovat
lilan epaméaraisia tai lyhyita. Esimerkiksi kirjautumislomakkeen yhdistdmisen pal-
velinpuolelle vaati erillisen tarkentavan kehotteen mallille.

Suuret kielimallit tarjoavat uusia mahdollisuuksia kayttoliittymien ja kiyttaja-
kokemuksen suunnittelussa. Mallien avulla voidaan automatisoida esimerkiksi kayt-
toliittymien tuottamista luonnoksista, vaihtoehtoisten asetteluratkaisujen luomista
sekd kayttoliittymien visuaalisuuden ja kiytettdvyyden optimoimista.

Baulé ym. 30| havaitsivat, ettd nykyajan syvaoppimiseen ja konvoluutioverkkoi-
hin perustuvat generatiiviset mallit kykenevit muuntamaan késin piirrettyja luon-
noksia suoraan HTML- ja CSS-muotoiseksi ohjelmakoodiksi. Ndin nopeutetaan huo-
mattavasti ohjelmistokehitysté, jolloin kehittdja voi keskittyd kayttoliittymén ja
vuorovaikutuksen suunnitteluun sen sijaan, ettd kdyttéisi aikaa ndiden manuaali-
seen ohjelmointiin.

Jovani¢ ja éarapina [31] havaitsivat, ettd mallit voivat auttaa suunnittelupro-
sessissa generoimalla valmiita komponenttiehdotuksia luonnollisesta kielesta. Mallit
voivat myos ehdottaa erilaisia kdyttoliittymaratkaisuja mahdollistaen vaihtoehtois-
ten kayttoliittymien vertailun kehityksen varhaisessa vaiheessa. Mallit kykenevat siis
nopeuttamaan suunnitteluprosessia, vihentamaan manuaalista tyota sekd mahdol-
listaa suuremman méaérian vaihtoehtoisia kdyttoliittymaratkaisuja esimerkiksi A /B-
testaukselle. A /B-testauksessa asiakkaille ndkyvésta sivusta luodaan kaksi eri ver-
siota, jotka sitten jaetaan satunnaisesti nédytettavéksi eri asiakkaille. N&din voidaan
mitata asiakkaiden kayttdytymisen, kuten ostohalukkuuden, muutoksia sivulla eri

kayttoliittymilla.
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4.2 Testaus ja virheenetsinta

Ohjelmistotestauksen automatisointia suurilla kielimalleilla voidaan myd&s sovellut-
taa frontend-kehitykseen. Perinteiset testausmenetelmét, kuten manuaalinen Ul-
testaus ja automaatiotestit, ovat usein tyolaita ylldpitdd nopeasti muuttuvissa so-
vellusympaéristoissa. Suurten kielimallien avulla voidaan automatisoida testitapaus-
ten luominen, suoritus sekd validointi, jolloin sopeutuminen ohjelmistojen jatkuviin
muutoksiin on joustavampaa.

Ale [32] esitteli frontend-testauksen automatisointiin luodun kehyksen. Kehys
hyodynsi GAN-malleja (Generative adversial network), vahvistusoppimista ja suuria
kielimalleja. Kehyksen avulla kyettiin generoimaan autonomisesti kattavia testita-
pauksia frontend-sovelluksille analysoimalla luonnollisella kielelld kirjoitettuja vaa-
timuksia ja kayttdjatarinoita. Ndin mahdollistettiin testiskenaarioiden tuottaminen
harvinaisemmilla kayttotilanteilla ja reunatapauksilla. Verrattuna perinteisiin tes-
tausmenetelmiin, tulokset osoittivat, ettd mallien avulla saavutettiin 20 % parempi
virheiden tunnistustaso, 30 % lyhyempi suoritusaika testeille sekd 10 % laajempi
testikattavuus.

Frontend-kehityksessé virheiden tunnistaminen ja korjaaminen eli debuggaus on
keskeinen osa laadukkaan ja toimivan kiyttoliittymén rakentamisessa. Le ym. [33] ar-
vioivat ChatGPT:n ja Bardin kykyja 16ytaa ja korjata JavaScript-ohjelmointikielell
kirjoitetusta ohjelmakoodista haavoittuvuuksia. Tutkimuksessa kéiytettiin kolmea
erilaista syttemuotoa: kontekstitonta, kontekstisensitiivista ja kontekstirikasta ke-
hotetta, jossa annettiin vaihtelevasti taustatietoa korjattavasta virheestd. Tulokset
osoittivat, ettd molemmat mallit kykenivit korjaamaan suurimman osan virheisté:
ChatGPT:1la 71,66 % onnistumisprosentti ja Bardilla 68,33 %. Tutkimuksessa ha-
vaittiin myos, ettd syotteen sisdltdmén kontekstin méara vaikutti suoraan mallien
onnistumiseen. Mitd enemmén mallille annettiin taustatietoa ja selityksiad virhees-

ta, sitd todennakoisemmin malli onnistui korjaamaan virheen onnistuneesti. Tutki-
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muksessa havaittiin myos, ettéd yksinkertaisten virheiden, kuten indeksointi- tai vali-
dointivirheiden, korjaus oli tehokasta, mutta monimutkaisemmat ongelmat vaativat
lisitietoja ja ohjelmoijan jalkitarkastusta. Malleilla voidaan siis tukea merkittévasti
frontend-kehityksen debuggausta, vihentad manuaalista tyotd, nopeuttaa kehitysta
ja tukea kehittédjien tuottavuutta. Mallien suorituskyky riippuu kuitenkin annetun

syotteen laadusta ja taustatiedon méarasta.

4.3 Kyvykkyys frontend-kehityksessa

Mallien kyvykkyytta frontend-kehityksessa on tutkittu paljon viime aikoina, ja mal-
lien kyvykkyys on edistynyt suuresti multimodaalisten mallien kehityksen myo6ta. Si
ym. [34] toivat esille, kuinka nykyaikaset suuret kielimallit kykenevéit muuttamaan
visuaalisia kayttoliittyméaluonnoksia suoraan toimivaksi HTML- ja CSS-koodiksi.

Tutkimuksen perusteella mallien kyvykkyyksissa ilmeni vahvuuksia seké rajoi-
tuksia. Parhaat mallit, kuten GPT-40, onnistuivat tuottamaan rakenteellisesti ja vi-
suaalisesti hyvin samankaltaisia verkkosivuja annettujen mallikuvien pohjalta. Nais-
sd tapauksissa mallien suoritustaso oli niin korkea, etta arvioijat pitivat mallin tuot-
tamaa sivua alkuperdistd parempana lahes 64 % tapauksissa. [34]

Haasteita ilmeni erityisesti monimutkaisissa tapauksissa. Frontend-sivustot, jois-
sa oli suuret méaarat HTML-tageja, syvia DOM-puurakenteita tai epatyypillisia aset-
teluratkaisuja, aiheuttivat vaikeuksia myos edistyneille malleille. Lisdksi tutkimuk-
sessa kavi ilmi, kuinka mallit saattoivat hallusinoida uusia elementteja seka asettaa
alkuperiisia elementtejé viarin tai jopa poistaa niitd. Tamé korostaa kehittéjan

roolia laadunvarmistukselle. [34]



5 Pohdinta

Téssa luvussa pohditaan suurten kielimallien etuja, haasteita sekd kyvykkyytta
frontend-kehityksessd kolmannen sekd neljannen luvun pohjalta. Samalla pyritdan
vastaamaan tutkimuskysymyksiin: "Millaisia etuja tai haasteita suurten kielimal-
lien kdytto tuo frontend-kehitykseen?"ja "Kuinka tarkkoja ja luotettavia suurten

kielimallien tuottamat ohjelmointiratkaisut ovat?"

5.1 Suurten kielimallien edut

Suurten kielimallien hyodyntdminen frontend-kehityksessé tuo mukanaan etuja, jot-
ka parantavat mahdollisesti sekd kehitystyon tehokkuutta, ettd lopputuloksen laa-
tua. Ensimméinen keskeinen etu on tyon nopeuttaminen. Luvussa 4.1 todettiin, et-
td mallit kykenevit tuottamaan valmista frontend-ohjelmakoodia, kuten HTML-,
CSS- ja JavaScript-koodia, luonnollisen kielen kuvausten perusteella tai piirretysta
luonnoksesta. Néin vihennetddn manuaalista tyon madrad rutiininomaisissa tehté-
vissd, jolloin kehittédjien ei tarvitse manuaalisesti méaritelld tyylejé, dokumentoida
ohjelmistoa sekd yksittaisia funktioita tai ohjelmoida peruskomponentteja, kuten
lomakkeita tai yksittéisid painikkeita.

Toinen etu on luovuuden tukeminen. Luvussa 4.1 todettiin, ettd mallit voivat eh-
dottaa erilaisia ldhestymistapoja kiyttoliittymien toteuttamiseen. Nain voidaan laa-
jentaa kehittdjien ndkokulmia, helpottaa esimerkiksi A /B-testausta seki optimoida

kiyttajakokemusta. Téma mahdollistaa iteratiivisemman ja vapaamman kehityksen,
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jossa kehittéjien ei tarvitse rakentaa manuaalisesti jokaista vaihtoehtoa alusta asti.

Suuret kielimallit voivat my0s parantaa laadunvarmistusta ja virheiden korjaa-
mista. Luvuissa 3.1.4 ja 4.2 todettiin, ettd mallit voivat tunnistaa syntaksi- ja lo-
giikkavirheité ohjelmakoodissa reaaliaikaisesti. Reaaliaikaiset korjausehdotukset vir-
heille nopeuttavat niiden paikantamista sekéd vahentévat virheiden péaatymista tuo-
tantoon. Lisdksi mallien tuottamat automatisoidut testitapaukset voivat parantaa
kiyttoliittymien laatua sekd varmistaa, ettd lopputuote tayttaa nykyaikaiset stan-
dardit.

Suurten kielimallien edut frontend-kehityksesséa perustuvat tehokkuuden, laadun
seké luovuuden tukemiseen. Oikein hyddynnettyna mallit voivat toimia tehokkaasti

kehittdjan tukena sekd parantaa koko kehitysprosessin laatua ja tuottavuutta.

5.2 Suurten kielimallien haasteet

Vaikka suuret kielimallit tarjoavat etuja frontend-kehityksessé, niiden hyodyntami-
sessa ilmenee myos useita haasteita. Keskeinen haaste on generoidun ohjelmakoo-
din luotettavuus. Mallien generoimassa ohjelmakoodissa voi esiintyé virheitd, kuten
vaarin toimivaa logiikkaa, saavutettavuusongelmia seké huonoja ratkaisuja. Mallien
tuottamissa vastauksissa voi myos ilmetd hallusinaatiota, jolloin uskottavan nakois-
ta, mutta virheellistd ohjelmakoodia péaatyy tuotantoon. Témaé saattaa lisata virhei-
den syntyé ja siten myos yllapitotoita.

Toisena haasteena voi olla kontekstin hallinta. Lukujen 3.2 ja 4.3 pohjalta voi-
daan todeta, ettd mallit kykenevét tuottamaan hyvié ratkaisuja, kun niille annetaan
riittava konteksti, eli tieto ongelmasta. [lman tarkkoja ja kontekstirikkaita syotteita
mallien vastaukset saattavat olla puutteellisia tai virheellisia. Frontend-kehityksessa
kdyttoliittymien rakenne seké toiminnallisuus palvelimen kanssa ovat monimutkaisia
ja kontekstisidonnaisia tehtavia. Téma rajoittaa mallien kdyttoa etenkin laajempien

kokonaisuuksien hallinnassa.
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Suurten kielimallien mukana tulee my6s lukuisia muita haasteita, kuten yllapi-
dettavyys, laatu ja tietoturva. Vaikka malleilla kyetdéan tuottamaan nopeasti ohjel-
makoodia, ratkaisut eivit valttamatta ole kiytantdjen mukaista esimerkiksi selkey-
den tai skaalautuvuuden osalta. Tamé voi vaikeuttaa projektien pitkdaikaista ke-
hittdmisté, jos mallien tuottamaa ohjelmakoodia ei sdannéllisesti arvioida. Mallien
generoimassa ohjelmakoodissa voi myo6s esiintyé tietoturvariskeja etenkin kiyttaja-
tietojen kasittelyssda. Kayttajia koskevien tietojen kéasittelyssa ihmisen valvonta on
siis valttaméatonta. Vaikka suuret kielimallit toimivat parhaimmillaan kehittdjan tu-
kena, se ei poista itse kehittdjan vastuuta lopputuotteen laadun seké turvallisuuden

takaamisesta.

5.3 Suurten kielimallien kyvykkyys

Mallien kyvykkyys frontend-kehityksessé vaikuttaa talla hetkelld lupaavalta erityi-
sesti yksinkertaisten tehtavien osalta. Luvuissa 3.2 ja 4.3 kasitellyt tutkimukset
osoittavat, ettd suuret kielimallit kykenevét tuottamaan toimivaa ohjelmakoodia
useissa tehtévissa eri ohjelmointikielilld, kun malleille syGtetdéan selked tehtavananto
ja riittava konteksti. Mallit, kuten GPT-40, kykenevét tuottamaan nopeasti raken-
teellisesti toimivaa seké visuaalisesti laadukasta ohjelmakoodia, miké voi nopeuttaa
merkittavasti kayttoliittymien luontia seké kehityksen muita vaiheita.

Tutkimukset kuitenkin osoittavat, ettd mallien kyvykkyys ei ole viela riittéava
laajojen ja monimutkaisten frontend-projektien itsenéiseen toteutukseen. Suuret oh-
jelmistokokonaisuudet asettavat edelleen haasteita, kuten kiytettavyytta ja hallusi-
naatioita, joissa kehittdjan asiantuntemus sekd tarkka laadunvalvonta ovat véltta-
mattomia. Nama korostavat kehittajan merkitysta kehitysvaiheissa ja asettavat ra-
joja tekodlyn generoiman koodin luotettavuuteen. Vaikka suuret kielimallit toimivat

tehokkaana apuvéilineend, lopullinen vastuu tuotteen laadusta kuuluu kehittéjille.



6 Yhteenveto

Téamén tutkielman tavoitteena oli selvittda, miten suuria kielimalleja voidaan hyo-
dyntéa frontend-kehityksessé, millaisia etuja ja haasteita sen kiyttd tuo mukanaan
sekd arvioida mallien tuottamien ohjelmointiratkaisujen tarkkuutta ja luotettavuut-
ta. Tutkimusmenetelméana kaytettiin kirjallisuuskatsausta, jossa kiytettiin ajankoh-
taisia tieteellisia julkaisuja sekd konferenssiartikkeleita.

Tutkielmassa esiteltiin aluksi tekodlyn keskeiset menetelmét, suuret kielimal-
lit seké niiden hyodyntamistd ohjelmoinnissa yleisesti. Tamaén jalkeen tarkasteltiin
mallien sovelluskohteita frontend-kehityksessa. Sovelluskohteina tarkasteltiin ohjel-
makoodin generointia, UI/UX-suunnittelua, ohjelmistotestausta seké virheiden ké-
sittelyd. Tutkielmassa havaittiin, ettd suuret kielimallit voivat nopeuttaa kehitys-

prosessia, tukea luovaa tyoskentelyé sekd parantaa laadunvarmistusta.

TK1 Generatiivisia tekodlymalleja voidaan hyodyntéé frontend-kehityksessa esimer-
kiksi koodin generoinnissa, virheiden etsimisessé, dokumentaation tuottami-
sessa seké tehtévianjaossa. Ne voivat toimia ohjelmoijan tukena kehitystyon eri

vaiheissa.

TK2 Etuja ovat esimerkiksi ajanséasto, tehokkuuden kasvu, oppimismahdollisuudet
ja inspiraation tarjoaminen. Haasteita ovat mahdollisesti koodin virheellisyys,
hallitsematon sisalto, tietoturvariskit ja riippuvuus mallista. My0s eettiset ja

oikeudelliset nakokohdat voivat muodostua haasteiksi.

TK3 Generatiivisten mallien ohjelmointiratkaisut voivat olla tarkkoja ja kiyttokel-
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poisia erityisesti yksinkertaisissa ja toistuvissa tehtéavissd. Monimutkaisemmis-
sa frontend-kokonaisuuksissa mallien tuottamissa ratkaisuissa voi esiintyé hal-
lusinaatiota, rakennepuutteita tai virheellisté logiikkaa. Téasta syysté tuotetut

ratkaisut vaativat aina kriittista arviointia ja testausta ennen kayttoonottoa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd suuret kielimallit tarjoavat frontend-kehityk-
selle merkittavia mahdollisuuksia, mutta mallien hyédyntdminen ja niiden tuotta-
mat tulokset vaativat kriittista arviointia ja kehittajén aktiivista osallistumista. Suu-
rilla kielimalleilla voidaan saavuttaa tehokkaampaa ja laadukkaampaa kehityspro-
sessia, mutta vastuu laadusta ja turvallisuudesta pysyy kehittajalla.

Liséksi on téarkedd huomioida, ettd generatiiviset mallit ja niitd hyodyntavét
tyokalut kehittyvit erittdin nopeasti. Taméa kehitys tuo mukanaan jatkuvasti uusia
mahdollisuuksia, mutta samalla my0s uusia rajoitteita, kuten hallitsemattomia tai
virheellisia vastauksia, jotka voivat vaikuttaa kehitystyon laatuun. Mallien tehokas
hyodyntaminen vaatii kiyttdjalta edelleen kriittistd ajattelua ja teknistd osaamista.

Jatkotutkimuksena voitaisiin syventyd GenAl:n sovelluksiin, jossa ohjelmakoodia
kyetdin generoimaan kuvista tai kisin tehdyistd kayttoliittyméluonnoksista. Gene-
roiminen suoraan kuvista tai piirroksista vaatii tarkkaa tutkimusta siitd, mité vai-
kutuksia silld mahdollisesti on kehittdjien sekéd ohjelmistokehityksen rooliin tulevai-

suudessa.
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