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 Archive using machine learning algorithms. The study variables were parsed from a machine read-
 able DDI-format and the class information for the study variables was retrieved from the Tietomilli-
 service. Text was extracted from the study variables using the fields variable group, question literal
 and answer options. During preprocessing the text was tokenized using an algorithm from the lib-
 voikko library and other preprocessing steps were performed. The processed tokens were converted
 to a numeric format using either bag-of-words, Facebook’s fasttext vectors or TurkuNLP’s word2vec
 vectors and this numeric representation was fed into the machine learning algorithms. The best
 microaveraged accuracy was achieved by the support vector machine with TurkuNLP’s word2vec
 vectors. The 95 percent confidence interval for the microaveraged accuracy was0.931±0.021.
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1 JOHDANTO


Internetin myötä datan määrä on kasvanut nopeasti. Norjalainen SINTEF-yritys väitti vuonna
 2013, että90% maailmassa olevasta datasta oli kerätty viimeisen kahden vuoden aikana.


Datan määrän kasvamisen syyksi he arvioivat uusia tiedonkeruumenetelmiä, sillä esim. luot-
 tokortin ja Internetin käyttöä voidaan seurata (Brandtzag 2013). Määrän kasvaessa kasvaa
 myös tarve järjestellä tietoa, jotta käyttäjä voi sitä järkevästi hyödyntää.


Tietojenkäsittelytieteisiin on muodostunut erilaisia osa-alueita, jotka käsittelevät dataa ja sen
 hyödyntämistä. Tällainen osa-alue on esimerkiksi Big Data, joka keskittyy erityisesti sellais-
 ten aineistojen hyödyntämiseen, jotka ovat kooltaan suuria tai heikosti organisoituja. Big
 Datasta on erilaisia määritelmiä, joissain keskitytään datan kokoon ja toisissa siihen, että
 pystyykö se kaatamaan perinteisen analyysiohjelman kuten Excelin. Tiedosta on myös hyö-
 tyä yrityksille: datapainotteiset yritykset pärjäävät5−6% paremmin kuin kilpailijansa (Corea
 2016). Big Dataa ei käsitellä tässä tutkielmassa.


Tiedonhaku on yksi vanhimmista tietojenkäsittelytieteen osa-alueista, joka käsittelee tiedon
 esitystä, säilytystä, järjestämistä ja informaatioesineiden hyödyntämistä. Tiedonhaun voi-
 daan katsoa alkaneen jo 4000 vuotta sitten kirjojen sisällysluetteloiden myötä. Kirjojen mää-
 rän kasvaessa muodostui tarve organisoida tietoa tiiviimmin, jolloin tietoa alettiin keräämään
 hakemistoihin. Hakemistot yhdistävät avaintermejä niille relevantteihin dokumentteihin, ja
 niitä on käytetty laajasti osana tiedonhakujärjestelmiä (Baeza-Yates ja Ribeiro-Neto 1999).


Monia perinteisiä tiedonhaun menetelmiä hyödynnetään tutkielmassa.


Tietoarkisto on Tampereen yliopiston yksikkö, joka arkistoi ja välittää sähköisiä tutkimusai-
 neistoja tutkimukseen, opetukseen ja opiskeluun. Tietoarkiston aineistoportaalista Ailasta
 voi hankkia aineistoja tutkimusta varten (Tietoarkisto 2019b). Aineistoja Tietoarkistolla on
 kuitenkin noin 1500 ja niihin liittyviä aineistomuuttujia noin 200 000 (Tietoarkisto 2019a).


Näin ollen käyttäjälle voi olla hankalaa löytää tarvitsemansa aineisto tai muuttuja valtavas-
ta määrästä dataa. Hakutehtävän helpottamiseksi dataa täytyy järjestää paremmin ja on
keksittävä tehokkaita keinoja muodostaa siihen hakuja. Tässä tutkielmassa keskitytään Tie-
toarkiston aineistojen aineistomuuttujiin.



(8)Eräs tapa järjestää aineistomuuttujia on määrittää niille asiasanoja. Tietoarkisto määritte-
 lee jo yksittäisille aineistoille joukon asiasanoja ks. esim. (ISSP, Blom, Melin, Tanskanen ja
 Tietoarkisto 2010). Aineistomuuttujien tapauksessa tämän tekeminen manuaalisesti on huo-
 mattavasti työläämpää niiden suuren määrän takia. Asiasanoitettuihin muuttujiin voi kohdis-
 taa asiasanahakuja perinteisillä tiedonhakualgoritmeilla, ja niille voidaan luoda hakemistoja
 asiasanojen perusteella. Muuttujien asiasanoitusta ei käsitellä tässä tutkielmassa.


Lisäksi muuttujia voidaan järjestää luokittelemalla niitä erilaisiin luokkiin esimerkiksi niiden
 aihealueen perusteella. Luokittelu vie paljon aikaa ja resursseja, jos se tehtäisiin manuaa-
 lisesti. Lisäksi jos ongelman parissa työskentelee useampi henkilö, voi muodostua henkilö-
 kohtaisia eroja luokittelussa ja asiasanoituksessa. Tietokannan epäyhtenäisyys voi vaikeut-
 taa käyttäjän tiedonhakua.


Luokittelun automatisointi on houkutteleva ratkaisu, sillä se säästäisi huomattavasti resurs-
 seja ja lisäksi se poistaa inhimilliset erot muuttujien käsittelyssä. Kuitenkin jos halutaan rat-
 kaista jokin ongelma koneellisesti, siihen tarvitaan algoritmi. Asiantuntijajärjestelmä (engl.


expert system) on perinteinen tapa ratkaista tämä ongelma, jossa asiantuntijan avustuk-
 sella luodaan loogisten operaattorien avulla algoritmi luokitteluun (Sebastiani 2001). Yksi
 ensimmäisistä tällaisista järjestelmistä oli CONSTRUE, jonka avulla uutistoimisto Reuters
 automatisoi uutisten luokittelun kategorioihin. Reutersin arvion mukaan järjestelmä säästi
 noin 752 000 dollaria sen käyttöönottovuonna (Hayes ja Weistein 1990).


Luokitteluongelmat voidaan ratkaista koneoppimisen avulla, jossa tietokone voi oppia luokit-
 telemaan alkioita datasta. Koneoppiminen voi myös muodostaa luokittelualgoritmeja, jotka
 ovat huomattavasti monimutkaisempia kuin mikään ihmisen luoma algoritmi voisi olla. Täl-
 löin ne voivat myös ratkaista monimutkaisempia ongelmia. Tästä esimerkkinä ovat kuvien
 luokitteluun erikoistuneet neuroverkot, jotka voivat sisältää jopa satoja miljoonia parametre-
 ja, ks. esim. (Kolesnikov et al. 2019).


Koneoppimisen käyttö tekstipohjaisen datan luokitteluun ei ole uusi idea. Kirjallisuudesta
 löytyy katsaus 1990-luvun tutkimuksesta tekstien automaattiseen luokitteluun. Katsauksen
 mukaan koneoppimisella on monia etuja asiantuntijajärjestelmään verrattuna. Näitä ovat hy-
 vä tehokkuus, huomattavat säästöt tarvittavassa asiantuntijatyövoimassa ja menetelmän so-
 piminen moniin aihealueisiin. On ihmiselle erityisesti helpompi luokitella tekstejä eri aihea-
 lueisiin kuin kehittää joukko sääntöjä, jotka luokittelevat tekstit (Sebastiani 2001). Tämä hel-
 pottaa koneoppimismenetelmien hyödyntämistä käytännön ongelmissa.


Ohjattu koneoppimismenetelmä tarvitsee luokkainformaatiota oppiakseen. Näin ollen da-
taan täytyy jotenkin merkitä luokat, minkä voi esimerkiksi tehdä asiantuntijan apua käyt-
täen. Vaikka verrattuna asiantuntijajärjestelmään tarvittava työmäärä saattaa olla pienempi,



(9)on asiantuntijoilla edelleen tämän myötä tärkeä rooli. Ohjattujen koneoppimismenetelmien
 kontrastina ovat ohjaamattomat menetelmät, jotka eivät vaadi luokkainformaatiota.


Myös ohjaamattomia menetelmiä on käytetty tekstidatan luokitteluun. Ohjaamattomia me-
 netelmiä, jotka soveltuvat luokitteluun, ovat esimerkiksi klusterointimenetelmät, joissa datas-
 ta ensin muodostetaan klustereita ilman luokkainformaatiota. Klusteroinnin jälkeen voidaan
 kullekin klusterille määrittää luokka, esim. enemmistön perusteella. Prosessin voi jossain
 määrin mieltää puoliksi ohjatuksi, sillä klustereiden merkitseminen luokilla vaatii luokkainfor-
 maatiota, mutta klustereiden muodostamiseen ei luokkia hyödynnetä. Esimerkiksi itseorga-
 nisoituvia karttoja on käytetty luokitteluun useilla eri datajoukoilla, ja ne saavuttivat jossain
 tapauksissa parempia tuloksia kuin jotkut ohjatut menetelmät (Saarikoski 2014).


Erityisen suuri innovaatio luonnollisen kielen käsittelyssä on ollut Bengion ja muiden ke-
 hittämä ”sanojen upotus”-menetelmä (engl. word embedding), jossa sanoille määritetään
 vektoriesitys (Bengio et al. 2003). Mikolov, Chen et al. kehittivät tehokkaan keinon oppia
 vektoreita raakatekstistä, jolloin sanojen upotuksien oppimiseen tarvittava aika pieneni kuu-
 kausista muutamiin tunteihin (Mikolov, Chen et al. 2013). Menetelmälle on ominaista se, että
 vektoreiden geometrisella esityksellä ja etäisyyksillä on semanttinen merkitys (Mikolov, Yih
 ja Zweig 2013). Näin samankaltaiset sanat saavat lähekkäisiä vektoreita. Sanojen upotuk-
 set ovat nykyään tärkeä osa monen NLP-systeemin esiprosessointia (Mikolov, Grave et al.


2017).


Tämän tutkielman tutkimusongelma on muodostaa luokitteluputki Tietoarkiston aineistomuut-
 tujien luokitteluun koneoppimisen avulla. Luokitteluputkien tehokkuutta arvioidaan niiden
 mikro- ja makrotarkkuuksien perusteella. Luokitteluputki jäsentää aineistomuuttujat kone-
 luettavista DDI-kuvailuista, prosessoi ja syöttää ne koneoppimismenetelmiin niille sopivassa
 muodossa. Tutkielmassa tutkitaan useita erilaisia menetelmiä, joita voidaan käyttää luokitte-
 lun ohessa, ja arvioidaan niiden tehokkuutta. Tähän kuuluvat sekä erilaiset esiprosessointi-
 menetelmät että luokitteluun käytettävä koneoppimismenetelmät. Näistä pyritään etsimään
 parhaat mahdolliset yhdistelmät, jotka soveltuvat mahdollisimman hyvin ongelmaan.


Tämän tutkielman runko koostuu kuudesta eri luvusta. Tietoarkiston muuttujien luokitteluputki-
luvussa tarkastellaan tekstin luokittelua formaalisti, käsitellään luokitteluputken eri osat, kä-
sitellään tietoja tutkielmassa käytetystä datasta ja testiasetelmasta. Esiprosessointi-luvussa
käsitellään tekstin eristämistä, vektorisointiin käytettäviä menetelmiä ja lyhyesti suomen kie-
len morfologiaa. Koneoppimismenetelmät luokitteluun-luvussa esitellään erilaisia koneoppi-
mismenetelmiä esiprosessoidun esityksen luokitteluun. Tulokset-luvussa tarkastellaan luo-
kitteluputkien tuloksia. Pohdinta-luvussa tulkitaan tulosten merkitystä ja pohditaan, minkä-
lainen putki sopii luokitteluun parhaiten. Lisäksi mahdollisia jatkotutkimuksen kohteita nos-
tetaan esille. Yhteenveto-luvussa kerrataan lyhyesti tutkimuksen tulokset ja johtopäätökset.



(10)Tutkielman menetelmien ja niiden testauksen koodi on julkaistu GPL v3-lisenssillä, ja se on
vapaasti saatavilla GitHubissa (Lipsanen 2020).



(11)
2 TIETOARKISTON MUUTTUJIEN LUOKITTELUPUTKI



2.1 Tekstin luokittelu


Tekstin luokittelussa on olemassa joukko dokumentteja D = {d1, d2, ..., dn}ja luokkia C =
 {c1, c2, ..., cm}, missä tehtävänä on määrittää kullekin dokumentti-luokka-parille (dj, ci) to-
 tuusarvo{T, F}. Formaalisti tehtävä on approksimoida funktiota


Φ˘ :D×C → {T, F} (2.1)


jollakin funktiolla Φ (Sebastiani 2001). Tekstinluokittelussa on mahdollista, että alkio voi
 kuulua useampaan luokkaan. Englanniksi tällaista ongelmaa kutsutaan nimellä multilabel-
 classification. Jos taas alkio voi kuulua vain yhteen luokkaan ja |C| > 2, puhutaan siitä
 termillä multiclass classification. Suomen kielessä näille konsepteille ei ole olemassa va-
 kiintuneita termejä, molemmat voisi vapaasti kääntää suomeksi ”monen luokan luokittelu”.


Tässä tutkielmassa tarkastellaan vain toisensa poissulkevia luokkia. Jos tutkielmassa vii-
 tataan monen luokan luokitteluun, sillä tarkoitetaan tilannetta, jossa |C| > 2. Tutkielmassa
 luokiteltavat kohteet ovat aineistomuuttujia, mutta termiä dokumentti käytetään sen sijasta,
 kun käsitellään yleistä tekstinluokittelun alkiota.


Tutkielmassa tekstinluokittelun suorituskyvyn mittarina käytetään kahta eri tarkkuuden mää-
 ritelmää. Mikrokeskiarvoinen tarkkuusAmisaadaan yksinkertaisesti laskemalla


Ami= #Oikein luokiteltu


#Alkiot , (2.2)


jossa #merkitsee alkioiden lukumäärää. Ami vastaa siis todennäköisyyttä, jolla satunnai-
 nen alkio luokitellaan oikein. Makrokeskiarvoinen Ama tarkkuus saadaan laskemalla ensin
 luokkakohtaiset keskiarvotaikaikille luokillei= 1, ..., m


ai = # Oikein luokiteltu luokaksii


# Luokanialkiot , (2.3)



(12)ja sitten laskemalla näiden aritmeettinen keskiarvo
 Ama= 1


m


m


∑︂


i=1


ai. (2.4)


Ama arvo vastaa siis todennäköisyyttä, jolla satunnaisen luokan ialkio luokitellaan oikein.


Mikrokeskiarvoinen tarkkuus voidaan myös tulkita painotettuna keskiarvona luokkakohtaisis-
 ta keskiarvoista, jossa kunkin luokan painokerroin on suoraan verrannollinen sen alkioiden
 määrään. Selvästi siis mikrokeskiarvoinen tarkkuus painottaa enemmän datassa yleisem-
 min esiintyviä luokkia, jolloin se voi olla harhaanjohtava, jos jotkut luokat ovat huomattavasti
 toisia yleisempiä.



2.2 Luokitteluputki


Tässä tutkielmassa suunnitellaan ja toteutetaan Tietoarkiston aineistomuuttujien luokittelua
 varten luokitteluputki, joka koostuu viidestä osasta:


• XML-tiedoston jäsennys


• Tekstin eristäminen aineistomuuttujista


• Aineistomuuttujan tekstin saneistaminen


• Saneiden muuttaminen numeeriseen esitykseen


• Automaattinen luokittelu.


Tämä putki on suunniteltu Tietoarkiston aineistomuuttujia varten, mutta ainoastaan kaksi en-
 simmäistä osaa riippuvat Tietoarkiston muuttujakuvailujen formaatista. Putki on suunniteltu
 minimoimaan mahdolliset riippuvuudet eri komponenttien välillä. Näin mikä tahansa putken
 osista voidaan vaihtaa tarvittaessa, ja voidaan testata erilaisten kombinaatioiden suoritus-
 kykyä. Seuraavissa osioissa käsitellään ensin testiasetelma ja sitten putken eri osat tarkem-
 min.



2.3 Data ja testiasetelma


Tietoarkiston Tietomilli-palvelu tarjoaa avointa dataa suomalaisista mielipidetutkimuksista.


Palvelu sisältää eri aihealueisiin liittyviä kysymyksiä, joita voi valita palvelusta ja tarkastella
erilaisia tilastoja näihin kysymyksiin liittyen. Palvelun kohderyhmiä ovat koululaiset, opiske-
lijat, tiedotusvälineet, päättäjät ja tavalliset kansalaiset. Tutkielman kannalta on mielenkiin-
toista, että aineistomuuttujia on luokiteltu erilaisiin aihealueisiin ja luokkia on määritelty kulle-
kin aineistomuuttujalle yksi. Esimerkiksi aineistomuuttuja, jonka kysymysliteraali on ”Vahvat
ammattiliitot haittaavat Suomen taloutta”, on luokiteltu aihealueeseen politiikka (Tietoarkis-
to 2016 ja ISSP, Blom, Melin, Tanskanen ja Tietoarkisto 2008). Kuvassa 2.1 on esitetty
nettisivulla esiintyvä valintaympyrä, joka sisältää 12 eri aihealuetta. Mahdollista on myös



(13)Kuva 2.1.Tietomillin valintaympyrä, jossa käyttäjä voi valita haluamansa aihealueen kysy-
 mykset (Tietoarkisto 2016).


käyttää sisemmän ympyrän karkeaa jakoa, joka sisältää vain 5 aihealuetta. Tarkastelemalla
 nettisivun rajapintaa löytyy lisäksi piilotettuja kysymyksiä, jotka on luokiteltu aihealueeseen


”taustatiedot”. Tässä tutkielmassa käytetään hienojakoisempaa jakoa ja lisäksi sisällytetään
 luokan ”taustatiedot” aineistomuuttujat myös dataan.


Tämä luokitteludata voidaan yhdistää aineistomuuttujiin systemaattisesti, sillä nettisivun ra-
japinnasta saa luettua kunkin aineistomuuttujan ID:n ja sen aineiston ID:n. Näin saadaan
1568 aineistomuuttujaa, jotka on luokiteltu yhteen 13 aihealueesta. Tutkielmassa tarkastel-
laan ainoastaan kunkin aineistomuuttujan suomenkielisiä versioita. Luokiteltujen aineisto-
muuttujien lisäksi Tietoarkistolta löytyy 214 644 suomenkielistä luokittelematonta aineisto-



(14)muuttujaa. Niistä voisi olla hyötyä esimerkiksi arvioidessa saneiden esiintymistiheyksiä tfidf-
 funktiota varten tai niitä voisi käyttää sanan upotuksien oppimiseen, joista kerrotaan tarkem-
 min myöhemmin.


Tutkielmassa käytetään koneoppimisongelmalle tyypillistä testausasetelmaa. Luokitellut do-
 kumentit jaetaan kahteen joukkoon: oppimisjoukkoon ja testijoukkoon, siten että testijoukko
 sisältää kolmanneksen dokumenteista eli 518 kappaletta, jolloin oppimisjoukkoon jää 1050
 dokumenttia. Käytetty putki oppii sille ominaiset parametrien arvot oppimisjoukon avulla,
 jotka määrittelevät miten se luokittelee alkioita. Sitten sen suorituskykyä testataan testijou-
 kolla, jonka alkiot eivät ole olleet käytössä oppimisen aikana. Näin saadaan hyvä käsitys
 siitä, miten voidaan odottaa putken toimivan uusilla dokumenteilla. Jos tämän sijaan putkien
 tarkkuutta arvioitaisiin oppimisjoukossa, voisi parhaaksi valikoitua ylioppinut menetelmä, jo-
 ka luokittelisi oppimisjoukon dokumentteja hyvin tarkasti, mutta testijoukon dokumentteja ei
 ollenkaan. Näin on tärkeää, ettei testijoukon alkioita hyödynnetä mitenkään oppimisen yh-
 teydessä.


Koneoppimismenetelmillä on myös usein hyperparametreja, jotka määrittelevät miten ko-
 neoppimismenetelmä oppii. Näille pitää myös löytää optimaaliset arvot. Putkien tarkkuus
 testataan eri hyperparametrien arvoilla oppimisjoukossa käyttäen ristiinvalidointia. Ristiinva-
 lidoinnissa data jaetaan ensin q joukkoon. Sitten valitaan yksi joukko testijoukoksi ja muut
 q−1toimivat oppimisjoukkona. Tämä toistetaanq kertaa, kunnes kukin joukko on ollut tes-
 tijoukkona (Bishop 2006). Näin kaikki data voidaan hyödyntää tehokkaasti. Kullekin putkelle
 valitaan ne hyperparametrit, joilla tarkkuus oli suurin. Sitten kukin luokitteluputki käyttää ko-
 ko oppimisjoukkoa oppimiseen ja sen lopullinen tarkkuus testataan testijoukolla. Käyttäen
 vain oppimisjoukkoa hyperparametrien valintaan vältytään ylioppimiselta.


Luokkien jakauma oppimisjoukossa on kuvattu pylväsdiagrammin avulla kuvassa 2.2, ja tes-
tijoukossa jakauma on lähes vastaava. Huomataan, että luokat ovat datassa jakautuneet
jokseenkin epätasaisesti. Näin on tulosten kannalta merkittävää tarkastella makrokeskiar-
voisia tarkkuuksia, sillä jokin malli voi saada suuren mikrokeskiarvoisen tarkkuuden kaikille
muuttujille, mutta voi olla ettei se osaa ennustaa pienempiä luokkia juuri ollenkaan.



(15)Kuva 2.2.Luokkien jakauma oppimisjoukossa järjestettynä suurimmasta pienimpään.
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3 ESIPROSESSOINTI



3.1 XML-tiedoston jäsennys


Muuttujat jäsennetään Tietoarkiston aineistokuvailusta JSON-formaattiin. Tietoarkisto käyt-
 tää aineistokuvailuihin XML-kieltä DDI-formaatissa. XML on yleinen kieli datan säilytykseen,
 ja sen määritelmä on julkaistu Internetissä (World Wide Web Consortium 2008). XML-tiedostojen
 jäsentämiseen on Pythonissa monta kirjastoa; näistä esimerkkejä ovat standardikirjaston
 ElementTree ja lxml (xml.etree.ElementTree - The ElementTree XML API2020 jalxml - XML
 and HTML with Python 2020). DDI-formaatti on kansainvälisesti käytetty tiedostoformaatti,
 jota ylläpitää DDI-allianssi. DDI-formaatti koostuu viidestä eri osasta


• Bibliografiset tiedot


• Data-aineiston kuvailu


• Tiedostojen kuvailu


• Muuttujien kuvailu


• Muut tiedot (Tietoarkisto 2020).


Tarkastelemalla Tietoarkiston tarjoamia koneluettavia aineistokuvailuja, voidaan havaita, et-
 tä muuttujista on kirjattu mm. seuraavat tiedot muuttujakuvailuun:


• Muuttujaryhmän teksti


• Nimike


• Esikysymys


• Kysymysliteraali


• Jälkikysymys


• Vastausvaihtoehdot.


Muuttujaryhmän teksti on kysymystä edeltävä esiteksti, joka liittyy useampaan aineistomuut-
tujaan. Kysymysliteraali on aineistomuuttujan pääosa, ja se sisältää usein kyselymuuttujan
kysymyksen. Vastausvaihtoehdot ovat monivalintakysymyksien eri vaihtoehdot. Muuttuja-
ryhmän teksti ja vastausvaihtoehdot ovat vapaaehtoisia kenttiä, kysymysliteraali on kaikis-
sa muuttujissa. Luokitteluputki jäsentää kullekin aineistomuuttujalle yllä olevat kentät DDI-
kuvailusta.



(17)Kuva 3.1. Muuttujan FSD2133-K9_1 kysymysryhmä DDI-kuvailussa (ISSP, Blom, Melin,
 Tanskanen ja Tietoarkisto 2018).


Kuva 3.2.Muuttujan FSD2133-K9_1 muut tiedot DDI-kuvailussa (ISSP, Blom, Melin, Tans-
 kanen ja Tietoarkisto 2018).


Käydään läpi esimerkki muuttujasta K9_1 aineistosta FSD2133. XML-tiedoston alussa on
 muuttujaryhmän teksti, joka on esitetty kuvassa 3.1, ja aineistomuuttujan muut tiedot on
 esitetty kuvassa 3.2. Jäsennettynä muuttujan tiedot ovat:


• Muuttujan ID: FSD2133-K9_1


• Muuttujaryhmän teksti: Kotitaloudessa asuvien alle 18-vuotiaiden lasten syntymävuo-
 det:


• Muuttujan nimike: [k9_1] Kotitaloudessa asuvien alle 18-vuotiaiden lasten syntymä-
 vuodet


• Esikysymys:


• Kysymysliteraali: (1. maininta)


• Jälkikysymys:


• Haastattelijan ohjeet:


• Vastausvaihtoehdot:


Jatkossa esitetyistä muuttujista voidaan jättää tyhjiä tai muuten epäoleellisia kenttiä pois.


Aineistomuuttujat ovat pääasiassa kyselyaineistojen kysymyksiä, mutta muitakin löytyy. Jo-
kaisesta aineistosta on myös metamuuttujia kuten aineistonumero, tästä esimerkkinä toimii



(18)aineiston FSD2133 aineistomuuttuja FSD_NO. Se näyttää jäsennettynä tältä:


• Muuttujan ID: FSD2133-FSD_NO


• Muuttujan nimike: [fsd_no] Aineistonumero (lisätty FSD:ssä)


• Kysymysliteraali: Aineistonumero (lisätty FSD:ssä) (ISSP, Blom, Melin, Tanskanen ja
 Tietoarkisto 2018).


Tällaiset metamuuttujat eivät ole tutkielman kannalta kiinnostavia ja ne on helppo suodattaa
 pois ad-hoc-menetelmien avulla (esim. muuttujan ID:n perusteella).



3.2 Tekstin eristäminen muuttujista ja piirteiden valinta


Jäsennetyssä aineistomuuttujassa on kuusi eri tekstikenttää ja niiden teksti pitäisi yhdistää
 yhdeksi merkkijonoksi. Yksinkertainen lähestymistapa tähän on valitawtekstikenttää ja yh-
 distää eri tekstinpätkät toisiinsa lisäten välilyönnin eri kenttien väliin. Tekstikenttien valinta
 voidaan nähdä piirteiden valinta-ongelmana (engl. feature selection). Tarkastellaan tähän
 ongelmaan seuraavia kolmea lähestymistapaa:


• Täydellinen haku


• Eteenpäinvalinta


• Takaperinvalinta.


Kaikilla näillä menetelmillä valittu osajoukko arvioidaan valitun virhemetriikan perusteella ja
 pyritään löytämään osajoukko, joka antaa parhaimman tuloksen.


Täydellisessä haussa testataan kaikki 26 mahdollista osajoukkoa, mikä antaa parhaan tu-
 loksen, mutta on laskennallisesti vaativin. Eteenpäinvalinnassa aloitetaan tyhjästä joukosta
 ja valitaan ahneesti se piirre, joka vähentää virhettä eniten. Näin jatketaan, kunnes kaikkien
 jäljellä olevien piirteiden lisäys kasvattaa virhettä. Takaperinvalinta toimii toiseen suuntaan:


aloitetaan kaikista piirteistä ja iteratiivisesti poistetaan ahneesti se piirre, joka vähentää vir-
 hettä eniten (Alpaydin 2004). Täydellisessä haussa oppiminen-testaus iteraatio eri osajou-
 koilla käydään läpi 26 kertaa, kun taas takaperin- ja eteenpäinvalinnassa se käydään kor-
 keintaan6 + 5 + 4 + 3 + 2 + 1 = 21kertaa.


Tässä tutkielmassa käytössä oleva laskentateho ei riittänyt osajoukkojen valitsemiseen, sillä
kunkin erillisen osajoukon testaaminen moninkertaistaa käytettävän ajan. Aineistomuuttujan
tekstikentistä valittiin muuttujaryhmän teksti, kysymysliteraali ja vastausvaihtoehdot. Valinta
perustui siihen, että tarkastelemalla dataa näistä kentissä oli usein suoraan kysymyksiin
liittyvää semanttista tietoa. Muista kentistä esikysymys ja nimike sisälsivät lähes aina pääl-
lekkäistä tietoa jo valittujen kenttien kanssa. Haastattelijan ohjeet-kentän teksti ei yleensä
liittynyt kysymykseen ollenkaan, vaan sisälsi teknisiä ohjeita haastattelun suorittamisesta
haastattelijalle, ja tämän lisäksi kenttä oli melkein aina tyhjä. On siis mahdollista, että tä-



(19)mä ei ollut paras mahdollinen osajoukko tekstikentistä, ja käyttämällä yllä olevia menetelmiä
 voisi löytää paremman osajoukon.



3.3 Aineistomuuttujan tekstin saneistaminen


Kielitieteellisesti lauseet koostuvat sanoista ja sanat koostuvat kirjaimista tai äänteistä, riip-
 puen siitä onko kieli puhuttua vai kirjoitettua. Yksiselitteisen määritelmän muodostaminen
 sanalle on muodostunut kielitieteelle haasteelliseksi. On olemassa operationaalisia testejä,
 joilla voidaan testata sanuutta kokeilemalla, voidaanko kohdetta siirtää tai voiko se esiintyä
 yksin. Nämä eivät kuitenkaan välttämättä toteudu kaikille sanoille, sillä esimerkiksi englannin
 kielen artikkelit ”a” ja ”the” eivät voi esiintyä yksin, mutta ne mielletään silti sanoiksi. Joillakin
 sanoilla on merkitys, jolla voidaan viitata johonkin asiaan, joka esiintyy maailmassa. Toisaal-
 ta on olemassa sanoja, joilla on lähinnä kieliopillinen funktio kielessä, jolloin sanan käsitettä
 ei pystytä määrittelemään pelkästään merkityksen pohjalta. (Karlsson 2009)


Saneet ovat puheessa ja kirjoituksessa esiintyviä sanoja, jotka ovat niiden lekseemin taivu-
 tusmuotoja. Erityisesti tekstissä esiintyviä kutsutaan ortografisiksi sanoiksi. Yhden ortogra-
 fisen sanan määritelmän mukaan ne ovat välilyönnin, välimerkin, virkkeen alun tai näiden
 yhdistelmän erottamia merkkijonoja. Lisäksi on olemassa sekundäärisiä ortografisia sano-
 ja, jotka voivat sisältää myös välimerkkejä, numeroita, välilyöntejä tai muita erikoismerkke-
 jä (esimerkiksi 58x93, 9.4.1949, KuPS-HJK). Jos otetaan myös nämä huomioon, voidaan
 säilyttää edellisen määritelmän sanat, mutta mahdollistaa myös numeroiden, välimerkkien,
 välilyöntien ja erikoismerkkien esiintyminen sanassa. (Karlsson 2009)


Kielitieteellinen näkökulma ortografisiin sanoihin antaa viitettä minkälainen merkkijono voi
 olla sana, mutta se ei anna suoraan keinoja siihen, miten lause saadaan algoritmisesti jä-
 sennettyä sanoiksi. Erilaisia operationaalisia testejä ei voida suoraan toteuttaa algoritmises-
 ti, sillä toisin kuin ihmisellä, algoritmilla ei ole vastaavaa intuitiota päätellä lauseiden kielio-
 pillinen laillisuus. Voidaan ehkä arvioida, että tämä vain monimutkaistaa ongelmaa ja ope-
 rationaalisen testin toteuttaminen on vaikeampi kuin alkuperäinen ongelma. Ensimmäisen
 ortografisen sanan määritelmän mukaan saneet on melko helppo erottaa toisistaan ja väli-
 merkeistä, kunhan on tiedossa mitkä merkit voivat esiintyä saneissa. Minkä tahansa muun
 merkin tapauksessa on epäilemättä kyse sanojen erottavasta merkistä. Laajemman mää-
 ritelmän mukaan saneiden erottelu käy sen sijaan monimutkaisemmaksi, sillä aikaisemmin
 erottimina toimineet merkit voivat esiintyä myös saneissa.


Tämän tutkielman yhteydessä käytetään saneelle laajempaa määritelmää ja sisällytetään
myös erilaiset välimerkit saneiksi ortografisten sanojen lisäksi. Edelleen määritellään sa-
neistaminen prosessiksi, jossa teksti jaetaan joukoksi saneita. Esimerkiksi saneistaessa
virkkeen ”Kävin eilen torilla, koska siellä myytiin mansikoita.” lopputulos voisi olla [ ”Kävin”,



(20)”eilen”, ”torilla”, ”,”, ”koska”, ”siellä”, ”myytiin”, ”mansikoita”, ”.”]. Paras tapa saneistaa tekstiä
 riippuu epäilemättä siitä, mihin saneistettua muotoa käytetään. Näin ollen saneistusalgorit-
 min kehittäjän kannattaa konsultoida ongelma-alueen eksperttiä erilaisista saneistamiseen
 liittyvistä valinnoista tai mitata suorituskykyä eri saneistusalgoritmeilla.


Saneistamiseen voi käyttää sekä algoritmisia että koneoppimisratkaisuja. Algoritmiset rat-
 kaisut voivat esimerkiksi pilkkoa tekstiä saneiksi välilyöntien ja erilaisten välimerkkien koh-
 dalla. Välilyönnit voidaan jättää pois lopputuloksesta, koska ne eivät sisällä tekstin kannalta
 merkittävää sisältöä. Koneoppimisratkaisut perustuvat usein neuroverkkoihin, ja ne oppivat
 oikean saneistustekniikan merkitystä datasta. Koneoppimisratkaisut voivat olla hyvin tarkko-
 ja, muun muassa TurkuNLP:n Turku-neural-parser-pipeline saavutti saneistuksessa99,69%,
 99,63% ja100% tarkkuuden eri suomen kielen aineistoilla (Universal Dependencies 2018
 ja Kanerva, Ginter, Miekka et al. 2018).


Algoritmisessa ratkaisussa muodostuu ongelmaksi erilaisten rajatapausten ratkaisu. Esi-
 merkiksi jos muutamme lauseen ”Kävin siellä tiistai-iltana.” saneiksi pilkkomalla tekstin vä-
 limerkkien ja välilyöntien kohdalla, saadaan tulokseksi [ ”Kävin”, ”siellä”, ”tiistai”, ”-”, ”ilta-
 na”, ”.”]. Yhdysmerkkien lisäksi taivuttaessa joitain sanoja (EU→EU:n) voi sanojen keskellä
 esiintyä välimerkkejä. Toinen esimerkki ovat erilaiset lyhenteet, jotka päättyvät pisteeseen
 kuten ”ks.” tai ”jne.” Tällaisia ongelmia voidaan korjata asettamalla monimutkaisia sääntö-
 jä erilaisten poikkeusten käsittelyyn, esimerkiksi jälkimmäisen ongelman ratkaisuun voidaan
 muodostaa lista erilaisista lyhenteistä, jotka päättyvät pisteeseen. Lienee kuitenkin selvää,
 että mikään algoritmi ei voi täydellisesti noudattaa kirjoittajan tai lukijan käsitystä oikeasta
 ratkaisusta.


Tiedonhaussa poistosana on kieliopillinen tai funktionaalinen sana, josta ei todennäköisesti
 ole hyötyä tiedonhaussa. Näiden poistamiseen käytetään sanalistoja, joissa on jotakin kieltä
 varten lueteltu kaikki eri poistosanat (Manning ja Schütze 2000). Suomen kielessä poisto-
 sanoja ovat esimerkiksi erilaiset konjunktiot kuten ”kun” ja huudahdussanat kuten ”kääk”.


Koska tutkielmassa tarkastellaan luokitteluongelmaa, jossa analysoidaan tekstin semant-
 tista merkitystä, on todennäköistä, että poistosanojen poistaminen tekstistä on hyödyllistä.


Tutkielman kirjoitushetkellä ntlk-kirjasto tarjoaa suomen kielelle 235-sanan poistosanalistan,
 joka sisältää erilaisia pronomineja (sinä, minä ja hän), funktionaalisia verbejä (olla ja olen)
 ja muita poistosanoja (NLTK Project 2020).


Kollokaatio on ilmaisu, johon sisältyy kaksi tai useampaa sanaa. Saneistamisen kannalta
voisi olla hyödyllistä tunnistaa erilaiset kollokaatiot tekstistä ja kohdella niitä yksittäisinä sa-
neina. Kollokaatioilla on joskus rajallinen kompositionaalisuus, toisin sanoen sen merkitys
ei seuraa suoraan sen muodostavien sanojen merkityksestä. Suomen kielessä ilmeisiä esi-
merkkejä tästä ovat erilaiset kielikuvat, kuten ”ottaa onkeensa” tai ”näyttää kaapin paikka”.



(21)Kollokaatioiden etsimiseen tekstistä voi käyttää erilaisia tilastollisia menetelmiä, kuten esi-
 merkiksi etsiä usein esiintyviä bigrammeja ja suodattaa niitä sanaluokkainformaation avulla
 (Manning ja Schütze 2000). Saneiden n-grammi on useammasta saneesta koostuva yksik-
 kö, joka esiintyy tekstissä. Parametrinmäärittelee kuinka monta sanetta n-grammi sisältää.


Erityisesti bigrammi on n-grammi siten ettän = 2. Esimerkiksi lauseen ”Kävin eilen torilla.”


bigrammeja ovat ”Kävin eilen” ja ”eilen torilla”.


Kuitenkin yleisesti on havaittu, ettei kollokaatioiden jäsentely erillisinä yksikköinä ole paran-
 tanut luokittelujärjestelmissä tai tiedonhaussa suorituskykyä. Tähän syyksi on arvioitu sitä,
 että vaikka fraasien saneistaminen säilyttää paremmin semanttista informaatiota, niillä on
 huonompi tilastollinen informaatio (Sebastiani 2001). Jos kaikki tekstin yksiköt ovat fraaseja,
 siinä on enemmän termejä, enemmän synonyymisiä termejä ja nämä synonyymiset termit
 tarjoavat vähemmän informaatiota luokittelun kannalta (Lewis 1992a).


Tutkielmassa käytetään saneistusalgoritmia libvoikko-kirjastosta (Pitkänen 2020). Kirjastos-
 sa on ad-hoc-menetelmällä rakennettu saneistusalgoritmi. Algoritmi jakaa tekstin saneisiin,
 joille on merkitty myös saneen tyyppi. Esimerkiksi sane voidaan merkitä sanaksi, välimerkik-
 si tai tyhjäksi merkiksi. Algoritmi etenee merkkijonoa pitkin kirjain kerrallaan. Jos merkki on
 numero tai aakkonen, algoritmi määrittää tämän saneen pituuden ad-hoc-funktion avulla ja
 havaittu sane lisätään lopputulokseen. Jos merkki on välilyönti tai muu vastaava tyhjä merk-
 ki, lisätään kaikki tämän jälkeiset tyhjät merkit tyhjään saneeseen. Väliviivalla alkaneet sa-
 neet tulkitaan sanoiksi, jos edellä mainittu ad-hoc-algoritmi löytää siitä yhtä merkkiä pidem-
 män sanan, kun taas yksittäinen väliviiva tulkitaan välimerkiksi. Muut merkit tulkitaan joko
 tuntemattomaksi tyypiksi tai välimerkiksi. Lopputuloksesta poistettiin saneet, jotka libvoikko-
 kirjasto merkitsi muiksi kuin sanoiksi, koska välimerkit ja välilyönnit eivät yleensä välitä se-
 manttista informaatiota.



3.4 Saneiden prosessointi



3.4.1 Suomen kielen morfologia


Kielten morfologisessa tutkimuksessa on perinteisesti jaettu kielet neljään pääryhmään: iso-
loiviin, agglutinoiviin, fuusioiviin ja polysynteettisiin kieliin. Isoloiville kielille on tyypillistä, että
sanat ovat jakamattomia yksiköitä, jotka eivät taivu. Agglutinoiville kielille on ominaista var-
taloiden ja päätteiden yhteen liittäminen muuttumattomina, ja niillä ei ole fonologiaan perus-
tuvia vaihteluita sanojen morfologiassa. Fuusioivissa kielissä on sen sijaan vartalon sisäisiä
äännevaihteluita. Neljäntenä ryhmänä ovat polysynteettiset kielet, joissa esiintyy paljon in-
korporaatiota. Usein suomen kieli luokitellaan agglunatiiviseksi kieleksi, jolle on tyypillistä
vartaloiden ja päätteiden yhteen liittyminen muuttumattomina toisiinsa. Tämä luokitus ei ole
kuitenkaan aivan tarkka, sillä suomi sisältää myös fuusioivan kielen piirteitä. (Karlsson 2009)



(22)Morfologisilla prosesseilla on kaksi päätehtävää. Ne palvelevat syntaksin rakennesääntöjä
 taipumisen yhteydessä, ja niiden avulla voidaan johtaa uusia lekseemejä. Suomen kielen
 yhteydessä sijamuodoilla voidaan ilmaista esimerkiksi sanojen välisiä suhteita. Esimerkiksi
 lauseessa ”Mies meni taloon.”, talo-sanan illatiivimuoto ”taloon” tarkentaa miehen ja talon
 suhdetta. Lisäksi morfologisilla prosesseilla voidaan muodostaa yhdyssanoja liimaamalla
 sanoja yhteen (esimerkiksi ”täytekakku”). Sidonnaisilla morfeemeilla voidaan myös johtaa
 uusia sanoja (esimerkiksi ”järje + st + el + mä”) (Karlsson 2009).


Sananmuodot koostuvat morfeemeista, jotka ovat morfologiassa pienimpiä merkityksen kan-
 tajia. Morfeemit jaetaan sidonnaisiin ja vapaisiin morfeemeihin riippuen siitä, voivatko ne jos-
 kus esiintyä yksinään. Vapaat morfeemit ovat sanoja kuten ”punainen”, ”tuoli” tai ”syö”. Si-
 donnaiset morfeemit liittyvät muihin morfeemeihin kiinni, niitä ovat esimerkiksi ”epä-”, ”-lle”


ja ”-n”. Sidonnaiset morfeemit voidaan edelleen jakaa affikseihin ja kliittisiin morfeemeihin.


Näistä kliittiset morfeemit kiinnittyvät sanamuotoon kiinni, kun taas affiksit liittyvät vartaloon.


(Karlsson 2009)


Morfologiassa yhteenkuuluvat morfit ovat saman morfin allomorfeja. Saman morfin allomorfit
 voivat olla täydennysjakaumassa, jolloin niiden jakaumilla ei ole yhteisiä konteksteja. Tällai-
 sia allomorfeja ovat esimerkiksi erilaiset äännevaihtelut morfeemeissa, joka ilmenee esimer-
 kiksi allomorfeissa ”-ssa” ja ”-ssä”. Näiden morfien jakaumat määrää vokaalisointu. Toisaalta
 allomorfit voivat olla vapaassa vaihtelussa, jolloin ne voivat esiintyä samoissa konteksteis-
 sa. Esimerkkinä tästä on ”auto + ssa + an” ja ”auto + ssa + nsa”, joissa merkitys on sama
 tyylieroa lukuun ottamatta. Suppleetio on ilmiö, jossa semanttisesti yhteen kuuluvat ja täy-
 dennysjakaumassa olevat morfit ovat ulkomuodoltaan erilaiset. Tällaisia ovat suomen kielen
 olla-verbin morfi ”liene-”, mikä eroaa täysin muista morfeista kuten ”ol-” ja ”ole-”. (Karlsson
 2009)


Affiksit jaetaan prefikseihin, infikseihin ja suffikseihin riippuen siitä, mihin kohtaan vartaloa
 ne liittyvät. Prefiksit liittyvät vartalon eteen, infiksit vartalon keskelle ja suffiksit vartaloiden
 päätteeksi. Suomi kuuluu monien kielien joukkoon, jotka käyttävät lähes pelkästään suffik-
 seja, kun taas pääasiassa prefiksejä käyttäviä kieliä on vähemmän. Infiksaaliset ilmiöt teke-
 vät kannasta epäjatkuvan (suomessa esimerkiksi jokin - jo + n + kin - jo + ssa + kin). Myös
 suffiksien tapauksessa voi tapahtua osittainen fuusio, jossa sananvartalo ja morfeemi yhdis-
 tyvät toisiinsa (esim. kauppa-sanan astevaihtelu kauppa - kaupa + n). (Karlsson 2009)


Tarkastellaan nyt esimerkiksi suomen substantiivien taivutusparadigmaa. Taivutusparadig-
 ma perustuu 14 eri sijamuotoon ja kahteen lukuun, yksikköön ja monikkoon. Niiden morfo-
 taksin peruskaava on kanta + johtimet + luku + sija + possessiivisuffiksit + liitepartikkelit.


Näistä osista sanan merkitykselle ovat merkittäviä lähinnä sanan kanta ja niiden johtimet,



(23)mitkä voivat muuttaa kannan merkitystä. Esimerkiksi sanamuodossa ”talollinen” sananmuo-
 don kanta on ”talo”, ja ”-llinen” on sen johdin. Näiden kahden morfin avulla muodostuu sana,
 jolla on selkeästi eri merkitys kuin kantamorfilla talo. Sanojen luku merkitsee, onko kyse mo-
 nikosta vai yksiköstä, possessiivisuffiksit ilmaisevat omistusta. Liitepartikkeleilla on erilaisia
 vaikeasti kuvattavia pragmaattisia tehtäviä (Karlsson 2009).


Lienee selvää, että suomen kielen sanojen morfologia on hyvin monimutkainen. Näin se
 muodostaa suuren haasteen sen koneelliseen käsittelyyn. Syntaktisista morfologisista pro-
 sesseista on lähinnä haittaa luokittelun näkökulmasta, sillä nämä eivät sisällä semanttista
 informaatiota. Näihin kuuluvat muun muassa edellä mainitut substantiivin taivutusparadig-
 man osat ja affiksit. Tässä tutkielmassa luonnollisen kielen morfologinen käsittely keskittyy
 saneiden normalisointiin.



3.4.2 Saneiden koneellinen normalisointi


Saneita voidaan normalisoida muun muassa lemmatisoimalla tai typistämällä. Molempien
 tarkoitus on sama: poistaa sanasta syntaktiset päätteet ja jättää jäljelle vain varsinainen sa-
 navartalo, jolla on jokin semanttinen merkitys (Manning ja Schütze 2000). Esimerkiksi sa-
 noilla ”jalassa” ja ”jalka” ei ole semanttista eroa. Ero on enemmänkin syntaktinen: ”jalassa”


liittyy johonkin henkilöön tai eläimeen (esim. ”Hänellä oli kengät jalassa.”). ”Jalka” voi sen si-
 jaan esiintyä subjektina virkkeessä (esim. ”Jalka oli kunnossa.”). Substantiivien tapauksessa
 olisi hyvä säilyttää ainakin sanan kanta ja mahdollisesti siihen liittyvät johtimet. Sen sijaan
 sija, luku ja liitepartikkelit voidaan vapaasti poistaa.


Typistäminen on prosessi, jossa sanasta poistetaan suffiksit. Snowball on ehkä tunnetuin
 kieli, joka on suunniteltu typistämisalgoritmien kehittämiseen. Snowball-kääntäjä kääntää
 Snowballilla kirjoitetun koodin toiselle ohjelmointikielelle kuten C tai Python (Porter 2001).


Snowballilla on myös kirjoitettu typistysalgoritmi suomen kielelle. Suomen kielen algoritmi
 toimii seuraavasti:


• Löydä sanasta osat R1 ja R2. R1-osa alkaa ensimmäisen konsonantin jälkeen, jota
 edeltää vokaali. Jos tällaista konsonanttia ei ole, on R1-osa tyhjä, jolloin myös R2 on
 tyhjä. R2-osa alkaa R1-osan ensimmäisen konsonantin jälkeen, jolle pätee sama ehto
 kuin yllä.


• R1- ja R2-osista etsitään erilaisia suffikseja neljässä eri vaiheessa, joissa kussakin
 etsitään pisin suffiksi ja suoritetaan algoritmissa määritelty toiminto. Toiminto poistaa
 suffiksin tai poistaa sen jollain ehdolla.


• Poistetaan monikon tunnukset sanasta.


• Sanalle suoritetaan joitain siistimisoperaatioita, lopusta poistetaan esimerkiksi pitkät
vokaalit kuten ”aa” tai ”öö”.



(24)Koko algoritmin kuvaus on saatavilla Internetissä (Porter 2002). Tarkastellaan esimerkiksi
 sanan ”edeltäjistään” typistystä. Tällöin R1 on ”eltäjistään” ja R2 on ”äjistään”. Vaiheessa
 kaksi R1-osasta löytyy suffiksi -än ja vaiheessa kolme suffiksi -stä. Vaiheessa viisi siitä pois-
 tetaan lopusta i, koska siitä poistettiin vaiheessa kolme suffiksi. Kokonaisuudessaan proses-
 si on seuraava:


edeltäjistään−→(2) edeltäjistä−→(3) edeltäji−→(5) edeltäj. (3.1)
 Empiirisen tutkimuksen mukaan klassisissa tiedonhaun järjestelmissä typistyksen käytöstä
 on ollut keskimäärin enemmän haittaa kuin hyötyä. Joidenkin hakujen suhteen siitä on hyö-
 tyä ja toisten suhteen haittaa. Toisinaan typistyksen käyttö vähentää informaation määrää
 esimerkiksi haun ”operating systems” tapauksessa. Normalisoimattomasta muodosta sel-
 keästi ilmenee, että haun kohteena ovat tietokoneiden käyttöjärjestelmät, mutta typistys voi
 poistaa suffikseissa esiintyvän informaation heikentäen haun onnistumisen todennäköisyyt-
 tä. Tämä tulos ei välttämättä kuitenkaan yleisesti päde kaikille tiedonhaun osa-alueille, ja
 näin ollen koneoppimisenkin kontekstissa tilanne voi olla eri. Lisäksi englannin kieli on mor-
 fologisesti hyvin köyhä suomen kieleen verrattuna, jolloin voidaan epäillä, että suomen kie-
 len yhteydessä typistämisestä voisi olla enemmän apua tiedonhaussa (Manning ja Schütze
 2000).


Typistämisen kannalta ongelmallisia ilmiötä ovat suppleetio, fuusio ja infiksit. Suppleetiossa
 samaa tarkoittavat morfit ovat ulkomuodoltaan täysin erilaisia, jolloin jos sanan juurimor-
 feemissa esiintyy suppleetiota, ei typistäminen selvästi muuta allomorfien eri muotoja sa-
 maan muotoon (esim. lienee→liene, mutta on→on). Fuusiossa osa sanavartalosta muut-
 tuu esimerkiksi astevaihtelun yhteydessä, jolloin myös typistetty muoto voi muuttua (esim.


kaupan → kaupa, mutta kauppa → kaup). Infiksien tapauksessa on sama ongelma kuin
 fuusiossa (esim. jokin→jok, mutta jonkin→jon).


Sanojen lemmatisointi tarkoittaa sanojen muuttamista niiden sanakirjamuotoon eli lemmaan.


Lemmatisointi voidaan suorittaa kaksitasoisen morfologisen mallin avulla. Kaksitasoinen
 morfologinen malli koostuu sanastosta ja kahden tason säännöistä, missä sanasto mää-
 rittelee kielen erilaiset morfeemit ja missä järjestyksessä ne voivat esiintyä. Kahden tason
 säännöt määrittelevät, millä tavalla sanojen pintamuodot ja leksikaaliset muodot eroavat toi-
 sistaan. Esimerkiksi sana ”taloon” vastaa leksikaalista muotoa ”talo:n”, jossa merkintä ”:n”


tarkoittaa vokaalin o tuplaantumista ja sitä, että kyseessä oleva sana on illatiivissa. Säännöt
 eivät itsessään tee mitään, vaan ne vain määrittävät onko muotojen välillä vastaavuus. Tä-
 män takia täytyy erikseen kirjoittaa algoritmi pinta- tai leksikaalisten muotojen analysointiin
 sääntöjen avulla (Koskenniemi 1983).


Äärellisiä automaatteja on käytetty kahden tason sääntöjen analysointiin. Deterministinen



(25)äärellinen automaatti on viisikko


M = (Q,Σ, δ, s, F), (3.2)


jossaQon äärellinen joukko tiloja,Σon äärellinen aakkosto,δ:Q×Σ→Qon siirtymäfunk-
 tio,s∈Qon alkutila jaF on lopullisten tilojen joukko. Intuitiivisesti tilasiirtymäfunktio määrit-
 telee, mihin tilaan täytyy siirtyä vasteena syötesymboliin. Diagrammissa nämä siirtymät on
 kuvattu nuolina tiloista tiloihin. Jos merkkijono päätyy tilaan sf ∈ F, hyväksyy automaatti
 merkkijonon (Kozen 1997). Koskenniemi tarvitsi suomen kielen kahden tason sääntöjen si-
 mulointiin vain noin 20 automaattia, ja automaatit sisälsivät vain muutama tuhat siirtymää ja
 muutama sata tilaa (Koskenniemi 1983).


Kuva 3.3.Esimerkki yksinkertaisesta deterministisestä äärellisestä automaatista, havainnol-
 listettu tilasiirtymädiagrammin avulla (Leyth 2018).


Äärellisen automaatin tilasiirtymäfunktiota usein havainnollistetaan tilasiirtymädiagrammin
 avulla (Koskenniemi 1983). Esimerkki tällaisesta diagrammista on esitetty kuvassa 3.3. Ku-
 vassa tilaS0on sekä alkutilasettä ainoa tila lopputilojen joukossaF ja automaatin aakkosto
 onΣ = {0,1}. Tilojen joukko onQ ={S0,S1, S2}, ja tilasiirtymäfunktio määritellään seuraa-
 vasti:


δ(S0,0) =δ(S1,1) =S0 (3.3)


δ(S0,1) =δ(S2,0) =S1 (3.4)


δ(S1,0) =δ(S2,1) =S2. (3.5)


Tämä automaatti hyväksyy esimerkiksi merkkijonon0ja011, mutta se ei hyväksy merkkijo-
noja1ja101.



(26)Tarkastellaan deterministisen äärellisen automaatin asymptoottista kompleksisuutta. Sel-
 västi funktiotaδkutsutaanekertaa, missäeon merkkijonon pituus. Oletetaan nyt, että kunkin
 automaatinitiloiksi on valittuQi = 0,1,2, ..., rja syötemerkkijonon aakkosetc∈Σvoidaan
 muuntaa epänegatiivisiksi kokonaisluvuiksi0,1,2,3, ..., p funktiollag vakioajassa, siten että
 funktiogon bijektio. Tällöin automaatin siirtymät voidaan esittäär×p-matriisina ja siirtymä
 δ(q, s0)voidaan laskea vakioajassa, kunq∈Qi jas0∈Σja seuraava tila on matriisin rivinq
 alkio sarakkeessag(s0). Vaadittava tilan kompleksisuus on siisO(r·p)ja aikakompleksisuus
 onO(e).


Kaksitasoisen morfologisen mallin avulla voidaan generoida kaikki mahdolliset leksikaaliset
 muodot saneen pintamuodolle. Jos saneelle on leksikaalinen muoto, voidaan leksikaalises-
 ta muodosta poistaa erilaiset morfologiset muunnokset, jolloin jäljelle jää vain sanan pe-
 rusmuoto eli lemma. Lemmatisointi voidaan nähdä kehittyneempänä muotona typistämises-
 tä, jossa ongelmaksi voi muodostua täysin eri sanojen typistyminen yhdeksi termiksi (Kos-
 kenniemi 1983). Kaksitasoisen morfologian malli on toteutettu suomen kielelle esimerkiksi
 libvoikko-kirjastossa (Pitkänen 2020). Suomen kielelle on libvoikon kanssa yhteensopivia sa-
 nastoja Internetissä (Pitkänen 2019).


Vaikka kaksitasoinen morfologia on typistämistä monimutkaisempi menetelmä, lemmatisoin-
 ti ei aina onnistu yksikäsitteisesti. Esimerkiksi suomen kielen sanastoa ”morphoid” käyttäes-
 sä sanan ”häntä” lemmatisointiin, antaa libvoikko vaihtoehdoiksi ”hän”-sanan partitiivissa ja


”häntä”-sanan nominatiivissa. Selvästi oikea tulkinta riippuu sanaa ympäröivästä konteks-
 tista. Algoritmisesti asiaa voi lähestyä monella eri tavalla: voidaan esimerkiksi rakentaa mo-
 nimutkaisempi lemmatisoinnin malli, joka ottaa huomioon koko virkkeen kontekstin tai voi-
 daan yksinkertaisesti valita sanoista yleisin vaihtoehto käyttäen hyväksi tilastoja. Käytännös-
 sä tekstissä väärin lemmatisoidut sanat muodostavat tekstissä ylimääräisiä homonyymejä
 samalla tavalla kuin typistyksenkin yhteydessä. Luonnollisessa kielessä esiintyy muutenkin
 homonyymejä, jolloin ongelma ei välttämättä ole kovinkaan suuri.


Leksikaalistuminen on prosessi, jossa sanan taipuneet muodot muuttuvat itsenäisiksi lek-
 seemeiksi. Tämä on ongelma morfianalyysin kannalta, sillä ei ole selvää kummaksi lem-
 maksi lemmatisoidessa sane pitäisi muuttaa. Esimerkki tästä on ”järjestelmä”, joka voidaan
 analysoida joko yksittäiseksi morfeemiksi ”järjestelmä” tai lemman ”järki” taivutusmuodoksi.


Leksikaalistuneiden sanojen morfirajojen läpinäkyvyys vaihtelee. Läpinäkyville morfirajoille
 sananmuoto on kompositionaalinen, jolloin sanan merkitys on sen morfeemien osien pohjal-
 ta pääteltävissä (esim. ”lehtevä”). Toisaalta morfiraja voi olla opaakki, jolloin sananmuodon
 merkitystä ei voida päätellä morfeista suoraan, sillä esimerkiksi ”väkevä” liittyy voimaan, ei
 ihmisten määrään. (Karlsson 2009)


Leksikaalistuminen ja eri sanojen taipuminen samaksi merkkijonoksi muodostavat lemmati-



(27)soinnissa tilanteen, jossa yhdellä saneella on monta mahdollista lemmaa. Riippuen käyte-
 tystä sanastosta kaksitasoinen morfologinen malli voi generoida erilaisia joukkoja lemmoja.


Valitsemalla hyvin laajan sanaston useammille sanoille saadaan generoitua jokin lemma,
 mutta toisaalta monitulkintaisuuden määrä kasvaa.


Tutkielman lemmatisointimenetelmässä monitulkintaiset sanat lemmatisoidaan yksinkertai-
 sesti kaikiksi mahdollisiksi lemmoiksi, joista ne ovat kaksitasoisen morfologisen mallin mu-
 kaan voineet generoitua. Näin ollen yhdestä saneesta voi lemmatisoituun muotoon gene-
 roitua useampi lemma. Toinen ratkaisu tähän olisi voinut esimerkiksi olla yksittäisen lem-
 man valinta jonkun kriteerin perusteella. Tällainen kriteeri voisi olla esimerkiksi tekstin muok-
 kausetäisyyteen perustuva valinta tai unigrammi-informaation perusteella yleisimmän lem-
 man valinta.


Lemmatisointiin voidaan käyttää myös koneoppimiseen perustuvia ratkaisuja kuten esimer-
 kiksi TurkuNLP:n kehittämä lemmatisoija. Koneoppimisen käyttämisellä lemmatisointiin on
 monia hyötyjä, sillä siihen ei tarvitse erikseen sanastoa ja lisäksi se voi nopeasti oppia
 uusia sanoja tekstistä. Kääntöpuolena on se, että koneoppimisalgoritmi vaatii suuren mää-
 rän merkittyä tekstiä, jossa jokaiselle sanalle on merkitty sitä vastaava perusmuoto. Tur-
 kuNLP:n lemmatisoija mallintaa lemmatisoinnin ”sequence to sequence”-ongelmana, jossa
 syötesaneiden sekvenssin muunnetaan lemmojen sekvenssiksi. Näin ollen malli voi ottaa
 huomioon sanojen kontekstin lemmatisoinnin yhteydessä. Suomen kielen lemmatisoinnissa
 mallin tarkkuus oli97,04%,95,08% ja95,25% erilaisilla suomenkielisillä datajoukoilla (Uni-
 versal Dependencies 2018 ja Kanerva, Ginter ja Salakoski 2020).


Tekstin kirjasinkokoa voidaan muokata osana saneistusta. Monissa tapauksissa olisi parem-
 pi käsitellä kirjasinkooltaan poikkeavia saneita samoina. Tällaisia tilanteita ovat esimerkiksi
 virkkeiden alussa esiintyvät isot kirjaimet. Jossain tapauksissa kirjasinkoolla on kuitenkin
 väliä esimerkiksi nimien tapauksissa, jotka tarkoittavat pienellä alkukirjaimella jotain muuta.


Esimerkkejä tällaisista nimistä ovat esimerkiksi Kari tai Aarre. Yksinkertainen heuristiikka tä-
 hän on muuttaa virkkeen alussa olevat isot kirjaimet pieniksi ja jättää muuten kirjasinkoko
 ennalleen (Manning ja Schütze 2000). Tutkielmassa kaikki saneet muutettiin pieneen kirja-
 sinkokoon osana esiprosessointia.



3.5 Saneiden muuttaminen numeeriseen esitykseen 3.5.1 Mikä on hyvä esitys?


On selvää, että dokumenttien esitys vaikuttaa vahvasti luokittelualgoritmin suorituskykyyn
ja tarkkuuteen. Huonosti valittu esitys voi johtaa esimerkiksi siihen, etteivät erilaiset alkiot



(28)erotu tarpeeksi toisistaan. Tällöin koneoppimisalgoritmin on vaikea löytää keinoja erotella
 eri luokkien alkioita toisistaan. Lisäksi voi olla, että jokin käsite tai oleellinen asia jää pois.


Tämä tapahtuu lähes varmasti, sillä mahdollisia piirteitä on valtavasti. Tiedetään myös, että
 merkityksetöntä informaatiota sisältävät piirteet ovat heikompia luokittelussa (Lewis 1992b).


Intuitiivisesti esityksessä suurempi määrä muuttujia merkitsee informaation lisääntymistä,
 jonka avulla voidaan luokitella alkioita paremmin. Toisaalta suurempi määrä tekee oppimi-
 sesta hitaampaa ja lisää ylioppimista. Usein ylioppimisessa algoritmi alkaa mukautua da-
 tassa esiintyvään kohinaan, mikä usein vähentää tarkkuutta testijoukossa. Empiirisesti on
 tutkittu muuttujien optimaalista määrää tekstin luokittelun kontekstissa ja mikä niiden suh-
 de pitäisi olla dokumenttien määrään. Tästä ei ole kuitenkaan tieteellistä konsensusta, sillä
 joidenkin lähteiden mukaan suhteen tulisi olla 1:50-1:100 ja toisten mukaan 1:5-1:10 (Se-
 bastiani 2001 ja Lewis 1992b). Tämän tutkielman kannalta se merkitsisi 10-200 muuttujaa,
 sillä oppimisjoukossa on noin 1000 dokumenttia. On myös selvää, että jotkin esitysmuodot
 pystyvät pakkaamaan tiedon tiiviimpään muotoon kuin toiset, jolloin kontekstista riippuen tä-
 tä arviota tulee muuttaa.


Lisäksi valittu esitys täytyy sopia valittuun luokittelumenetelmään. Jotakin prosessointia täy-
 tyy tehdä, sillä mikään tutkielman koneoppimismenetelmistä ei pysty suoraan hyödyntämään
 saneita luokitteluun. Esimerkiksi jotkut naiivi Bayes-menetelmät vaativat, että vektoreissa
 täytyy olla kokonaislukuja, sillä ne perustuvat tietynlaisiin todennäköisyysmalleihin. Toisaalta
 tukivektorikone kovan marginaalin luokittelulla vaatii, että oppimisjoukon alkioiden täytyy ol-
 la lineaarisesti separoituvia sille valitussa kernel-avaruudessa. Lisäksi kaikissa tutkielmassa
 käytetyissä koneoppimismenetelmissä syötteen tulee olla numeerisessa muodossa, minkä
 takia tämän osion tavoitteena on kuvata erilaisia menetelmiä, joilla muutetaan teksti numee-
 riseen muotoon.



3.5.2 Bag-of-words


Bag-of-words-menetelmällä dokumentti j esitetään painojentij avulla, siten että kutakin do-
 kumenttia dj vastaa vektori tj = [t1j, t2j, t3j, ..., thj]. Kukin sarake i ∈ [1, h] vastaa jotain
 sanetta, ja vektorin arvo tässä sarakkeessa kuvastaa joko saneen olemassaoloa dokumen-
 tissa tai sitä, kuinka monta kertaa se esiintyy. Jos painot ovat binäärisiä, on kyseessä set-of-
 words-menetelmä, jossa arvo on 1 kun sana esiintyy dokumentissa ja 0 muuten (Sebastiani
 2001). Ei-binääristen painojen avulla voidaan lisätä vektoriin enemmän tietoa, minkä takia
 tämä malli on suositumpi tiedonhaussa (Baeza-Yates ja Ribeiro-Neto 1999).


Monen tutkimuksen mukaan monimutkaisemmat menetelmät eivät anna huomattavaa etua
verrattuna bag-of-words-menetelmään. Jotkut tutkijat ovat muun muassa tarkastelleet mah-
dollisuutta lisätä fraasi-informaatiota vektoriin vaihtelevin tuloksin. Fraasi tässä kontekstissa



(29)sisältää syntaktiset fraasit, joilla on jokin kieliopillinen merkitys ja lisäksi tilastollisesti usein
 esiintyvät saneiden n-grammit (Sebastiani 2001).


sim(d, q) = d·q


∥d∥∥q∥ (3.6)


Tiedonhaussa yksi keskeisimmistä ongelmista on löytää käyttäjän hakua parhaiten vastaa-
 va dokumentti. Tähän ongelmaan voidaan käyttää käyttäjän hakuvektorin ja dokumenttien
 välistä kosinia, mikä on määritelty kaavassa 3.6, jossadjaq ovat vektoreita. On selvää, että


−1≤sim(d,q)≤1. (3.7)


Mitä lähempänä kosini on arvoa 1, sitä samankaltaisemmat vektorit ovat. Todistetaan seu-
 raavaksi, että kun haetaanzkosinin perusteella samankaltaisinta dokumenttia dokumentille
 x, voidaan sama tehdä myös käyttäen euklidista normia, olettaen että vektorit ovat yksikkö-
 vektoreita.


Lause 3.1. Olkoonx, y, z∈Rh,∥x∥=∥y∥=∥z∥= 1.


Tällöinsim(x,y)> sim(x,z) ⇐⇒ ∥x−y∥<∥x−z∥, missä∥∥on euklidinen normi.


Todistus:


∥x−y∥=√︁


(x1−y1)2+...+ (xh−yh)2


=


√︂


x21−2x1y1+y21+...+x2h−2xhyh+yh2


=


√︂∑︂


x2i +∑︂


y2i −2∑︂


xiyi


=√︁


2−2sim(x, y),


jolloin selvästisim(x,y)> sim(x,z) ⇐⇒ ∥x−y∥<∥x−z∥.□


Useimmiten bag-of-words-menetelmän painot määritellään tfidf-funktion avulla, joka määri-
 tellään seuraavasti


tf idf(ti, dj) = #(ti,dj)·log |Tr|


#Tr(ti), (3.8)


jossa #(ti,dj) on termin i frekvenssi dokumentissa j, #Tr(ti) on termin sisältävien doku-
menttien lukumäärä ja |Tr| on kaikkien dokumenttien lukumäärä. Kirjallisuudessa on hie-
man erilaisia määritelmiä tfidf-funktiolle, mutta funktiot käyttäytyvät jokseenkin samalla ta-
valla. Kun termi on harvinaisempi, sen paino on suurempi, sillä logaritmi on aidosti kasvava
funktio välillä[0,∞[. Voidaan siis ajatella, että tfidf tekee automaattisesti poistosanojen ”pois-
ton”. Usein vektori normalisoidaan siten, että∥tj∥= 1(Sebastiani 2001). Koneoppimisessa



(30)painotuksen merkitys riippuu valitusta menetelmästä ja sen hyperparametreista. Joissain ta-
 pauksissa painotuksen merkitys jää vähäiseksi ja tulos on sama painotuksesta riippumatta.


Bag-of-words-menetelmässä täytyy valita saneet {t1, t2, ..., th} vektorisointia varten, missä
 valitut saneet muodostavat osajoukon kaikista dokumenteissa esiintyvistä saneista. Tähän
 voidaan soveltaa Saneiden prosessointi-osiossa mainittuja menetelmiä tai aiemmin mainit-
 tuja vektorin dimension suhteita alkioiden määrään. Kirjallisuudessa saneiden prosessointia
 bag-of-words-menetelmää varten on tutkittu laajasti, eri tuloksia käydään läpi seuraavissa
 kappaleissa.


Minkä tahansa tekstin vektorisointimenetelmän pitäisi pystyä vastaamaan epämääräisyy-
 den ja synonyymien ongelmiin (Lewis 1992b). Epämääräisyys kumpuaa luonnolliselle kie-
 lelle ominaisesta epätarkkuudesta ja monitulkintaisuudesta, sama sana tai jopa virke voi
 tarkoittaa eri asioita eri konteksteissa. Sanojen eri merkitysten erottamista toisistaan on tut-
 kittu kirjallisuudessa englannin kielelle. Menetelmästä riippuen tähän vaaditaan manuaali-
 sesti merkittyjä ”siemensanoja”, joilla sanojen eri merkitykset löydetään, tai tekstejä, joihin
 on merkitty sanojen merkitys manuaalisesti (Yarowsky 1995 ja Hearst 1991). Tämä rajoittaa
 menetelmien käyttöä, sillä tällaista materiaalia ei ole välttämättä saatavilla.


Monilla suomen kielen sanoilla on lähes samaa tarkoittavia synonyymejä, jotka voisi olla
 suotuisaa esittää yhtenä sanana vektorisoinnin yhteydessä. Tähän voitaisiin käyttää sana-
 kirjaa, joka määrittää ryhmiä sanoille, joilla on sama merkitys. Kuitenkin tässä ongelmalli-
 seksi muodostuu myös se, että vaikka sanat voivat periaatteessa tarkoittaa samaa asiaa,
 voi niillä olla erilaisia konnotaatioita, jotka muuttavat virkkeen merkitystä, jolloin joitakin ta-
 pauksia ei voida ottaa huomioon. Toinen ongelma on se, että sanakirjaa pitäisi päivittää
 säännöllisesti, jotta se pysyy ajan tasalla, sillä myös luonnolliset kielet kehittyvät ajan myötä.


Kolmas ongelma on se, että sanakirjan olisi hyvä olla tekstilajille suunniteltu, sillä tekstilajis-
 ta riippuen sanojen merkitykset voivat vaihdella. Lisäksi suomen sanoille on hyvin tyypillistä,
 että niitä taivutetaan usein. Taivutetut muodot ovat lähes samoja merkitykseltään kuin vas-
 taavat perusmuotoiset sanat. Näiden semanttisessa mielessä samaa tarkoittavien sanojen
 yhdistämiseen voidaan käyttää aiemmin mainittuja typistämistä ja lemmatisointia.


Kuten Aineistomuuttujan tekstin saneistaminen-osiossa mainittiin, poistosanat tyypillisesti
 poistetaan esiprosessoinnin yhteydessä. Voi silti olla, että tekstissä on olemassa tekstilajil-
 le ominaisia saneita, joilla ei ole semanttista merkitystä. Tämänlaisia voivat olla esimerkiksi
 lomakkeen selitteet, jotka esiintyvät useissa dokumenteissa. Tämänlaisia tekstilajin poisto-
 sanoja voidaan löytää etsimällä usein esiintyviä saneita. On selvää, että jos sane esiintyy
 lähes kaikissa dokumenteissa, ei siitä ole luokittelun kannalta todennäköisesti hyötyä.


Lisäksi hyvin harvoin esiintyviä saneita on järkevä poistaa. Tämä johtuu siitä, että jos sane



(31)esiintyy oppimisjoukossa vain muutaman kerran, siihen vaikuttaa enemmän yksittäisten do-
 kumenttien kohina. Luokittelussa usein poistetaan saneet jotka esiintyvät vähemmän kuinu
 kertaa tekstissä, useimmitenu∈[1,5]. Toisinaan määritetään vakiooja valitaanouseimmi-
 ten esiintyvää sanetta. Kolmas kirjallisuudessa mainittu menetelmä on wrapper-menetelmä,
 jossa sanoja poistetaan ja lisätään sen perusteella parantavatko tai huonontavatko ne jär-
 jestelmän tarkkuutta (Sebastiani 2001). On kuitenkin selvää, että tämä on laskennallisesti
 hyvin vaativaa, mikä rajoittaa wrapper-menetelmän käyttöä.



3.5.3 Sanan upotukset


Yksi klassinen tapa määritellä tekstille vektoriesitys on määrittää tekstidatasta yhteisesiin-
 tymismatriisi. Matriisi voi olla joko n×d-matriisi saneista dokumentteihin tain×n-matriisi
 saneista saneisiin. Ensimmäisessä tapauksessa matriisin alkiot muodostuvat dokumenttien
 saneiden lukumääristä ja toisessa tapauksessa siitä, kuinka monta kertaa eri saneet esiin-
 tyvät samassa kontekstissa (Sahlgren 2006). Tällaiset menetelmät kuitenkin kärsivät datan
 harvuudesta. Tämä johtuu siitä, että vapaiden parametrien määrä on noin |V|2, jossa |V|
 on kaikkien sanaston termien lukumäärä. Näin ollen vapaiden parametrien määrä voi kas-
 vaa miljardeihin. Tämän ongelman ratkaisemiseen ovat keskittyneet menetelmät kuten LSI
 (engl. latent semantic indexing), missä yhteisesiintymismatriisille tehdään ulottuvuuksien su-
 pistus ennen vektoreiden käyttämistä (Mnih ja Kavukcuoglu 2013).


LSI-menetelmässä käytetään yhteisesiintymismatriisiaX saneista dokumentteihin, siten et-
 tä kukin rivi vastaa yhtä dokumenttia. MatriisilleXmuodostetaan pääakselihajotelma


X=T0S0DT0, (3.9)


jossa T0 jaD0 matriiseilla on ortonormaalit sarakevektorit jaS0 on diagonaalimatriisi. Mat-
 riisia voidaan approksimoida matriisillaXˆ = T SDT, missä matriisista S on poistettu kaikki
 paitsiasuurinta alkiota ja matriiseistaT jaDon poistettu vastaavat sarakevektorit verrattu-
 na matriiseihin T0, S0, D0. Voidaan myös osoittaa, että tämä approksimaatio on pienimmän
 neliösumman mukaan optimaalinen, kun matriisin aste on korkeintaana(Deerwester 1990).


Nyt kukin dokumenttiXivoidaan esittääa-ulotteisena vektorina, kun lasketaan sen projektio
 matriisinDsarakevektoreille.


Deerwester testasi LSI-menetelmää tiedonhakutehtävässä. Tiedonhakutehtävässä piti yh-
distää käyttäjän hakuteksti relevantteihin dokumentteihin, joista oli saatavilla dokumentin ot-
sikko ja abstrakti. Käyttäjän hakuteksti ja dokumentit muunnettiin LSI-menetelmän avulla,
ja dokumentit järjestettiin laskemalla niiden kosinit hakutekstin kanssa. 100-ulotteiset LSI-
menetelmän avulla rakennetut vektorit pärjäsivät paremmin kuin perinteiset tiedonhakualgo-
ritmit, ja tutkijan mukaan LSI oli lupaava menetelmä tiedonhaussa. Yhdeksi syyksi Deerwes-



(32)ter arvioi sitä, että käyttäjät valitsevat usein synonyymeja hakiessa samaa asiaa, minkä LSI
 pystyy käsittelemään perinteisiä bag-of-words vektoreja paremmin (Deerwester 1990).


Kielen mallintaminen on ongelma, jossa pyritään ennustamaan seuraava sana käyttäen hy-
 väksi aikaisempaa kontekstia. Perinteinen ratkaisu tähän on sanojen n-grammi-malli, joka
 olettaa, että seuraavan sanan todennäköisyys riippuu vainkviimeisestä sanasta. Usein va-
 litaank= 1taik= 2, mutta on myös mahdollista yhdistää erikarvojen malleja. N-grammien
 yhteydessä voidaan käyttää useampaa tapaa laskea seuraavan sanan todennäköisyys, yksi
 esimerkki tästä on maximum likelihood estimate eli MLE


PM LE(wn|w1...wn−1) = C(w1...wn)


C(w1...wn−1), (3.10)


jossa funktionC arvo on kuinka monta kertaa sanojen ketjuw1, ..., wn esiintyy oppimisjou-
 kossa (Manning ja Schütze 2000).


Bengio et al. kehittivät neuroverkkoihin perustuvan NNLM-kielimallin. Kielimalli määrittelee
 jokaiselle saneelle reaaliarvoisen sanavektorin avaruudessaRm. Näillä vektoreilla ei ole va-
 kiintunutta suomenkielistä termiä (engl. word embedding), tässä tutkielmassa käytetään ter-
 miä sanan upotus. Sanan upotuksia käytettiin mallintamaan seuraavan sanan todennäköi-
 syysjakaumaa edeltävien sanojen yhteisjakaumana ja verkko oppi samanaikaisesti sanei-
 den vektoriesitykset ja todennäköisyysfunktion parametrit. Tutkimuksen päätulos oli se, että
 neuroverkko pärjäsi kielen mallinnuksessa n-grammeja paremmin (Bengio et al. 2003).


Koska näillä vektoreilla voidaan mallintaa kieltä, on helppo nähdä, että niiden välisillä suh-
 teilla on jokin semanttinen ja/tai syntaktinen merkitys. Yksinkertaisimmillaan on havaittu, että
 semanttisesti ja syntaktisesti samankaltaiset sanat kuten ”cat” ja ”dog” saavat läheisiä vek-
 toriesityksiä (Bengio et al. 2003). Hieman yllättävämmin on havaittu, että esimerkiksi kun
 lasketaan vektori king−man+woman saadaan vektori, joka on lähellä sanaa ”queen” (Mi-
 kolov, Yih ja Zweig 2013).


Mikolov, Chen et al. julkaisivat osana tutkimustaan datajoukon sanojen välisille syntaktisille
ja semanttisille relaatioille, joille on kullekin määritelty kaksi sanaparia. Juuri mainitussa esi-
merkissä vastaavat sanaparit olisivat man - king ja woman - queen. Lisää esimerkkejä näis-
tä ovat semanttisiksi luokitellut suhteet kuten pari Athens - Greece ja Oslo - Norway, joissa
on maan ja sen pääkaupungin relaatio. Syntaktinen relaatio on esimerkiksi parin walking -
walked ja swimming - swam relaatio. Tässä parissa toinen sana on preesensin partisiippi
tai gerundi, ja toinen sana on mennyt aikamuoto. Skip-gram ja CBOW arkkitehtuurit toimi-
vat paremmin sanojen välisten relaatioiden tunnistamisessa kuin aikaisemmat arkkitehtuurit
(Mikolov, Chen et al. 2013).



(33)Tällaiset säännöllisyydet muistuttavat paljon merkityspiirteiden teoriaa semantiikassa. Mer-
 kityspiirteiden teorian avulla sanojen merkitys voidaan kuvata eri piirteiden avulla. Voidaan
 esimerkiksi kuvata sanan nainen merkitys piirteillä [ei-maskuliininen, elollinen, inhimillinen,
 aikuinen]. Nämä piirteet ovat binäärisiä, eli havaittu piirre on olemassa tai ei. Kuitenkin
 yleinen käsitys on, että piirteiden kuvausvoima on rajallinen, sillä sanoja voidaan käyttää
 myös epätyypillisissä yhteyksissä. Lisäksi selkeästi erottuvat merkitysominaisuudet voidaan
 sanoista erottaa, mutta koko sanan merkitystä on hankala kuvata vain merkityspiirteiden
 avulla. Sanat ovat redusoimattomia kokonaisuuksia, vaikka piirteitä on olemassa. (Karlsson
 2009).


Nyt tehdään oletus, että kutakin merkityspiirrettä vastaa sanan upotus-avaruudessa jokin
 vektori. Soveltaen tätä esimerkkiin king−man+woman voitaisiin arvella, että sanan ”king”


piirteet voisivat olla [elollinen, inhimillinen, aikuinen, maskuliininen, hallitsija] ja sanan man
 piirteet voisivat olla [elollinen, inhimillinen, aikuinen, maskuliininen]. Näin kun summataan
 king−man+woman tämän oletuksen alla saadaan vektori, joka on piirteiden [elollinen, in-
 himillinen, aikuinen, ei-maskuliininen, hallitsija] summa. Tämän voidaan arvioida vastaavan
 sanan ”queen” merkityspiirteitä, jolloin täsmälleen king−man+woman=queen.


Tosiasiassa tämä ei päde, saatu vektori on vain melko lähellä vektoria queen. Lisäksi sana-
 analogioita laskiessa sanan upotusten avulla täytyy jättää huomiotta positiiviset esimerkit


”king” ja ”woman” (Mnih ja Kavukcuoglu 2013). On myös normaalia, että sanojen määrää
 rajoitetaangyleisimpään sanaan, esimerkiksi Grave et al. käyttävät tuloksissaan200000sa-
 naa. Tästä huolimatta voidaan epäillä, että algoritmi implisiittisesti löytää merkityspiirteitä sa-
 noista, kun otetaan huomioon, miten hyvin sanan upotuksilla on pystytty tunnistamaan erilai-
 sia semanttisia relaatioita. Suomen kielelle relaatioiden tunnistamistehtävistä saatiin70,3%
 oikein (Grave et al. 2018a). Tämä on äärimmäisen hyvä tulos, kun otetaan huomioon, että
 satunnaisella arvaamisella saisi keskimäärin1/200000 = 0,0005% oikein.


Bengio et al. arvioivat samankaltaisten sanojen vektoriesitysten samankaltaisuuden pää-
 syyksi sille, että NNLM toimi n-grammeja paremmin (Bengio et al. 2003). Voidaan arvella,
 että malli voi yleistää esimerkiksi lauseenpätkästä ”The cat is walking in the bedroom” sen,
 että myös ”The dog is walking in the room” on mahdollinen englanninkielinen lause, jos sa-
 nojen ”dog” ja ”cat” jakaumat ovat samankaltaiset. Sen sijaan käyttäessä n-grammeja, jos
 missään aikaisemmassa tekstissä ei ole esiintynyt jälkimmäistä sanaketjua, malli ei osaa
 ennustaa ”room” sanaa edeltävän kontekstin perusteella. Sanan upotukset mahdollistavat
 siis oppimisdatan huomattavasti tehokkaamman hyödyntämisen.


Ongelmana aikaisilla sanan upotuksilla oli, että niiden oppiminen kesti hyvin kauan. NNLM-
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