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Tarve kasitelld jatkuvasti kasvavaa maarda digitaalisia tekstejd niiden analysoimi-
seksi on suuri. Téahén tarkoitukseen on kehitetty ja sovellettu suuri méara erilaisia
menetelmié, joiden yleisyyden arviointi ja toiminnan tarkastelu on tarkeéa.
Tavoitteena téssa tutkielmassa on selvittdd mita yleisid menetelmia tekstinlouhin-
nassa esiintyy seké tarkastella niiden toimintaa esimerkkien kautta.

Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena, jolla pyrittiin selvittdméan seka mit-
k& menetelmét ovat yleisié, ettd miten ndméa menetelmét toimivat tekstinlouhinnas-
sa. Tuloksista selvida, ettd yleisid menetelmia ovat hierarkkinen klusterointi, tiedon
haku tf-idf:44 kdyttden sekd Named-Entity Recognition (NER). N&itd menetelmid
sovelletaan hyvinkin erilaisiin kiyttokohteisiin toisistaan merkittavéstikin eroavilla
tavoilla. Menetelmien toiminta oli usein riippuvaista oikein valitusta kayttokohtees-
ta, pohjamenetelmén oikeanlaisesta kiytosta sekd uusien tapojen kuten muuntaja-
kielimallien hyodyntamisesta.
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1 Johdanto

Tekstin maaréd digitaalisessa muodossa kasvaa nopeasti ja siten tarve louhia, tut-
kia ja analysoida kaikkea tuotettua tekstid on noussut tarkedksi. Tekstit voivat olla
tieteellisia artikkeleita, esseekirjoituksia tai lyhyita tilanneselostuksia seka ne voivat
olla milla tahansa olemassa olevalla kielelld tehtyja. Naméa seikat johtavat vaati-
muksiin késitelld tekstiméaaraéd entistd tehokkaammin hyodyntéden uusimpia mene-
telmié ja tekniikoita. [1] Viime aikoina tapahtuneet kehitykset koneoppimisessa ja
varsinkin syvaoppimisessa ovat vieneet tekstinlouhintaa eteenpéain merkittavasti ja
mahdollistaneet suuremman tekstimééarén kasittelyn ja paremmat tulokset tekstia
analysoidessa. [2]

Tamaén tutkielman tarkoitus on tutkia valikoituja yleisia menetelmié tekstinlou-
hinnassa. Menetelmien valikointi tehtiin laajasti hakien niista tietokannoista, missé
tekstinlouhinnasta on runsaasti kirjallisuutta saatavilla. Valitut menetelméat eivét
ole absoluuttisesti yleisimpié tekstinlouhinnassa kiytettyjd, mutta ne ovat laajasti

kiytettyja. Tutkimuskysymykset ovat seuraavat:

o TK1: Mitké ovat kirjallisuuskatsauksen perusteella yleisid menetelmié tekstin-

louhinnassa?

e TK2: Miten ensimmaisen tutkimuskysymyksen menetelmét toimivat tekstin-

louhinnassa?

Tiedonhaku toteutettiin ACL Anthology-, Web of Science-, IEEE Xplore- ja

Google Scholar-tietokannoissa. Menetelmien kartoitukseen kiytettiin hakulausekkei-
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ta "text mining AND (common methods OR usual methods)"ja "text mining AND
(common applications OR widely-used applications)". Kun menetelmét oli kartoitet-
tu, haettiin jokaisesta menetelméstéd konkreettisia sovelluksia ja esimerkkeja haku-
lausekkeilla "[menetelmé| application OR [menetelmé| method", "text mining AND
[menetelmét] AND application", "[menetelmé] in text mining"ja "[menetelmd| in
text analysis". Luvussa 3 kiydaan lapi tulosten suodattamista ja suodattamisen
kriteereja.

Tamén johdantoluvun jalkeen toisessa luvussa taustoitetaan tutkielman aihet-
ta kiyymalla 1api tekstinlouhintaa yleisesti ja madrittaméalla mitd se on tassé tyossa,
mihin sitd voidaan kayttda sekd kdydddn rajoitetusti lapi tekstin esiprosessointia.
Kolmannessa luvussa taustoitetaan valittuja yleisia menetelmia kdymaélla lapi me-
netelmien perusmuotoja ja niiden perusteita. Neljannessa luvussa kiydaan lapi me-
netelmia tarkemmin ja kirjallisuuden otettujen konkreettisten esimerkkien avulla
tutkitaan menetelmien toimintaa tekstinlouhinnassa. Viimeinen eli viides luku on

yhteenveto tutkielmasta.



2 Taustoitus

Téssa luvussa taustoitetaan tekstinlouhintaa kidymalla sité lapi yleisella tasolla, seka
kiaymalld 1dpi joitain sen kayttokohteita. Liséksi tekstin esiprosessointia kiydaan

pintapuolisesti lapi, koska se on tekstinlouhinnan prosessin kannalta téarkea osa.

2.1 Tekstinlouhinta yleisesti

Tekstinlouhinta (engl. text mining) sisaltda laajan joukon menetelmié tekstillisen
datan analysointiin tietokoneavusteisesti. On kehittynyt erilaisia suuntauksia seké
oppeja, jonka seurauksena selkedd ja yksitulkintaista madritelméaa tekstinlouhinnal-
le ei ole olemassa. Eri suuntauksia ja oppeja yhdistda kuitenkin tietokoneavusteinen
luonnollisen kielen muodossa olevan tekstin prosessointi ja analyysi. Tekstinlouhin-
taa kiytetadn esimerkiksi, kun halutaan saada joukosta tieteellisia artikkeleita eni-
ten esiintyvat termit ja niiden kontekstit tai esimerkiksi kun halutaan luokitella
sosiaalisen median julkaisuja niiden tunnesisallon perusteella. Tekstinlouhinta voi-
daan jakaa alana useaan osaan. Menetelmét voidaan jakaa padosin kahteen osaan:
sanakirja-pohjaisiin ja algoritmisiin eli koneoppiviin.

Sanakirja-pohjaiset menetelmét perustuvat sanojen esiintymistiheyden mittaa-
miseen ja analyysin tekemiseen kiyttden ennalta maaritettyja sanajoukkoja eli sa-
nakirjoja. Téllaisia menetelmié kiytetddn yleisesti tiedon poiminnassa (engl. infor-
mation extraction), jossa tarkoituksena on l6ytaé yleisté tietoa tai suhteita suuresta

joukosta dataa, kuten dokumenteista.
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Koneoppivat menetelmét jaetaan kahteen joukkoon: ohjattuihin (luokitteleviin)
ja ohjaamattomiin (klusteroiviin) menetelmiin. Ohjatut menetelmét perustuvat merk-
kien eli tdgien generointiin tekstista ja luokitteluun niiden perusteella kiyttden ai-
empia tégeja sekd tekstilliseen kontekstiin perustuvia luokitteluja. Ohjattuja mene-
telmié kiytetddn yleisesti tiedon haussa (engl. information retrieval), jossa tarkoi-
tuksena on l10ytad tekstistd tai muusta datasta tiettyjé ennalta maéritettyja asioita
ja jattdd mahdollisesti huomiotta osia dataa. Ohjaamattomat menetelmét perus-
tuvat valvomattomiin algoritmeihin, jotka ryhmittelevait tekstid perustuen tekstin
osien sisidiseen samanlaisuuteen. [1]

Termi 'tekstinlouhinta’ tarkoittaa téssa tyossa luonnollisen kielen mukaisen teks-
tin késittelyd jollain menetelmalld niin, ettd tekstistd saadaan hyodyllistd ja tar-
koituksenmukaista informaatiota. Téaten ’'tekstinlouhinnan menetelmét’ tarkoittaa
kaikkia sellaisia sanakirja-pohjaisia ja koneoppivia (sekd ohjattuja ettd ohjaamat-
tomia) menetelmii, joita voidaan kiyttdd luonnollisen tekstin analyysissa saamaan
sellaista informaatiota mikéd on saatavissa ja haluttua. Kaikki ne menetelmét, joita
tassa tyossa késitelladn, ovat tekstinlouhinnan menetelmié, koska niité voi soveltaa

alemmin kuvatulla tavalla.

2.2 Tekstinlouhinnan kayttokohteet

Tekstinlouhinnalla, niin kuin se aiemmin maééaritettiin, on laaja joukko kiyttokohtei-
ta. Seuraavaksi kiydédan lépi joitain yleisid kiyttoalueita tekstinlouhinnan eri mene-
telmille.

Tekstin yhteenveto: selkein yleiskatsauksen muodostaminen suuresta doku-
mentista tai dokumenttikokoelmasta. Ekstraktiivinen yhteenveto koostuu alkuperai-
sen tekstin informaatioyksikoista. Abstraktiivinen yhteenveto voi sisaltaa synteettisid
informaatioyksikoitd mité alkuperéisessd tekstissd ei esiinny. [3|

Sentimenttianalyysi: Tekstin sentimentin eli esimerkiksi tekstin positiivisuu-
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den tai negatiivisuuden loytaminen esimerkiksi kiyttden sanakirja-menetelmié. [1]
Sentimenttianalyysia voidaan hyodyntéd esimerkiksi verkkomainonnassa kéyttden
hyvéksi tuotearvosteluja ja kéyttéjien mielipiteita. [3|

Tekstivirrat: Sosiaalinen media ja sosiaaliset verkostot tuottavat suuren maé-
ran dataa ja tekstid jatkuvana virtana useista eri aiheista kiyttdjien toimesta. T&-
mén siséllon louhinta on hyvin arvokasta. Dynaamisten palveluiden tekstivirtojen

louhinta vaatii kuitenkin ei-standardoidun kielen ymmértamista. |3]

2.3 Tekstin esiprosessointi

Ennen varsinaisen louhinnan menetelmien soveltamista, on valttaméatontéa esiproses-
soida teksti. Esiprosessoinnin toteuttaminen niin, ettd sovellusalue ja -menetelmé
otetaan huomioon, on kriittista, silld esiprosessointi voi vieda jopa 80 % koko pro-
sessin tyostéd. Se, minkélaista esiprosessointia kdytetdan, riippuu vahvasti louhinnan
tulosten aiotusta kiyttokohteesta. [4] Téssé tyossé ei kisitelld tarkemmin esiproses-
soinnin tekniikoita tai menetelmia. Ne kuitenkin mainitaan silld ne ovat olennainen
osa laajempaa prosessia. Seuraavaksi kiiydadn lapi joitain yleisié tekniikoita esipro-
sessointiin:

Tokenisaatio (engl. tokenization): Merkkijonojen ja -yhdistelmien hajottami-
nen useaan osaan eli tokeniin, jattden mahdollisesti joitain merkkejé pois. Tokenien
listaa kiytetaén sitten varsinaisten menetelmien kanssa. [3|

Suodattaminen (engl. filtering): Tekstin suodattaminen poistamalla joitain sa-
noja, joista ei saa paljoa sisiltotietoa tekstistd. Naitd sanoja ovat esimerkiksi pre-
positiot ja mahdollisesti tekstissd useasti esiintyvit sanat. [3]

Juurittaminen (engl. stemming): Sanojen juurien (stem) l6ytdminen johde-
tuista ja taivutetuista sanoista kiyttden kieliriippuvaisia menetelmia. Juurittami-

nen mahdollistaa sanojen ryhmittdmisen yksikoéihin tekstin yksinkertaistamiseksi.

13l



3 Menetelmien perusteet

Téssa tyossa tarkastellaan kolmea erilaista yleista menetelmad, joita kidytetaan teks-
tinlouhinnassa niin kuin tekstinlouhinta on aiemmin tyossé méaaritetty. Tarkastelta-
vien menetelmien yleisyyden méaritys absoluuttisesti ei ole mahdollista, silla taydel-
lisen kirjallisuuskatsauksen ja -analyysin tekeminen ei ole téssé tydssd mahdollista.

Tarkasteltavat menetelmat on valittu sen perusteella, kuinka yleisiksi ne tai niis-
ta johdetut soveltavat menetelmét osoittautuivat kirjallisuuskatsauksessa. Kirjalli-
suuskatsaukseen kdytettiin seuraavia tietokantoja: Web of Science, ACL Anthology,
Google Scholar ja IEEE Xplore. Syyna néiden kdyttoon oli niiden paras kattavuus
tekstinlouhinnan ja sen menetelmien osalta. Eniten niista kdytettiin Web of Science
- ja ACL Anthology -tietokantoja. Ehtona yleisyydelle oli, ettd menetelméa esiintyi
sellaisenaan tai sovellettuna vahintadn sadoissa eri tuloksissa ja etta esitetty kayt-
tokohde noudatti téssé tyossa esitettya tekstinlouhinnan méaaritelméaa. Tarkemmin
kiytetyista hakulausekkeista on kirjoitettu johdannossa.

Menetelmiksi on valittu seuraavat:
e Hierarkkinen klusterointi
e Tiedon haku tf-idf:44 kéyttden
e Named-Entity Recognition

Téasséd luvussa esitellddn nditd menetelmié yleiselld tasolla. Luvussa 4 kidydéaan

ldpi menetelmien toimintaa tekstinlouhinnassa tarkemmin.
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3.1 Klusteroivat menetelmat yleisesti

3.1.1 Klusterointi yleisesti

Klusterointi eli ohjaamaton luokittelu tarkoittaa rajallisen ja merkitsemattoman
datan luokittelua diskreetteihin osajoukkoihin eli klustereihin kdyttden datan yk-
sikoiden keskindistd samanlaisuutta. Tavoitteena klusteroinnissa on, ettd kun data
on jaettu klustereihin kayttden jotain samanlaisuuden mittaa, on klusterin yksi-
koiden keskindinen samanlaisuus suurempi kuin samanlaisuus muiden klustereiden
yksikoihin. Yksikoiden seké kokonaisten klusterien samanlaisuus ja erilaisuus on ai-
na selkedisti mitattavissa ja matemaattisesti esitettévissé. [5] Kuvassa 3.1 esitetddn

yleistetty klusteroinnin prosessi alusta loppuun.

Klusteroivan
algoritmin valinta

Piirteiden valinta
I poiminta

Tietoa Tulosten tulkinta Klusterien validointi

Kuva 3.1: Yleinen klusteroinnin prosessi, muokattu lahteesta [5]

3.1.2 Hierarkkisen klusteroinnin perusteet

Klusterointia ja varsinkin hierarkkista klusterointia kiytetdan laajasti eri sovellusa-
lueilla ja se on koneoppimisen ja tekstinlouhinnan yleisimpid kaytettyja menetel-
mié. [5] Hierarkkisen klusteroinnin perusteena on sisékkéisten klusterien muodosta-
ma puu, jossa klustereilla on keskindinen hierarkia. Hierarkkiseen klusterointiin on
kaksi ldhestymistapaa: agglomeratiivinen ja divisiivinen. Agglomeratiivisessa tavas-
sa aloitetaan pienisté klustereista ja muodostetaan suurempia klustereita, kunnes on
vain yksi kaiken datan kattava klusteri. Divisiivessa tavassa lahtokohtana on kaiken

datan kattava klusteri, joka jaetaan pienempiin ja jakamista jatketaan kaikille klus-
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tereille, kunnes jokaisessa on yksi datayksikké. Molemmissa tavoissa lopputuloksena
on datan klusteroinnin rakennetta kuvaava puukaavio. Néiistd tavoista agglomera-
tilvinen on yleisempi hierarkkisen klusteroinnin sovelluksissa. [6]

Klustereiden toisistaan erottamisessa olennaista on niiden erojen loytaminen.
Kaksi yleisté ja yksinkertaista tapaa siihen on yksittédinen linkki (engl. single linkea-
ge) ja taydellinen linkki (engl. complete linkeage). Yksittaisessa linkissd kahden klus-
terin etaisyys méadritetadan niiden lahimpéané olevien yksikoiden etaisyytena. Téaydel-
linen linkki toimii painvastoin, ja siiné etéisyys on klusterien kaukaisimpien yksikoi-
den etdisyys toisistaan. Muitakin menetelmé on, muun muassa keskiarvon linkki

(engl. average linkeage) sekd mediaanin linkki (engl. median linkeage). |5]

3.2 Tiedon haun menetelmat yleisesti

Tiedon haku on noussut térkedksi osaksi tekstin ja muun datan louhintaa. Tavoit-
teena tiedon haussa on tunnistaa ja hakea tietoa, mikd on tehdyn haun kannalta
tarkeda. Tiedon hakuun tarkoitetut menetelmét ovat perinteisesti perustuneet teks-
tin ja haun vertaamiseen ja arviointiin. Viime aikoina, koneoppivat ja varsinkin sy-
vaoppivat menetelmét ovat vieneet tiedon haun menetelmien kiytto eteenpéin ja

parantaneet vanhemmissa lahestymistavoissa olleiden ongelmien ratkaisua. [7]

3.2.1 Bag-of-words yleisesti

Bag-of-words on yleisesti kiytetty ja sovellettu ohjattu eli luokitteleva menetelma.
Menetelmén ydinidea on kvantisoida datasta otettuja pisteité, kuten tekstista sano-
ja tai kuvasta objekteja, luokittelua varten. [8] Tekstiin soveltaessa lasketaan arvok-
kaaksi maaritettyjen sanojen tai sanojen yhdistelmien esiintymisméarat tekstissa.
Nain saadaan kartoitettua teksti moniulotteiseen ja rajoitettuun vektoriavaruuteen.

Riippuen siitd, mika kdyttokohde on sekd muista kontekstiriippuvaisista asioista, ku-
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ten vektoriulottuvuuksien maara, voidaan luokitteluun kiyttéaa erilaisia algoritme-
ja. Esimerkkejd naistéd ovat esimerkiksi naiivi-Bayes-luokittelija, logistisen regression
mallit seké erilaiset tukivektorikoneet. Néitd algoritmeja ei tarkemmin téssé tyossa
kiyda lapi. [9] Lisdksi on huomattava, ettd syviaoppivat ldhestymistavat ovat vihen-

téneet vanhempien algoritmien ja ldhestymistapojen kdyttod. [7].

3.2.2 tf-idf -perusteet

Termin yleisyys Termin yleisyys
dokumenttijoukossa yhdella sivulla

Yleiset hukkasanat. alhainen
ti-idf -arvo

The, and, because

Harvinaiset termit saavat ]
suuremman ti-idf -arvon |———  car, remained
enemmaén kaytettdessa

Termit, joilla suuret t-idf - @
arvot voivat olla tarkeita
Auto repair

Kuva 3.2: Yksinkertainen tf-idf kuvaus, muokattu lahteesté [10]

THAdf (term frequency - inverse document frequency) on laajennettu versio Bag-
of-words -menetelmésté ja tarkemmin sanottuna harvasta (engl. sparse) Bag-of-
words -menetelmésté. [11] Johtuen yksinkertaisimpien Bag-of-words mallien rajoi-
tuksista, on tf-idf yksi yleisimpid kéytettyjd yleisyyspainottavia menetelmié. [10]
Perusideana on, ettd sanojen esiintymismééria (engl. term frequency) tarkastellessa
otetaan huomioon sanojen esiintymismaéaarat koko tekstissa kayttden niiden kaan-
teistd dokumentin yleisyytta (engl. inverse document frequency). Talloin pystytaan
identifioimaan ne sanat, jotka vdaristavit tuloksia koko tekstille. [11] Sanat, jotka
ovat yleisimpiéd, kuten artikkelit, prepositiot tai muuten sattumalta yleiset mutta
analyysin kannalta merkityksettomét sanat, menettavit siis merkitystdan, kun taas

ne sanat, jotka esiintyvit harvoin tai vain kerran, saavat suuremman painoarvon.
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Néin saadaan piirre-esitys tekstisté, jota voidaan sitten syottad esimerkiksi kluste-
roiville menetelmille. [10] Kuvassa 3.2 esitetaén yksinkertainen kuvaus tf-idf-arvon

maarittamisesta termeille.

3.3 Tiedon poiminnan menetelmat yleisesti

Tiedon poiminta ja sen menetelmét ovat nousseet térkedksi osaksi tekstinlouhintaa
varsinkin analysoitavien tekstiméarien lisdéntyessa. Tavoitteena tiedon poiminnassa
on tunnistaa tekstistd tai muusta datasta yleisempéd tietoa tai sisdisia suhteita,
eli se eroaa tiedon hausta siind, ettd ldhtokohtaisesti ei olla hakemassa tiettyja,
ennalta maériteltyja asioita vaan tavoitteena saada laajemmin tietoa irti tekstista.
Esimerkiksi voidaan analysoida uutisteksteja, jotka késittelevat samaa tapahtumaa
ja poimia tietoa niin, etta loydetaédn yhteyksia tekstien valilla mitka eivét olisi tulleet
ilmi yksittdistd uutista késiteltdessa. Tiedon poiminnan menetelmid on kehitetty
jo 1970-luvulta, mutta viime aikoina koneoppiminen ja syvdoppiminen on vienyt
menetelmien eteenpéin merkittavasti ja mahdollistanut laajempien tekstijoukkojen

louhintaa [12]

3.3.1 Sanakirja-menetelmat yleisesti

Sanakirja-menetelmét ovat sellaisia menetelmid, missd hyodynnetdédn jo valmiiksi
tehtyja sanakirjoja, mitka sisaltavit kdyttokohteeseen sopivaa dataa eli sanoja ja
niiden taivutusmuotoja. Ndméa sanakirjat voivat olla yleisia ja julkisesti saatavilla
olevia, tai sitten ne voivat olla mittatilaustyona tehtyja vain mahdollisesti yksittaista
kiyttokohdetta varten. [1] Téllaiset menetelmét ovat 1oytaneet laajasti kiyttokohtei-
ta esimerkiksi psykologian ja kielitieteen alalta, missa niitd voidaan kayttaa tekstien
tunneanalyysissa eli sentimentaalisessa analyysissa tai kielitieteellisessé analyysissa

tekstin sanojen ja sanakirjan sanojen taivutusta vertailemalla. Erilaisia sanakirja-
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menetelmia voidaan myos kdyttdd useiden muiden menetelmien, kuten erilaisten
klusterointien tai Bag-of-words -sovellusten, kanssa esimerkiksi sentimenttianalyy-

sin toteutuksessa. [13|

3.3.2 Named-Entity Recognition -perusteet

Named-Entity Recognition (NER) tarkoittaa sellaisia menetelmié, missé on paino-
tettuna tekstin nimetyt entiteetit (engl. named entity), jotka riippuvat tekstin kon-
tekstista. Nimetty entiteetti voi olla esimerkiksi paikka, ihmisen nimi tai muu tietyn
konseptin mukainen asia. Lisdksi NER:issd sanojen jarjestykselld on vélid (vaikkakin
painotus on vain nimetyissd entiteeteissi), silld sanojen merkitys voi riippua koko
lauseista. Esimerkiksi "Washington’ voi tarkoittaa henkil6d tai useampaa paikkaa,
jolloin pitaé tarkastella sanan esiintymisen kontekstia. [14] Olemassa olevat NER-
menetelmét voidaan jakaa kahteen osaan: sdéntépohjaisiin ja koneoppiviin. Saénto-
pohjaiset menetelmét noudattavat perinteisia sanakirja-menetelmia eli vaativat ih-
misen kasityona tehtyja rajallisia ja tarkkoja sanakirjoja. Téllaisten menetelmien to-
teuttaminen vaatii siis sovellusalan asiantuntijuutta. Koneoppivat menetelmét taas
perustuvat koneoppivan jarjestelmén automaattiseen sdantojen ja kaavojen tunnis-
tukseen. Téllaiset menetelméat vaativat kuitenkin suuret méaarat kisin merkittyé da-
taa, jonka tekeminen ja saaminen voi olla hankalaa ja kallista. [15] NER ja sen sovel-
lukset ovat laajasti kiytettyjé, koska ne soveltuvat muun muassa sentimenttianalyy-
siin ja entiteettiin tehtyjen viittauksien tarkasteluun. Lisdksi kone- ja syvdoppivan

kieliteknologian kehitykset ovat vieneet NER:i& merkittéavisti eteenpéin. [14]



4 Menetelmien toiminta

tekstinlouhinnassa

Seuraavaksi tarkastellaan luvussa 3 kilytyjen menetelmien toimintaa tarkemmin teks-
tinlouhinnassa. Tarkastelu tehdédan kdymaélla jokaisesta menetelméstd lapi niiden

toimintaa sekd konkreettisia esimerkkejé, jonka jélkeen niistd tehdédéan yhteenvedot.

4.1 Hierarkkinen klusterointi

Yleistettyné hierarkkinen klusterointi voidaan esittdé prosessina, jossa joukko X =
{1, 29, 23...,x,} jaetaan joukkoon A = {ay,as,as...an}, joka toteuttaa ehdon a; N
a; = 0, eli joukon A klusterit ovat keskendén niin erilaisia, ettd ne eivét jaa mitdén
keskenddn tarkasteltavien ominaisuuksien osalta ja ovat riittdvén erilaisia muodos-
taakseen klustereita. Téma joukkojen jakaminen tehdéén useaan kertaan niin monta
kertaa, ettd on saatu muodostettua puu. [6]

Klusterien muodostamisessa kiaytetdan datan yksikéiden etdisyyksid, jotka ku-
vaavat niiden keskindistd samanlaisuutta ja siten yksikoiden jakoa klustereihin. Muo-
dostamisessa voidaan kiyttda samanlaisuutta sellaisenaan eli klusteroimalla sellai-
set yksikot, joilla on keskendén pienin etaisyys, tai vaihtoehtoisesti kayttaa yksikoi-
den erilaisuutta, jota voidaan pitdd myos 'vahvempana’ etaisyytend. Kaytadnnossa
néita etdisyyksid mitataan arvioimalla niitd vektorien avulla, jotka muodostetaan

tarkastelemalla haluttuja ominaisuuksia klustereissa. Esimerkiksi Bag-of-Words -
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menetelmad kiayttamalla saadaan mallinnettua teksti vektoriavaruudessa vektoreina,
jolloin pystytddn tekeméan vertailuja tekstin osien valilld kdyttden naitd vektoreita.

Esimerkki samanlaisuutta kiyttavésta tavasta on erityisesti dokumenttien lou-
hinnassa paljon kdytetty kosini-samanlaisuus (engl. cosine similarity), joka on méaa-

ritelty kahdelle vektorille x,, x;, seuraavasti:

Tg * Tp

S = (Z’a,l'b) = COS(G) = —Hx H : beH

Esimerkki erilaisuutta kiyttavisté tavasta on yleinen Minkowskin etéisyys (jota voi-
daan soveltaa myo6s samanlaisuutta kiyttavasti), joka on méaaritetty kahdelle vekto-

rille z,, x;, seuraavasti:

Lp(-rayxb> = (Z ||xi,a - xi,pr)l/p;vp Z 17]) € Z+

=1

Minkowskin etaisyydessd n on vektorien x,, xp...z, kokonaismééra ja p on jarjestys-
luku. [16] Erilaisia tapoja etdisyyksien mittaamiseen on useita, mutta téssi tyossé
niité ei tarkastella yksityiskohtaisesti. Olennaista on, etta tekstinlouhintaan sovelta-
misessa yhté oikeaa tapaa ei ole, vaan kiyttokohde ja tavoite on maarittava tekija.

Seuraavaksi tarkastellaan alan kirjallisuuden perusteella joitain sovelluksia ja so-
velluskohteita hierarkkiselle klusteroinnille seké tarkastellaan kidyton tuloksia kirjal-
lisuuden perustella. Lisdksi néaista esimerkeistd hierarkkisen klusteroinnin kéiytosta
tekstinlouhinnassa tehdéan havaintoja ja huomioita.

Chrupala [17] esittdd hierarkkisen klusteroinnin sovelluksen eri kielien sanatyyp-
pien (esim. adjektiivit, adverbit, verbit) klusterointiin kdyttden Jensen-Shannon-
poikkeavuutta klusterien etdisyyden mittaamiseen. Sovellus toimii myos téysin eril-
listen klusterien méarittdmiseen mahdollisimman pienelld tiedon menetykselld. So-
velluksessa puun solmut sisdltavit normalisoimattoman arvon, joka on yhdistelma

sanatyyppia sekéd luokkaa mihin sana kuuluu. Jensen-Shannon -poikkeavuutta so-
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velletaan, kun solmuja yhdistetdén, mutta uuden solmun arvo on aina normalisoi-
maton. Tamé sovellus sanatyyppin analyysiin hierarkkisella klusteroinnilla toimii
paremmin kuin sen vertailukohta, joka kiytti enemmén abstraktoivaa tekstin piir-
reoppimista. Tekijad huomauttaa, ettd menetelmét on yksinkertainen ja tehoton jos
sanatyyppejéa on useita satoja. Chrupalan sovellus on siis suhteellisen hyvin toimi-
va esimerkki hierarkkisen klusteroinnin soveltamisesta rajoitetulla méaralla sanojen
luokkia ja tyyppeja.

Can ja Manandhar [18] esittévat hierarkkisen klusteroinnin sovelluksen sanojen
pienimpien osien eli morfeemien klusterointiin niiden funktioiden perusteella. Sovel-
luksessa toteutetaan alhaalta ylos rakennettava puu, jossa solmujen arvot riippu-
vat morfeemista itsestdéan, sanan juuresta, sanan muista morfeemeista sekd muista
useista muista kielitieteellisistd asioista. Kaytdnnossd muuttujia solmujen saamien
arvojen taustalla on siis paljon. Etaisyyksiin sovelluksessa kdytetddn minimoitavaa
Kullback-Leiblerin-poikkeavuutta sekd keskiarvon linkkid. Sovelluksen testien pe-
rusteella se toimi suhteellisen hyvin valmiiksi tehdyssd morfologian testissd. Huo-
mattavaa on kuitenkin, ettd sovellus toimii vaihtelevasti riippuen niin kielestd kuin
morfeemien tyypistéd, eli tidllainen hierarkkisen klusteroinnin sovellus ei ole yleispé-
teva.

Chali ja Noureddine [19] esittévit kaksi hierarkkisen klusteroinnin sovellusta do-
kumenttien ryhmittelyyn, joihin he viittaavat ryhmittelevind (engl. grouping) ja
ketjuttavana (engl. chaining) algoritmina. Ryhmittelevd algoritmi perustuu kluste-
rointiin vaiheittain niin, ettd klusterien sisdinen semantiikkaan ja tekstin saman-
laisuuteen perustuva vahvuus on mahdollisimman suuri, eli puu rakennettaan ’siir-
tden’ dataa klusterista toiseen, jotta klusterien vahvuus on mahdollisimman suuri.
Ketjuttava algoritmi perustuu ennalta maaritetyn kynnysarvon kdyttoon niin, etta
tekstit, joiden laheisyys on kynnysarvon ylapuolella, klusteroidaan yhteen, kun taas

ne jotka ovat lahella kynnysarvoa ylittamétta sita, toimivat uuden klusterin alkuna,
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jolloin klusterit voidaan ’ketjuttaa’ keskendén hierarkkisesti. Semanttisen yhteyden
samanlaisuuden testeissd molemmat algoritmit osoittautuivat paremmiksi kuin ver-
tailukohteena ollut EM-algoritmi ja ne saavuttivat yli 90 % tarkkuuden. Sanojen
samanlaisuuden testissd oli vain ryhmittelevd algoritmi, joka toimi huomattavasti
paremmin kuin vertailukohteina olleet k-means- ja EM-algoritmi. Namé hierarkkis-
ta klusterointia soveltavat algoritmit osoittavat, etta erilaiset sovellukset voivat toi-
mia perinteisimpié ja yleisimpié algoritmeja vastaan, mutta ne voivat olla hyvinkin
kayttorajotteisia, silla ketjuttava algoritmi oli taysin sopimaton toiseen testiin.

Chen, Tseng ja Laing [20] esittavit ldhestymistavan dokumenttien ryhmittelyyn
hierarkkisen klusteroinnin avulla kidyttden ’sumeaa’ assosioiden louhintaa. "Sumea’
(engl. fuzzy) viittaa téssd kontekstissa tekstiin, jolta puuttuu selked ennalta maa-
ritelty rakenne. Téssa sovelluksessa tekstin sanoille lasketaan sanan esiintymismaé-
riin perustuvia sumeusarvoja, joiden perusteella muodostetaan kohdejoukkoja (engl.
itemset), jotka méaarittaviat ehdokasklustereita (sekd vanhempisolmuja ja lapsisolmu-
ja). Taémén jéilkeen keskenéén lilan samanlaiset ehdokasklusterit yhdistetdén eli kiy-
tdnnossa poistetaan joitain ehdokasklustereita. Sitten kaikki vanhemmattomat eh-
dokasklusterit poistetaan. Kun puuta on ’siistitty’, rakennetaan lopullinen puu yl-
h&ialta alas. Sovellus toimii vertailukohtiinsa ndhden paremmin testeissé, tosin erot
kaikkiin muihin menetelméaén eivét ole suuria. Tamaé sovellus on esimerkki, etté hie-
rarkkisessa klusteroinnissa klusterien muodostaminen hieman monimutkaisemmin ja
niiden ’siistiminen’ voi olla hyddyllisté. Liséksi tekstin osien esiintymismééarien tar-
kastelu voi olla hierarkkiseen klusterointiin yhdistettyné téallaisella tavalla edullista
lopputuloksen kannalta.

Tekstinlouhinnassa hierarkkisella klusteroinnilla on siis monia sovelluskohteita.
Kuten edellé esitetyista alan kirjallisuuden esimerkeistd nahdéaén, sitd voidaan kéyt-
tad hyvinkin erilaisissa kayttokohteissa, kuten sanojen tyyppien, sanojen yksittais-

ten osien sekd dokumenttien klusterointiin. Can ja Manandhar [18] sekd Chrupala
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[17] esittavdat miten valmiita tapoja etdisyyksien laskemiseen voi kdyttdd onnistu-
neesti. Toisaalta Chen, Tseng ja Laing [20] osoittaa téysin raatdloidyn laskemista-
van toimivuuden ja Chali ja Noureddine [19] osoittavat muidenkin kuin yksinker-
taisten etdisyyksien laskennan mahdollisuuden toimia hyvin. Néistd konkreettisista
esimerkeista nakyy myos, ettd klusterien puun rakentaminen pitad toteuttaa kéyt-
totapausléahtoisesti, silla sekd agglomeratiiviset ettd diviiviset sovellukset toimivat

kiyttotapauksissaan.

4.2 Tiedon haku tf-idf:aa kayttaen

Kuten aiemmin todettu, tf-idf arvioi sanan merkitystd suoraan suhteessa siihen,
kuinka usein se esiintyy tekstissa, mutta kaanteisesti kuinka usein se esiintyy yleisesti

dokumenteissa. tf (engl. term frequency) eli sanan yleisyys lasketaan seuraavasti:

Ni

tfi = —=———
fd Zka,j

missé [V; ; on sanan ¢ yleisyys tekstissa d; ja k on muiden sanojen yleisyys samas-
sa tekstissa. idf (engl. inverse document frequency) eli kidnteinen yleisyys kaikissa

dokumenteissa lasketaan seuraavasti:

: D]
vdf; = log ————
‘ ’j . tz € dj|
missé |D| on kaikkien dokumenttien mééré ja [j : ¢; € d;| tarkoittaa niiden doku-
menttien méaaraa, jotka siséltdvit sanan . Lopullinen tf-idf -arvo sanalla saadaan

siis seuraavasti:

tf — /LdeJ = tfi,j X dez

Jos sanalla on siis korkea tf -arvo ja matala idf -arvo, on sana kriittinen. T&ll6in

sana esiintyy siis kaikissa dokumenteissa harvoin ja ei ole yleinen, mutta esiintyy
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tutkitussa tekstissé paljon, joten silla on todennékoisemmin merkitysta tiedon haun
kannalta. Jos taas idf-arvo on korkea (riippumatta tf -arvon suuruudesta), sana
esiintyy yleisesti kaikissa dokumenteissa, jolloin tf-idf-arvo on ldhelld nollaa ja sana
todennédkoisemmin ei ole haun kannalta kriittinen. [21]

Edella esitetyt kaavat tf-idf-arvon selvittdmiseen ovat yksinkertaisia esimerkkejé,
ja kiytannon sovelluksissa esiintyy usein muokattuja tai laajennettuja laskemista-
poja arvojen selvittdmiseen.

Seuraavaksi tarkastellaan alan kirjallisuuden perusteella joitain sovelluksia ja
sovelluskohteita tf-idf:ille seké tarkastellaan kiyton tuloksia kirjallisuuden perustella.
Lisdksi naistd esimerkeista tf-idf:n kéytosté tekstinlouhinnassa tehdédén havaintoja
ja huomioita.

Gebre, Zampieri, Wittenburg et al. [22] esittévit tf-idf-sovelluksen didinkielen
tunnistamiseen yhdistden lineaarisia luokittelijoita tf-idf:n kiyttoon. Tavoitteena so-
velluksessa on yrittda tulkita ei-englanninkielisen kirjoittajan didinkieli englannin-
kielisen esseen perusteella. tf-arvon laskemista varten sanaksi lasketaan n-grammit,
sanat ja puheosat. Lisdksi tf-arvo, tai tédsséd tapauksessa tf-paino, lasketaan kaavalla
wfi; =14 log(tfi;). idf-arvo lasketaan aiemmin esitetylld tavalla. Kolmea lineaa-
riluokittelijaa kaytettiin: tukivektorikone, logistinen regressio ja perseptroni. Tulos-
ten perusteella taméa tf-idf-sovellus toimii parhaiten tukivektorikoneen ja logistisen
regression kanssa, hieman huonommin perseptronin kanssa. Lisdksi selvid eroja il-
mentyi, silld paras tarkkuus oli saksankielisille (95 %) ja huonoin hindinkielisille (72
%), eli ero parhaan ja huonoimman vililla tarkkuudessa oli 23 %. Tulokset myos
osoittavat, ettd tehtévé suoritettiin paremmalla tarkkuudella tf-idf-painoja kéytta-
malld. Tama sovellus toimii paremmin kuin sen aiemmin tehdyt vertailukohdat,
mutta sen suurehkot erot eri kielien tunnistamisessa jattéviat parantamisen varaa.
Lisaksi sovellus on yli 10 vuotta vanha, joten huonommin tunnistettujen kielien

kannalta parempia jatkokehitelmia sovelluksesta voi olla olemassa. Sovellus osoittaa
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kuitenkin verrattain yksinkertaisen menetelmén toimivuuden.

Chen [23] esittédé laajentavan tf-idf-sovelluksen avainsanojen poimintaan laajois-
ta tekstijoukoista, jota testataan ilmastonmuutokseen liittyvista artikkeleista koo-
tulla korpuksella. Téassa sovelluksessa kiytetadn NLP-sovellusta, joka tokenisoi kaik-
ki sanat tekstissd ja muokkaa samalla kaikki isot kirjaimet pieniksi, jonka jéilkeen
se laskee sanojen esiintymismadarat kaikissa teksteissd. Sitten tieto esiintymismé&a-
ristd muokataan taulukkomuotoon, johon tallennetaan tieto, kuinka monessa teks-
tissa sana esiintyy ja kuinka monta kertaa kussakin tekstissd. Nain kaikki relevantti
tieto on valmiiksi laskettavassa muodossa. tf-, idf- ja tf-idf-arvot lasketaan kaikki
tdman NLP-koneen tuloksesta aiemmin esitetyllé tavalla. Se miké erottaa tdmén so-
velluksen aiemmista, on NLP-kone itse, silld perinteiset korpusohjelmistot kerd#vat
eivit kerdd kaikkea tietoa samaan aikaan vaan ne ’hyppivit’ edestakaisin datassa,
jonka lisdksi ne vaativat enemmaén aktiivista toimintaa kayttéjilta verrattuna NLP-
koneeseen, joka tekee kaikin itse automaattisesti. Verrattuna perinteiseen menetel-
méén, jossa kiytettiin LLT (engl. Log-Likelihood Test) -algoritmia, NLP-konetta
kdyttanyt sovellus toimi paremmin yleisten sanojen eliminoinnissa, piirteiden valin-
nan joustavuudessa seké adaptiivisuudessa suhteessa vaihtoehtoisiin tutkimustavoit-
teisiin. Tamaé sovellus on hyvé esimerkki siitd, miten muuttamatta aiemmin esitet-
tyja madritelmia tf-idf-arvon laskemiselle, voidaan tekstinlouhintaa silld kuitenkin
tehostaa hyddyntamaélla parempia kieliteknologian malleja ennen kuin menetelma
itse laskee arvoja ja tuloksia.

Alva Principe, Chiarini ja Viviani [24] esittavit tf-idf-sovelluksen, joka sovel-
taa semanttisen konstekstin huomioon ottamista kiyttamalld piilevid kontekste-
ja (engl. latent concepts). Tatéa sovellusta kutsutaan termilld lef-idf (engl. latent
concept frequency - idf) ja sita sovelletaan pitkien dokumenttien luokittelutehté-
vissé. Tavoitteena on yhdistdd kaksisuuntaisiin muuntajiin (engl. transformer) pe-

rustuvan BERT-kielimallin kontekstin ymmaértdmisen kyvyn ja tf-idf-menetelmén
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todetun tehokkuuden. Ensimmaéinen vaihe sovelluksessa on esikoulutetun kielimal-
lin (BERT:in) kiytto dokumenttien tekstin tokenisointiin niin, etté jokaiselle sanalle
saadaan asiayhteysvektori (engl. contertualized word embedding), joten samalle sa-
nalle voi olla eri asiayhteysvektori riippuen kontekstista. Moniulotteiset asiayhteys-
vektorit redusoidaan ja néihin yksinkertaisimpiin vektoreihin sovelletaan kuvaus-
funktiota, joilla saadaan piilevia konteksteja. Toisessa vaiheessa jokainen sana-token-
dokumentti kddnnettddn uudeksi piilevien kontekstien dokumentiksi. Kolmannessa
vaiheessa varsinaisesti rakennetaan dokumentin kuvaus kiyttéaen lef-idf:a4. Kaytan-
nossa sen sijaan, ettd laskettaisiin sanan yleisyys ja verrattaisiin sitd kaénteiseen ylei-
syyteen korpuksessa, lasketaan piilevin kontekstin yleisyys dokumentissa verrattuna
koko korpukseen. Testaustulosten perusteella lcf-idf toimii selkeésti paremmin pit-
kien dokumenttien luokittelussa kuin perinteinen tf-idf, seké padasiallisesti parem-
min kuin BERT-kielimallit. Témé sovellus osoittaa, miten muuntajiin perustuvien
kielimallien yhdistdmisen muokattuun tf-idf-menetelméin voi antaa merkittavasti
parempia tuloksia, varsinkin pitkien ja yhtendisten tekstien tapauksissa. Toisaal-
ta sovelluksen prosessin kolmas vaihe osoittaa, ettd pohjimmiltaan perinteisen tf-
idf-menetelmén periaatteita noudattava sovellus voi parantaa tuloksia ilman suuria
muutoksia itse prosessiin, vaan muutokset voi kohdistaa ldhinné esiprosessointiin.
Tt-idf on siis hyddyllinen menetelméa tekstinlouhinnassa. Kuten edellé esitetyistéa
esimerkkisovelluksista nidkee, on menetelmén kiytolle soveltuvat tehtévit keskenaan
kovinkin erilaisia. Sitd voidaan kiyttda niin avainsanojen poimintaan, dokumenttien
luokitteluun kuin syvempéin analyysiin kirjoittajasta. Gebre, Zampieri, Wittenburg
et al. [22] esittavit miten syvempéd analyysia voi tehdé ilman valtavia laajennuksia
valmiiseen menetelméén. Chen [23] taas esitdd miten yhdistdmalld "perinteinen’ tf-
idf-menetelméa uutta kieliteknologiaa hyodyntévaédn esiprosessointiin, voidaan siita
saada merkittavéstikin lisdarvoa. Alva Principe, Chiarini ja Viviani [24]| puolestaan

esittavat miten muuntajakielimallin sekd muokatun tf-idf:n avulla voidaan vieda néi-
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td yhdistamaélla tekstinlouhintaa eteenpéain merkittavasti. Namé konkreettiset esi-
merkit osoittavat, miten tf-idf soveltuu erilaisiin tehtéviin ja miten koneoppiminen,
ja kielimallit ovat vieneet sen kiiyttoé eteenpéin ja parantaneet tuloksia, mutta myos

miten verrattain yksinkertainen pohjamenetelméa on toimiva.

4.3 Named-Entity Recognition

Named-Entity Recognition eli NER on siis nimettyjen ja tavoitteen kannalta mer-
kityksellisten entiteettien tunnistamista tekstistd. Naméa entiteetit voivat olla mité
tahansa tarkoitukseen sopivia asioita, kuten esimerkiksi henkil6itéd, paikkoja, 14&-
ketieteellisida operaatioita tai proteiineja. NER:id ja sen sovelluksia kiytetdan pit-
kélti tiedon poiminnassa seké esimerkiksi kysymyksiin vastaamisessa ja aihemallin-
nuksessa. Kuten muitakin tekstinlouhinnassa kiytettavia menetelmii, on kone- ja
syvaoppiminen vienyt NER:id merkittévisti eteenpéin ja vihentényt tarvetta alan
asiantuntijuudelle, vaikka menetelmén perusperiaatteet ovat samanlaiset. [25]

NER-menetelmét jaetaan siis kahteen osaan: perinteisiin (sdéntopohjaisiin) seka
koneoppiviin. Perinteisissd menetelmissé yleinen haaste on tarve alan asiantuntijuu-
delle alakohtaisen tai vield tarkemmin rajatun sanakirjan muodostamiselle. Liséksi
haastetta voi aiheuttaa alojen monikielinen tai synonyymejé sisiltavi sanasto. [15]
Haasteena kone- ja syvaoppivissa menetelmissa on kuitenkin késin merkityn datan
saaminen tarvituissa méaarisséi, sekd testaamista varten saatavan ei-merkityn datan
kerdys. Lisdksi haasteena voi olla miten resursseja on saatavilla entiteetin konteks-
tien tarkasteluun (esimerkiksi kuinka monta sanaa ennen ja jélkeen) sekd minkélai-
nen luokittelu on sopiva. [12]

Seuraavaksi tarkastellaan alan kirjallisuuden perusteella joitain sovelluksia ja
sovelluskohteita NER:ille seké tarkastellaan kiyton tuloksia kirjallisuuden perustella.
Lisdksi naistd esimerkeistd NER:n kaytostd tekstinlouhinnassa tehddan havaintoja

ja huomioita.
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Katona ja Farkas [26] esittavit NER-sovelluksen kliinisten tekstien analyysiin,
joka louhii teksteistd mainintoja vaivoista potilaiden kotiuttamisteksteistd. Ensim-
méisend tekstit normalisoidaan poistamalla merkit, kuten pisteet, pilkut, kysymys-
merkit jne. Toisena luodaan uusi sanakirja kiyttden UMLS-sanakirjaa, joka sisil-
taa laaketieteellisia vaivoja, sekd MetaMap-merkintatyokaluja, joka osaa tunnistaa
UMLS:n sanoja tekstistd. Kolmantena kiytetdan aiempaa NER-sovellusta, Illinois
NER:ia, joka sisaltdd valmiita tapoja entiteetin kontekstin analysointiin. Kéyttden
tatd NER-sovellusta, analysoidaan jokaisen merkityn entiteetin ympaéristé neljan
muun ldheisimméan merkityn entiteetin avulla, jolloin saadaan tietoa tekstin piir-
teistd. Sovelluksen tulokset ovat pédsddntoisesti hieman paremmat tai yhtd hy-
vat kuin yksinkertaisemmat ja vaihtoehtoiset sovellukset. Sovelluksen ongelmia ovat
muun muassa sanojen monitulkintaisuus, tuntemattomat vaivat seké epakoherentit
lauseet, mitka kaikki heikensivit testauksen arvoja. Tama sovellus osoittaa miten
valmiiden sanakirjojen soveltava kiytto on toimivaa eikd omaa tarvitse aina tehda,
sekd miten aiempi NER-sovellus voi olla my6s kiyttotarkoitukseen sopiva. Toisaalta
sovellus osoittaa minkélaisia ongelmia NER-menetelmissa voi esiintyé, jos esimer-
kiksi sanakirja ei ole tdydellinen tai teksti ei ole oletetun laatuista.

Kim, Lee, So et al. [27] esittdvit BERN-nimisen NER-sovelluksen bioldéketie-
teeseen, joka hyddyntdd muuntajiin perustuvaa BioBERT-mallia, joka on aiempi
BERT-kielimallia hyodyntava NER-sovellus, jolla on kyky tunnistaa ja 16ytda uusia
entiteettejia. BERN:in tarkoituksena on yrittdd ratkaista vajaiden sanakirjojen ja
sanojen monitulkinnaisuuden ongelmia. BioBERT kéy lapi tekstin ja laskee kaikel-
le tekstin sisdllolle annettavien merkkien todennékéisyydet, joiden perusteella Bio-
BERT pyrkii maarittelemaan nimetyt entiteetit tekstistd. Tamé johtaa kiytannossé
entiteettien padllekkaisyyksiin esimerkiksi sanojen monitulkintaisuuden tai taivutus-
muotojen takia. Témén ongelman ratkaisemiseksi BERN hyodyntéda ennalta maa-

rattyja saantoja. Ensin padtetdadn entiteettien padllekkaisyyden suhteellisen méaran
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perusteella, ettd onko tarvetta analysoida péaallekkéisten ryhméa tarkemmin, ja jos
ei ole, niin kaikki entiteetit merkitaén. Jos taas tarvetta on, analysoidaan padllek-
kéisyyksié entiteettien mutaatioiden vélilld, ja jos sitd esiintyy, merkitdan sekd mu-
taatiot ettd mutatoitumattomat entiteetit. Jos sitd taas ei esiinny, merkitddn vain
ei-mutatoitumattomat entiteetit. Talla paatosprosessilla saadaan ’jalostettua’ Bio-
BERT":in tuloksia ja tunnistettua sekd poimittua huomattavasti tarkemmin nimetty-
jé entiteetteja tekstistd. Kayton tulokset osoittavat, ettd BERN toimii suhteellisen
hyvin bioladketieteellisessé tekstinlouhinnassa, tosin joidenkin tyyppisten entiteet-
tien tunnistus toimi paremmin kuin toisten, silla esimerkiksi taudit eroteltiin ja
tunnistettiin paremmin kuin geenit ja proteiinit. Tamé sovellus osoittaa, miten ke-
hittyneemmat kielimallit voivat viedd NER:n soveltamista merkittavisti eteenpéin,
mutta myo6s mitd ongelmia tuloksissa voi olla (paéllekkiisyys), sekd miten niitd voida
suhteellisen yksinkertaisilla manuaalisesti tuotetuilla sdanndilla kuitenkin ratkaista
ja varmistaa tulosten laatu.

Huang, He, Yang et al. [28] esittdviit materiaalitieteisiin tarkoitetun NER-sovelluksen,
jossa perinteinen sekvenssileimaus, misséa tarkastellaan sekvenssejd eli konteksteja
missé entiteetit esiintyvét ja niiden perusteella tunnistetaan niité, korvataan ko-
neellisella luetunymmaértamisella (engl. machine reading comprehension) jotta rat-
kaistaan esimerkiksi entiteettien monitulkintaisuuden ja semanttisten yhteyksien ai-
heuttamia haasteita perinteisille koneoppiville menetelmille. Sovelluksen ’selkéran-
kana’ kaytetdan BERT- ja MatsciBERT-kielimalleja. Yksinkertaistetusti, koneellista
luetunymmartamista varten merkatun NER-koulutusdatan perusteella luodaan en-
titeettikohtaisesti hakulause perustuen sanoihin ja tekstinpatkiin, jotka liittyvat ky-
seiseen entiteettiin. Téssa sovelluksessa apuna kiytettiin manuaalisen annotoinnin
tekijoille tehtyja ohjeita datan annotointiin. Kéyttden muuntajakielimalleja, arvioi-
daan hakulauseille alku- ja loppupisteet, jotka voivat olla paallekkaisié, jonka jalkeen

arvioidaan hakulausekkeiden sisélld nimettyjen entiteettien sijainnit. Testauksessa
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sovellus osoittautuu aiempia sovelluksia paremmaksi, tosin tarkkuusprosentit eivit
parane valtavia maaria. Tamé sovellus osoittaa vaihtoehtoisten kontekstitutkimisen
tapojen toimivuuden NER:issd kun kiytetdan muuntajakielimalleja. Testauksen pe-
rusteella tama sovellus pystyi varsinkin ratkaisemaan monitulkintaisuuden ongelmia
verrattuna aiempiin sovelluksiin. Toisaalta malli on materiaalitieteisiin suunnattu
ja ei toimi muilla aloilla. Lisdksi huomattava on myos tarve suhteellisen suuresta
méaarasta annotointiohjeita, ei vain annotoitua dataa.

NER-menetelmén sovelluksille on siis keskendéan hyvinkin erilaisia kiayttokohtei-
ta. Oikein kdytettyna, on NER hyvin hyodyllinen menetelméa tekstinlouhinnassa ja
tarjoaa uusia mahdollisuuksia soveltaa viime aikoina kehitettyjé tekniikoita. Katona
& Farkas esittéavit suhteellisen yksinkertaisen ja valmiisiin ratkaisuihin perustuvan
toimivan NER-sovelluksen, joka kuitenkin my&s nayttaé yleisid ongelmia. Kim, Lee,
So et al. [27] esittévdat koneoppivan NER-sovelluksen, jolla pyritdén ratkaisemaan
yksinkertaisella jaottelulla niitd ongelmia, mitd muun muassa Katona ja Farkas [26]
sovelluksessa ilmeni. Huang, He, Yang et al. [28] esittdviit erilaista lahestymista-
paa kdyttdvan sovelluksen, joka pyrkii hyodyntaméin viimeisinté kieliteknologian
kehitystd parantamaan selkeésti tuloksia aiempiin verrattuna, tosin suurella esikou-
lutuksen kustannuksella. Namé konkreettiset esimerkit osoittavat joitain ongelmia,
mitd NER-sovelluksissa tekstinlouhinnassa esiintyy yleisesti, mutta myos ratkaisuja
niihin ongelmiin, kiyttden sekéd viime aikoina yleistynyttd teknologiaa seké yksin-

kertaisempia tapoja.



5 Yhteenveto

Téssa tyossa tutkittiin, minkéalaisia yleisid menetelmié tekstinlouhinnassa kiytetéaan,
sekd miten ndméa menetelmét toimivat tekstinlouhinnassa.

TK1 oli selvittad kolme alan aineistoon tehtévéan katsauksen perusteella yleis-
ta tekstinlouhinnassa kiytettyd menetelméda. Tutkitun aineiston perusteella nama
olivat hierarkkinen klusterointi, tiedon haku tf-idf:44 kidyttden sekd Named-Entity
Recognition (NER). N&itd menetelmié esiintyi sellaisenaan ja sovellettuna useissa
sadoissa lapikdydyissd alan artikkeleissa, jotka myoOs viittasivat aiempiin menetel-
mien sovelluksiin. Talla perusteella niitd pidettiin yleisind. TK2 oli selvittad miten
namé ensimmaisen tutkimuskysymyksen perusteella valitut menetelmét toimivat
tarkemmin tekstinlouhinnassa. Tama tehtiin kiymalld 1dpi menetelmien toimintaa
tarkemmin lapi sekd ottamalla menetelmista tehtyja sovelluksia alan kirjallisuudes-
ta tarkasteluun ja arviointiin. Naiden sovellusten perusteella menetelmien todettiin
toimivan hyvin tekstinlouhinnassa, jos kiyttokohde oli valittu oikein, pohjamene-
telméa osattiin hyodyntaa ja kaytettiin uudempia tekniikoita kuten muuntajakieli-
malleja. Menetelmat karsivit kaikki myos joistain niille tyypillisistd ongelmista, jota
sovellukset yrittivat kuitenkin ratkoa.

Jatkotutkimuksena voitaisiin tutkia alan aineistoa ja kirjallisuutta vield laajem-
min, jotta saadaan laajempi ja tarkempi kuva kaikkien menetelmien yleisyydesta.
Lisaksi alan nopean kehityksen takia, olisi hyva tutkia uusimpia sovelluksia ja miten

ne vertautuvat toisiinsa kdytdnnon testeissa.
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