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Kansallisarkisto vastaa kansallisesti merkittdvien asiakirjojen sdilyttdmisestd ja niiden kdyton
edistdmisestd. Sen kokoelmat kuvaavat hallinnon, kansalaisyhteiskunnan ja yksiléiden
toimintaa eri aikoina ja muodostavat perustan seki tutkimukselle ettd yhteiskunnalliselle
paétoksenteolle. Sen aineistoista merkittdvé osa sisdltdéd henkil6tietoja tai erityisen
henkilGtietoryhmaén tietoja, joita suojellaan tietosuojalainsddadannolla.

Téssd tutkielmassa selvitetddn, voiko generatiivisilla kielimalleilla tunnistaa henkilGtietoja tai
erityisen henkiltietoryhmén tietoja suomenkielisestéd digitaalisesta arkistoaineistosta.
Tutkielman tavoitteena on tuottaa empiiristé tietoa tekodlyn kayttomahdollisuuksista
arkistotoimessa sekd tukea kiytdnnon arkistotyotd tehostavien tydkalujen kehittdmista.

Tutkielmassa kéytetddn seitseméd generatiivista decoder-only transformer -arkkitehtuuriin
perustuvaa kielimallia, joita ajetaan paikallisesti Kansallisarkiston laitteistolla. Kielimallien
suorituskykyd mitataan osuvuudella, tarkkuudella, kattavuudella, F1-arvolla ja macro F1-
arvolla. Tutkielmassa kdytettdva luokitteluaineisto siséltdd dokumentteja Jahvetin
kirjelaatikko -arkistosta sekd Kansallisarkiston antamista seulontapaétoksista.
Kokonaisuudessaan aineisto sisédltdd 300 digitaalista arkistoasiakirjasivua, jotka on annotoitu
joko julkisiksi tai arkaluonteisiksi.

Tutkielman keskeisin tutkimustulos on, ettd parhaimmillaan generatiiviset kielimallit voivat
tunnistaa henkildtietoja ja erityisen henkil6tietoryhmain tietoja digitaalisesta arkistoaineistosta
erittdin hyvin. Paras tulos saavutettiin Qwen 3 32B -kielimallilla viiden esimerkkidokumentin
few-shot-asetelmassa, jolloin F1-arvolla mitattuna sen suorituskyky oli 94,87 %.

Avainsanat: arkistot, tietosuoja, koneoppiminen, tekoély, kielimallit, tekstiluokittelu
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1 Johdanto

Kansallisarkisto vastaa kansallisesti merkittdvien asiakirjojen sdilyttdmisestd ja niiden kdyton
edistdmisestd. Sen aineistot kuvaavat hallinnon, kansalaisyhteiskunnan ja yksildiden toimintaa
eri aikoina ja muodostavat perustan seké tutkimukselle ettd yhteiskunnalliselle
padtoksenteolle. Viime vuosina digitaalisten arkistoaineistojen maard on kasvanut nopeasti, ja
vuoden 2024 lopussa Kansallisarkiston hallussa oli yli 252 miljoonaa tiedostoa tai kuvaa.
Laajenevat digitaaliset kokoelmat ovat tuoneet mukanaan yksityishenkildiden tietosuojaan

liittyvid haasteita.

Téssd tutkielmassa selvitetddn, voiko generatiivisilla kielimalleilla tunnistaa henkilStietoja tai
erityisen henkilStietoryhmén tietoja suomenkielisestd digitaalisesta arkistoaineistosta.

Tutkimustehtdvini on myds muotoiltavissa kahdeksi suoraksi tutkimuskysymykseksi:

1) Kuinka luotettavasti esikoulutetut generatiiviset kielimallit tunnistavat henkilGtietoja

ja erityisen henkilGtietoryhmén tietoja suomenkielisestd arkistoaineistosta?

2) Onko eri kielimallien luotettavuudessa merkittdvid eroja, ja mitka kielelliset,

kontekstuaaliset tai tekniset tekijét selittdvét niita?

Tutkielman tavoitteena on tuottaa uutta, empiiristi tietoa tekodlyn kayttomahdollisuuksista
arkistotoimessa sekd tukea kdytannon arkistotyota tehostavien tyokalujen kehittdmista.
Liséksi tutkielma tuottaa tietoa siitd, kuinka hyvin yhdella grafiikkasuorittimella ajettavat
kielimallit ymmartivit suomenkielisid tekstejd ja niiden kontekstuaalisia piirteit.
HenkilGtietojen ja erityisen henkilGtietoryhmén tietojen tunnistaminen suomenkielisesté

arkistoaineistosta generatiivisilla kielimalleilla on tutkimusaiheena uusi ja tutkimaton.

Tadmin tutkielman tutkimustehtdva ja tavoitteet ovat syntyneet tarpeesta. Yhtéalta
Kansallisarkiston lakisddteinen tehtdva on edistii aineistojensa kiyttdd ja saatavuutta. Kayton
edistdmisen osana Kansallisarkistossa kehitetdén aktiivisesti tekodlyyn perustuvia
sisdllontunnistus- ja analyysimenetelmid. Téassa tutkielmassa tehdyt tekniset ratkaisut ovat osa
tatd kehitystyotd. Toisaalta kesilld 2024 Kansallisarkistolle syntyi tarve tunnistaa, kuinka iso
osa Jahvetin Kirjelaatikko -arkiston dokumenteista sisdltdd henkilGtietoja tai erityisen
henkilGtietoryhmaén tietoja ja missd laajuudessa se voitaisiin avata kdyttoon. Arkiston suuren
koon vuoksi sen manuaalista analysointia ei ndhty toteuttamiskelpoisena vaihtoehtona, vaan
ainoaksi mahdolliseksi toteuttamistavaksi todettiin koneavusteinen tekstiluokittelu. P4étos on

ohjannut timén tutkielman aineistovalintaa.



Tutkielmassa kéytettévi aineisto sisdltdd dokumentteja Valtioneuvoston kanslian Jahvetin
kirjelaatikko -arkistosta sekd Kansallisarkiston antamista seulontapdétoksista.
Kokonaisuudessaan aineisto sisdltdd 300 digitaalista asiakirjasivua, jotka on ositettu kahteen
osakokonaisuuteen. Molemmat osiot siséltavét kayttorajoitettuja asiakirjoja, jotka saa
toistaiseksi kayttoonsi vain Kansallisarkiston tutkijasaleissa. Kdytinté on voimassa olevan
arkistolain (831/1994) ohjaama. Tutkielman teossa on noudatettu Tutkimuseettisen
neuvottelukunnan (TENK)' ja Kansallisarkiston ohjeita, ja sen tekninen toteutus on tehty
Kansallisarkiston virkatydnd. Tdmin tutkielman tuotokset eli ohjelmakoodi? ja kirjallinen

osuus eivit sisdlld kdyttorajoitettuja tai muuten salassa pidettivia tietoja.

Tutkielmassa on kolme keskeistd, lainsdddannon méaérittelemas késitettd. Henkilotiedolla
tarkoitetaan tietoa, joka mahdollistaa yksityishenkilon suoran tai vélillisen tunnistamisen.
Henkil6tietoja ovat esimerkiksi nimi, puhelinnumero, kotiosoite, auton rekisterinumero tai
tiedot esimerkiksi iso- tai isoisovanhempien perinnéllisistd sairauksista. Erityisten
henkilétietoryhmien tiedolla tarkoitetaan henkilo6n yhdistettdvid arkaluonteisia tietoja, joiden
késittely voi aiheuttaa huomattavia riskejd henkilon perusoikeuksille ja -vapauksille ja joita on
suojeltava erittdin tarkasti. Molempien késitteiden méaérittely perustuu yleiseen tietosuoja-
asetukseen (Euroopan unionin yleinen tietosuoja-asetus 2016/679, jaljempénd GDPR) ja
kansalliseen tietosuojalakiin (tietosuojalaki 1050/2018). Tilanteissa, joissa viitataan
molempiin termeihin mutta niiden erottaminen toisistaan ei ole tarpeellista, kiytetddn

sateenvarjotermid arkaluonteiset tiedot.

Tutkielman tutkimustehtiva on pohjimmiltaan kielimalleilla suoritettava bindérinen
tekstiluokittelutehtdva, jossa arkistoasiakirjat luokitellaan kahteen mahdolliseen luokkaan:
Jjulkinen tai arkaluonteinen tieto. Luokittelussa kaytetddn seitsemdd generatiivista decoder-
only transformer -arkkitehtuuriin perustuvaa kielimallia, joita ajetaan paikallisesti
Kansallisarkiston laitteistolla. Mallit on julkaistu avoimeen kédytt66n, ja niiden toimintaa
ohjataan Ollama-ohjelmistokehykselld ja DSPy-ohjelmointikehykselld. Syy mallien
paikalliseen ajamiseen perustuu yksityishenkildiden yksityiseldmdn suojaamiseen, minka
takia tdssd tutkielmassa ei ole kdytetty kaupallisten palveluntarjoajien ylldpitdmid

tekodlypalveluita tai kielimalleja.

! https:/tenk.fi/sites/default/files/2021-01/Ihmistieteiden_eettisen_ennakkoarvioinnin_ohje 2020.pdf
2 https://github.com/juvilau/DIKI/



https://tenk.fi/sites/default/files/2021-01/Ihmistieteiden_eettisen_ennakkoarvioinnin_ohje_2020.pdf
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Tutkielma etenee johdannosta teorialukuun ja aineisto-, menetelmé- seki analyysilukujen
kautta aina padtintoon. Ensimmaisessi kasittelyluvussa eli jarjestykseltdin toisessa luvussa
kasitelladn tutkielman kédytdnnollista ja teoreettista taustaa. Ensimmaisessa alaluvussa avataan
Kansallisarkiston toimintaa ja syitd, miksi sen arkistoimissa aineistoissa on runsaasti
henkilGtietoja siséltivid asiakirjoja. Samalla tismennetddn henkil6tiedon ja erityisen
henkilStietoryhmén tiedon kisitteitd sekd avataan arkistoalaa ohjaavaa
tietosuojalainsdddantod. Toisessa alaluvussa puolestaan késitellddn koneavusteista
tekstiluokittelua ja esitellddn tille tutkielmalle keskeisté tutkimusta ja teoriataustaa. Kisittely
jakaantuu edelleen kolmeen osioon, jotka ovat sddntdpohjaiset tekstiluokittelumenetelmiit,
koneoppimiseen perustuvat tekstiluokittelumenetelmaét seké suuriin kielimalleihin perustuvat

tekstiluokittelumenetelmit.

Kolmannessa luvussa késitelldén tdssd tutkielmassa kéytetyn luokitteluaineiston
muodostamista ja esikdsittelyd. Jahvetin kirjelaatikko -arkiston asiakirjat muodostavat tdssa
tutkielmassa kdytetyn luokitteluaineiston rungon, ja sen esittely muodostaa kolmannen luvun
ensimmdisen alaluvun keskeisen asiasiséllon. Kolmannen luvun toisessa alaluvussa
puolestaan kasitelldan luokitteluaineiston varsinaista koostamista sekd menetelmié, joilla
Jahvetin kirjelaatikko -arkiston digitoitu kirjeaineisto muunnettiin koneluettavaan muotoon,
esikisiteltiin ja ositettiin kahdeksi osakokonaisuudeksi. Samalla eritellddn osakokonaisuuksiin

sisdltyvien dokumenttien maarii, pituuksia ja niiden jakautumista eri luokkiin.

Neljdnnen luvun keskeinen asiasisdltd koostuu luokitteluohjelman teknisen toteutuksen
dokumentaatiosta. Ensimmaisessi alaluvussa esitellddn téssd tutkielmassa kehitettya
luokittelijaa ja avataan sen tekniselle toteutukselle keskeistd DSPy-ohjelmointikehysté ja silld
suoritettua optimointiprosessia. Toisen alaluvun asiasisilté muodostuu sen sijaan
henkilGtietojen tunnistamisessa kokeilluista kielimalleista ja niiden teknisten tietojen
erittelystid. Kolmannessa alaluvussa avataan tissé tutkielmassa kéytettyjd arviointimittareita

eli metriikoita, joilla eri kielimallien suorituskykyé ja luokittelijan toimintaa voidaan arvioida.

Viidennessé luvussa kisitellddn varsinaisia tuloksia. Ensimmaisen alaluvun polttopisteend on,
kuinka hyvin monikieliset generatiiviset kielimallit tunnistivat arkaluonteisia tietoja
suomenkielisestd arkistoaineistosta. Vastaavasti toisen alaluvun ydin on virheanalyysi, jossa
pohditaan syitd virheellisille tai muuten epdonnistuneille luokitteluille. Viidennen luvun
kolmannessa alaluvussa vastataan timén tutkielman tutkimuskysymyksiin. Lopulta

Kuudennessa luvussa lopulta tiivistetddn tutkielman keskeiset havainnot yhteen, pohditaan



tutkielman tieteellistd ja kdytdnnollistd merkitystd sekd hahmotellaan mahdollisia

jatkotutkimusaiheita.



2 Tausta

Tamin tutkielman tutkimustehtdva on pohjimmiltaan arkistoalaan liittyva
tekstiluokittelutehtdva, jossa luokittelijana toimii generatiivinen kielimalli. Timi muodostaa
rungon my®os tutkielman taustaa ja tutkimuksellisia kiinnekohtia késitteleville luvulle.
Ensimmadisessd alaluvussa avataan Kansallisarkiston toimintaa ja arkistoalaa ohjaavaa
tietosuojalainsdddantod. Samalla tdismennetddn henkildtiedon ja erityisen henkildtietoryhmén
tiedon késitteitd. Toisessa alaluvussa puolestaan kisitellddn koneavusteista tekstiluokittelua.
Alaluku jakaantuu edelleen kolmeen osioon, jotka késittelevit sddantopohjaista
tekstiluokittelua, koneoppimiseen perustuvaa tekstiluokittelua seké kielimalleilla tehtdvaa

tekstiluokittelua.
2.1 Kansallisarkisto ja henkilotietoja sisaltavat aineistot

Suurimmassa osassa maailman maita on valtiollinen arkistolaitos. Niiden olemassaolo liittyy
tavallisesti muiden julkisoikeudellisten organisaatioiden toimintaan. Jokainen ihminen asioi
eri viranomaisten kanssa eliménsa eri vaiheissa ja tarvitsee julkisia palveluita tavalla tai
toisella. Syntymisestd, eldmisestd ja kuolemisesta muodostuu asiakirjoja, joista osa
arkistoidaan ensisijaisen kdyttotarkoituksensa padtyttyd. Suomessa tété tehtdvaa hoitaa
Kansallisarkisto, ja sen aineistokokonaisuuksista valtaosa onkin viranomaisarkistoja.
Lakisdateisend tehtdviniin se vastaanottaa viranomaisten luovuttamia asiakirjoja, hankkii
yhteiskunnallisesti tdrkeitd tietoaineistoja sekd varmistaa asiakirjallisen kulttuuriperinnén
sdilymisen ja tutkimuksellisesti arvokkaiden tietoaineistojen saatavuuden. (Litzen, 1994;

Lybeck et al., 2006.)

Suurin osa Kansallisarkiston séilyttimisté asiakirja-aineistoista on ldhtokohtaisesti julkisia.
Asiaa sddtelee laki viranomaisten toiminnan julkisuudesta (621/1999) eli niin sanottu
julkisuuslaki. Osaan aineistoista voi kuitenkin liittyd luovutussopimuksen tai lainsddddnnon
mukaisia kdyttorajoituksia. Kiyttorajoituksen syyna voi olla esimerkiksi asiakirjojen huono
kunto tai salassa pidettaviksi madrétyt tiedot. Jalkimmaiset liittyvat tavallisesti
henkil6tietoihin ja yksityishenkildiden yksityiseldmain, joita suojellaan EU:n tietosuoja-

asetuksen (GDPR) ja kansallisen tietosuojalain (1050/2018) velvoittamina.?

3 Julkisen hallinnon tietoaineistojen arkistointia ohjaavasta lainsdfdinndstd enemmin ks. Rasimus, 2019.



EU:n tietosuoja-asetuksen (GDPR 4 artikla 1 kohta) mukaan henkil6tietoja ovat kaikki
sellaiset tiedot, joiden avulla henkild voidaan tunnistaa suoraan tai epdsuorasti. Esimerkiksi
yksityishenkilon nimi, henkil6tunnus, sijaintiedot, verkkotunnisteet tai tunnusomaiset
fysiologiset, geneettiset, psyykkiset, taloudelliset, kulttuurilliset tai sosiaaliset tekijat ovat
téllaisia. Myos esimerkiksi puhelinnumero, kasvokuva, sormenjilki, kotiosoite, auton
rekisterinumero, lemmikin eldinlddkéritiedot tai jopa tiedot iso- ja isoisovanhempien
perinnéllisisti sairauksista voivat tietyissi tilanteissa tiyttid henkilotiedon mééritelmén.*
Koska valtaosa Kansallisarkiston aineistosta on syntynyt viranomaistoiminnassa, niihin

siséltyy runsaasti edelld mainittuja tietoja. Kuten mainittu, jokainen ihminen asioi eri

viranomaisten kanssa syntymastd kuolemaan.

Osa Kansallisarkiston sdilyttdmistd asiakirja-aineistosta voi sisiltdd myos niin sanottuun
erityiseen henkilGtietoryhméén kuuluvia tietoja. Téllaisia ovat esimerkiksi tiedot, joista
ilmenee henkilon rotu tai etninen alkuperd, poliittinen mielipide, uskonnollinen tai filosofinen
vakaumus, ammattiliiton jisenyys, terveyttd koskevia tietoja, seksuaalinen suuntautuminen tai
kayttdytyminen taikka geneettisii ja biometrisid tietoja, joiden avulla henkil6 voidaan
tunnistaa. (GDPR 9 artikla 1 kohta.)’ Erityisiin henkilStietoryhmiin kuuluvien tietojen
kisittely on 1dhtokohtaisesti kiellettyd, mutta kieltoon voidaan séétda poikkeuksia. Yleisen

edun mukainen arkistointitarkoitus on yksi tdllaisista (Lonnblad, 2025).

Arkistoinnin kannalta keskeistd on, ettd tietosuojalainsdddéntod sovelletaan vain eldvien
henkil6iden henkil6tietojen tai erityisen henkilGtietoryhmaén tietojen kasittelyssa. Toisin
sanoen henkil6tietoja ja erityiseen henkilotietoryhméén kuuluvia tietoja suojataan
tietosuojalainsdddannolli vain, jos henkild on elossa. Kuolleita sitd vastoin suojataan
julkisuuslailla, jonka 31.2§:n mukaan asiakirja, joka on méératty salassa pidettavéksi
yksityiseldimén suojaamiseksi, pysyy salassa pidettynd 50 vuotta henkilon kuolemasta. Mikaéli
kuolinajankohta ei ole tiedossa, salassapitoaika on 100 vuotta. (Lénnblad, 2025.)
Kansallisarkistossa noudatetaan usein jalkimmaistd suoja-aikaa, silld tietoa henkilon

mahdollisesta kuolemasta ei tavallisesti ole.

Téssd tutkielmassa henkil6tietojen késittely on toteutettu Kansallisarkiston ohjeistuksen ja
EU:n tietosuoja-asetuksen (GDPR 9 artikla 5) mukaisesti. Tutkielman luokitteluaineistoa on

kasitelty asianmukaisella huolellisuudella ja siiné esiintyvien henkildiden ihmisarvoa,

4 Ks. myos https://tietosuoja.fi/henkilotietojen-kasittely
5 Ks. myds https:/tietosuoja.fi/erityisten-henkilotietoryvhmien-kasittely



https://tietosuoja.fi/henkilotietojen-kasittely
https://tietosuoja.fi/erityisten-henkilotietoryhmien-kasittely

10

yksityisyyttd ja muita oikeuksia kunnioittaen. Aineistoa on kisitelty vain Kansallisarkiston
hyvéksymissé tietojenkdsittely-ympiristdissé ja Kansallisarkiston hyvéksymilla laitteistolla.
Kasittelystd aiheutuvia riskejd on pyritty arvioimaan mahdollisimman kattavasti, ja
esimerkiksi tdmén tutkielman tuotokset eli kirjallinen osuus ja ohjelmakoodi eivét sisélla
luokitteluaineistossa esiintyvid henkil6tietoja. Tutkielman tekemisessé on noudatettu
Tutkimuseettisen neuvottelukunnan (TENK) ohjeita, ja sen perusperiaatteena tai ohjenuorana
on ollut luokitteluaineistossa esiintyville henkilGille aiheutuvien riskien tai haittojen

minimoiminen.
2.2 Koneavusteinen tekstiluokittelu

Henkil6tietojen ja erityisen henkildtietoryhmin tietojen tunnistaminen digitaalisesta
arkistoaineistosta on pohjimmiltaan luokittelutehtiva, jossa sydtteelle ennustetaan kategorinen
luokka havaintojen perusteella. Siind kaytetyt menetelmét voidaan yleistdd kahteen erilaiseen
lahestymistapaan: sddntopohjaisiin ja koneoppimiseen (Li, Q. et al., 2020; Minaee et al.

2021).
2.2.1 Saantdpohjaiset menetelmat

Saéntopohjaisten luokittelijoiden perusideana on tunnistaa avainsanoja, joiden ldsnéolon tai
puuttumisen perusteella syotteelle ennustetaan jokin ennalta médritelty luokka. Varsinainen
luokittelija koostuu yksittdisten ehtojen kokoelmasta ja niitd vastaavista seuraamuksista.
Ehdot tarkastetaan yksi kerrallaan, kunnes jokin tdyttyy, jonka seuraamuksena syote
luokitellaan sitd vastaavaan luokkaan. (Minaee et al. 2021; Han et al. 2012.) Sd4nt6pohjaisten

menetelmien toimintaa kuvaa alla oleva pseudokoodi:

if henkildtunnus in text:
label = henkilétieto

else if puhelinnumero in text:
label = henkildtieto

else if sahkopostiosoite in text:
label = henkildtieto

else:

label = julkinen
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Saantopohjaisten luokittelijoiden tunnusmerkkinen piirre on niiden suoraviivainen toiminta.
Ne ovat tehokkaita ja verrattain tarkkoja tehtévissd, joissa luokittelun perusteena on
esimerkiksi henkildtunnusten, puhelinnumeroiden, sdhkopostiosoitteiden tai muiden tietyn
kaavan mukaan muodostettujen merkkijonojen siséltyminen sydtteeseen. (Marciano et al.,
2018.) Saéntopohjaisia menetelmid onkin hyddynnetty erityisesti roskapostisuodattimissa
(Minaee et al., 2021), ja niitd on myds ehdotettu yhdeksi menetelméksi, jolla voidaan
tunnistaa henkilGtietoja digitaalisista arkistoaineistoista (Border & Baron, 2016). Esimerkiksi
Marciano et al. (2018) ovat osoittaneet, ettd hyvin laadituilla sdéntdkokoelmilla voidaan
tunnistaa arkaluonteisia tietoja arkistoaineistoista, jos ne ovat rakenteellisessa muodossa ja

niihin sisdltyvien arkaluonteisten tietojen laatu ja muoto ovat ennalta tiedossa.

Saantopohjaisissa luokittelijoissa on myds heikkoutensa, kuten Yang, J. et al. (2023) ovat
huomauttaneet. Heiddn mukaansa niiden ylldpitdminen tuotantokiytdssd on tyolésti ja kallista
ja siten arkistoalalla useimmiten mahdotonta. Sdéntdjen pdivittdminen on usein manuaalista
tyotd, eikd tietylle aineistokokonaisuudelle laadittu sddntokokoelma vélttiméttd yleisty uuteen
aineistoon. Myds Jurafsky & Martin (2025) ovat esittdneet samansuuntaisia huomioita.
Heidén mukaansa riittdvin kattavien sdéntokokoelmien laatiminen on useimmiten hyvin
haastavaa ja thmistydvoimaa vaativaa, eivétkd ihmiset ole kovin hyvid keksiméén yleispétevid
sadntdjd. Siksi viime vuosikymmenind koneoppimiseen perustuvat ratkaisut ovatkin olleet

saantopohjaisia verrokkejaan suositumpia (Li, Q. et al. 2021).
2.2.2 Koneoppimiseen perustuvat menetelmat

Koneoppiminen voidaan yleistdd kahteen eri kategoriaan. Ohjatussa koneoppimisessa
(supervised learning) malli opetetaan ennustamaan uusia tapauksia valmiiksi luokitellun
opetusaineiston avulla. Opetusaineistona toimii korpus, joka koostuu syotteiden ja nithin
liitettyjen oikeiden vastausten muodostamista opetusesimerkeisté. Sitd vastoin
ohjaamattomassa koneoppimisessa (unsupervised learning) malli oppii ennalta tuntemattomia
rakenteita tai sidnnonmukaisuuksia etukdteen luokittelemattomasta tekstimassasta. Mallille
syotettdva aineisto ei siis sisdlld opetusesimerkkejd, vaan se koostuu pelkistd syotteistd, jotka

malli oppii jakamaan ryhmiin niiden siséltdmien piirteiden perusteella.

Jurafskyn ja Martinin (2025) mukaan suurin osa tekstiluokittimista perustuu tatd nykya
ohjattuun koneoppimiseen. Niiden perusidea voidaan ilmaista tdsméllisesti niin, ettd

funktio f on malli, joka ennustaa, mihin ennalta tunnettuun luokkaan y syéte x kuuluu:
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fix->y, YEY={y1,Y2 -, Yn}

Varsinaisessa ennustamisessa voidaan kayttda useita erilaisia algoritmeja, jotka voidaan
karkeasti jakaa neljaddn kategoriaan: todennékoisyyslaskentaan perustuviin,
geometriapohjaisiin, tilastotieteellisiin ja syvioppimiseen perustuviin.® (Wang et al. 2023.)
Algoritmista riippumatta malli koulutetaan lopullista luokittelutehtéva edustavalla
annotoidulla opetusaineistolla, joka koostuu sydtevektorin x ja vastaavan tulosvektorin y

muodostamista pareista eli opetusesimerkeista:

{(x1,y1), (2, ¥2), s (5, YN}

Ohjatussa koneoppimisessa opetusaineisto jactaan tavallisesti kolmeen toisistaan erilliseen
osaan. Niitd ovat opetus-, validointi-, ja testiaineistot (trainset, validation set, testset).
Opetusaineiston avulla algoritmi oppii mallin parametrit, kun taas validointiaineistoa
kiytetddn hyperparametrien sddtdmiseen. Testiaineistoa puolestaan kéytetddn mallin
suorituskyvyn arviointiin, eli sithen kuinka hyvin malli yleistyy uusiin ja ennen
nikemittomiin syotteisiin. (Jurafsky & Martin, 2025.) Perinteiseen koneoppimiseen

perustuvan tekstiluokitteluprosessin vuokaavio on néhtdvissa alla kuvassa 2.1.

Kuva 2.1: Perinteiseen koneoppimiseen perustuvan luokittelijan tekstiluokittelu (Wang et al., 2023)

Pre-Processing Feature Extraction
Training
—
Removal of Baq of Word Classifier
Punctuations ag . ¢
Classificati
Label Data Removal of —> Word odd
Stop words Embeddings
Stemming & Classification
Tokenization Lemmatization THOF Results

Perinteiseen koneoppimiseen perustuvat mallit ovat laskennallisesti tehokkaita ja oppivat
luokittelemaan syotteitd verrattain suppean opetusaineiston perusteella. Luokittelutehtévaa

hyvin edustavalla, laadukkaalla ja huolellisesti esikésitellylld aineistolla opetettuna ne voivat

¢ Esimerkiksi Markovin piilomalli (HMM) ja naiivi Bayes variaatioineen perustuvat todennikdisyyslaskentaan.
Tukivektorikone (SVM) perustuu geometriaan, kun taas k-lahimmén naapurin menetelméa (KNN) tilastolliseen
laskentaan. Syvidoppimiseen perustuvia luokittelijoita ovat esimerkiksi konvoluutioverkot (CNN), LSTM-verkot
sekd RNN-verkot (Wang et al. 2023).
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myds yleistyd uusiin syotteisiin kohtalaisen hyvin. (Jurafsky & Martin, 2025.) Perinteista
koneoppimista onkin pyritty hyddyntdmaéén henkilGtietojen tunnistamisessa arkistoaineistosta,
ja esimerkiksi Hutchinson (2018) on tutkinut naiiviin Bayesiin perustuvan luokittelijan

kayttamistd arkistoitujen sahkopostiaineistojen luokittelussa.

Perinteisten koneoppimismenetelmien keskeisend heikkoutena on, ettd ne edellyttavét
edustavia, laadukkaita ja huolellisesti esikésiteltyd aineistoja toimiakseen hyvin (Minaee et
al., 2021). Luokiteltava aineisto on my0s muunnettava piirrevektoreiksi eli koneluettavaan
muotoon ennen luokittelua, ja valittujen piirteiden esikésittely vaikuttaa voimakkaasti
lopputulokseen. Perinteiseen koneoppimiseen perustuvat luokittimet toimivatkin yleensi vain
aineistoilla, joihin ne on nimenomaisesti koulutettu, eivétkd yleisty helposti uusiin

luokittelutehtéviin ilman kokonaan uutta tai laajennettua opetusaineistoa (Yang et al., 2023).
2.2.3 Suuriin kielimalleihin perustuvat menetelmat

Suuret kielimallit ovat viime vuosikymmenini yleistyneet keskeisiksi luonnollisen kielen
kisittelyn tyokaluiksi (Wang et al. 2017). Ne voivat oppia monimutkaisia kieliopillisia,
semanttisia ja tilastollisia kielen rakenteita, minka liséksi ne yleistyvét uusiin tehtiviin ja
aineistoihin erinomaisesti (Jurafsky & Martin, 2025). Niilld on saavutettu loistavia tuloksia
erilaisia tekstiluokittelutehtdvissi, kuten sentimenttianalyysissé, kielen rekisterin
tunnistamisessa sekd nimettyjen entiteettien tunnistamisessa (Repo et al. 2024; Laurer et al.,

2024; La Mela & Vats 2023).

Tatd nykya ldhes kaikki suuret kielimallit perustuvat transformer-arkkitehtuuriin. Tiivistetysti
transformer on kielen todennékoisyysjakaumaa mallintava syvi neuroverkko, joka muodostaa
saamastaan syotteestd kyselyjé (queries), avaimia (keys) ja arvoja (values) lineaarisilla
projektiomatriiseilla. Ndiden perusteella jokaiselle tokenille eli sanankaltaiselle yksikolle
lasketaan painokerroin, joka kuvaa sen semanttisia ja kontekstuaalisia suhteita kaikkiin
muihin tokeneihin. Tdmén jdlkeen painotetut arvot yhdistetddn abstraktiksi esitykseksi ja
syOtetddn eteenpdin seuraaviin kerroksiin. Lopulta kielimallin sanastossa oleville sanoille
muodostetaan todenndkdisyysjakauma lineaarisella projektiolla ja softmax-funktiolla sekd

valitaan tokeneista todennékoisin, joka toimii tulosteena. (Vaswani et al., 2017.)

Perusmuodossaan transformer sisdltdd kaksi pddkomponenttia: enkooderin (encoder) ja
dekooderin (decoder). Komponenttien keskindinen tehtdvénjako voidaan abstrahoida niin, etti

enkooderi muuntaa kielimallille annetun sydtteen abstraktiksi esitykseksi, jonka avulla
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dekooderi muodostaa tulosteen. Tuloste voi olla esimerkiksi useista tokeneista koostuva
sekvenssi, kuten toiselle kielelle kddnnetty teksti, tai yksittdinen arvo, kuten ennuste syotteen
luokasta. Molempien komponenttien ydin on monipéinen itsechuomiomekanismi (multi-head
attention), joka laskee painokertoimia ja mallintaa seké syotteen ettd tulosteen tokenien
keskindisii suhteita. Enkooderi mallintaa kaikkien sydtetokenien keskindisid suhteita, kun
taas dekooderi huomioi ainoastaan aiemmin generoitujen tokenien suhteita. (Vaswani et al.,
2017; Jurafsky & Martin, 2025.) Perusmuotoisen transformerin arkkitehtuurikuvaus on

nahtivissa alla kuvassa 2.2.

Kuva 2.2: Transformer-arkkitehtuuri. Vasemmalla on enkooderi, oikealla on dekooderi. (Vaswani et al.
2017).

Output
Probabillities
4 ™
Add & Norm =~
Feed
Forward
s ™\ Add & Norm
_ .
el i Multi-Head
Feed Attention
Forward ) T 7 MNx
————
Nx Add & Norm
r—"l Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t _t
h:_ y \ _.Jj
Positional Positional
Encodin D & '
coding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Transformer-arkkitehtuurista on sittemmin kehitetty useita muunnelmia.
Tekstiluokittelutehtivissd yleisemmin kéytetty lienee BERT (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers). BERT-mallit prosessoivat sydtteen sekd vasemmalta
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oikealle ettd oikealta vasemmalle ja muodostavat siitd kontekstuaalisen representaation, jonka
perusteella syotteelle voidaan ennustaa luokka (Devlin et al., 2019). Keskeisin ero
perusmuotoiseen transformeriin on, ettd BERT-malleissa kdytetddn vain
enkooderikomponenttia, minka takia ne soveltuvatkin erinomaisesti tehtdviin, joissa
kokonaisten lauseiden ja niiden kontekstin ymmartdminen on ensiarvoisen tarkeda.
Tavallisesti BERT-mallit edellyttavét kuitenkin tehtdvaspesifien opetusaineistojen

muodostamista ja mallien jatkokouluttamista (Wang et al. 2023).

Tehtdvéspesifien aineistojen muodostaminen on BERT-mallien keskeinen heikkous.
Esimerkiksi Yang et al. (2023) ovat huomauttaneet, ettd laajojen opetusaineistojen
koostaminen ei arkistoalalla ole useinkaan mahdollista. Haaste korostuu erityisesti
arkaluonteisten tietojen tunnistamisen kohdalla. BERT-mallien hyodyntiminen
arkaluonteisten tietojen tunnistamisessa on teoriassa mahdollista, mutta kuten luvussa 2.1
todettiin, EU:n tietosuoja-asetus médrittelee henkilGtiedon ja erityisten henkildtietoryhmien
kisitteet varsin laveasti. Edustavan opetusaineiston muodostaminen olisi siis erittdin tyoldsta

ja paljon henkiloresursseja vaativaa.

Generatiiviset esikoulutetut kielimallit ovat kehittyneet viime vuosina nopeasti. Tatd nykyd ne
saattavat koostua jopa sadoista miljardeista parametreista ja kykenevét suorittamaan
monenlaisia tehtdvid ilman tehtdvaspesifid koulutusta. Tyypillisesti ne hyddyntavét vain
perusmuotoisen transformer-arkkitehtuurin dekooderikomponenttia (Radford et al., 2018), ja
ne voidaan ndhdé erddnlaisina BERT-mallien peilikuvina. Ne kisittelevét syotettd ja tulostetta
yhtend jatkumona, minka takia ne voivat yleistyd puhtaasta tekstigeneroinnista erilaisiin ja

vaativuudeltaan eri tasoisiin tehtdviin erinomaisesti (Brown et al., 2020).

Generatiiviset kielimallit esikoulutetaan valtavilla annotoimattomilla tekstikorpuksilla. Témén
jalkeen niitd hienosdddetdén pienemmilld, tehtdvikohtaisilla opetusaineistoilla. Usein
tavoitteena on opettaa malli tuottamaan tulosteita, jotka vaikuttavat luonnolliselta tai
thmismadiselta kielenkdytoltd. Lihestymistapa mahdollistaa tekstigenerointiin opetetun mallin
soveltamisen moniin eri tehtdviin, ja esimerkiksi Wang et al. (2023) ovat osoittaneet
esikoulutettujen generatiivisten kielimallien soveltuvan erinomaisesti myds monenlaisiin
tekstiluokittelutehtdviin. Generatiivisen decoder-only transformer -kielimallin

perusarkkitehtuuri on nidhtivissd kuvassa 2.3.
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Kuva 2.3: GPT-arkkitehtuuri (Radford et al., 2018)

Text Task
Prediction | Classifier

Layer Norm
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Feed Forward
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12x —
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S

Masked Multi
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r 3

Text & Position Embed

Tekstiluokittelutehtévissd generatiiviselle kielimallille annettava sydte muotoillaan
luonnollisella kielelld esitettaviksi paittelytehtdviksi. Mallia toisin sanoen pyydetdin
luokittelemaan saamansa sydte johonkin mahdollisista luokista. Erillistd jatkokouluttamista
tai opetusaineiston kerddamistd, esikésittelyd, annotointia ei valttimatta tarvita, vaan
luokiteltava aineisto voidaan syottdd kielimallille sellaisenaan ohjeistuksen osana.
Lahestymistapa on yksinkertainen, tehokas ja helposti sovellettavissa monenlaisiin
luokittelutehtéviin. (Laato et al., 2024; Tarkka et al., 2024; Burnham et al., 2024: Wang et al.,
2023.) Vuokaavio generatiivisella kielimallilla tehtivista tekstiluokittelussa on ndhtévissd alla

kuvassa 2.4.

Kuva 2.4: Generatiivisella kielimallilla tehtava tekstiluokittelu (Wang et al. 2023)

Classification
Results

Tekstiluokittelutehtivissa kiytettavit syotteet eli kehotteet (prompt) voidaan jakaa kahteen
paityyppiin. Zero-shot-kehotteissa malli ohjataan suorittamaan tehtdvé pelkén sanallisen

kuvauksen perusteella. Lahestymistavassa luotetaan siihen, ettd kielimalli ymmaértaa
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tehtdvinannon ja siltd odotetun tulosteen ja sen muotoilun tai formaatin kerrasta. Sen sijaan
few-shot-kehotteissa kielimallille annetaan tehtdvinannon lisdksi muutamia esimerkkeja
toivotusta lopputuloksesta. Ajatuksena on, ettd malli suoriutuu tehtdavistd paremmin, kun sille

ndytetddn, mité siltd odotetaan. (Brown et al., 2020; Min et al., 2022.)

Niin zero-shot- kuin few-shot-asetelmissa kehotteen sisilto, rakenne ja muotoilu ovat
ratkaisevan tirkeitd (Liu, P. et al., 2023). Niiden rooli korostuu entisestién, mité
vaativammasta tehtiviastd on kyse (Wei et al., 2022a). Erilaisista kehotestrategioista onkin
kayty vilkasta keskustelua viime vuosina (Schulhoff et al., 2024; Kojima et al., 2022; Khattab
et al., 2023). Tamén tutkielman kannalta erityisen mielenkiintoinen kehotestrategia on
ketjupaittely (Chain-of-Thought), jossa kielimallia ohjeistetaan ldhestymién tehtavaa
askeleittain (step-by-step). Lahestymistavan on osoitettu parantavan kielimallien
suorituskykyé paitsi matemaattisloogisissa myds monimutkaista kielellistd padattelya

vaativissa tehtivissd (Wei et al., 2022a; Kojima et al., 2022).

Esikoulutettujen generatiivisten kielimallien monipuoliset kyvyt eivét ole jddneet huomiotta
arkistoalallakaan (Aangenendt, 2022). Esimerkiksi Zhang et al. (2023) ovat kehitténeet
seulontaan, arvonméiéritykseen ja yleiseen arkistokdyttoon erikoistunutta ArcGPT-kielimallia,
kun taas Yang, J. et al. (2023) ovat tutkineet kiinan ja englannin kielilld koulutetun
ChatGLM2-6B-mallin kéyttdmistd henkildtietojen tunnistamisessa kiinankielisesté
arkistoaineistosta. Tulokset ovat olleet lupaavia: ChatGLM2-6B tunnisti henkildtietoja
kolmesta eri testiaineistosta keskimaarin 90,24 % osuvuudella, 91,64 % tarkkuudella, 88,63 %

kattavuudella ja 90,09 % F1-arvolla. Késittelen arviointimetriikoita tarkemmin luvussa 4.3.
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3 Aineisto

Tassd luvussa kasitellddn tutkielmassa kdytettyd luokitteluaineistoa. Ensimmaéisessi
alaluvussa esitelldén Jahvetin kirjelaatikko -arkistoa. Luvussa kuvaillaan
arkistokokonaisuuden syntyé, kokoa ja siséltdd. Toisessa alaluvussa késitellddn asiakirjojen
tekstisisdltojen poimimista, esikdsittelyd, annotintia sekd koostamista kahdeksi erilliseksi
osakokonaisuudeksi. Lopuksi luvussa esitellddn osakokonaisuuksien eli kehitys- ja

testiaineistoon sisédltyvien dokumenttien pituuksia, henkildtietojen méérié ja niiden jakaumaa.
3.1 Luokitteluaineisto

Tamén tutkielman luokitteluaineistosta valtaosa kuuluu Jahvetin Kirjelaatikko -nimiseen
arkistoon. Jahvetin kirjelaatikko oli Yrjo Kilpeldisen ja hénen toimistonsa tuottama radio-
ohjelma. Ensimmaéinen léhetys l4hetettiin 23.8.1941 ja viimeinen nelji ja puoli vuotta
my6hemmin loppiaisena 1945. Ohjelmassa pyrittiin vastaamaan erilaisiin kansalaisia
askarruttaneisiin kysymyksiin, ja kuulijakirjeitd saapui noin 100 000. Noin kolmasosaan
vastattiin radioaalloilla ja 70 000 lihetettiin postitse. (Kulha 2021; Lehtinen 2006.)’
Kuulijjakirjeiden liséksi Jahvetin kirjelaatikko -arkisto siséltdd Jahvetin bulletiineiksi
kutsuttuja yhteenvetoja saapuneista kirjeistd seki ulkomaisten medioiden seurannassa
syntyneitd muita aineistoja, joita ei sisilly tdimén tutkielman luokitteluaineistoon. Jahvetin

kirjelaatikko -arkisto koko on yhteensi noin 18 hyllymetria.?

Yksi Jahvetin kirjelaatikko -arkiston perusominaisuuksista on sen syntyajankohta. Yleisimpid
kuulijakirjeissd esiintyvid aiheita ovat hautausavustukset, asepalveluksen korvaukset,
rajariidat, asuntokysymykset, salakauppa, sdédnnostely, tydriidat ja maanviljely.
Kuulijakirjeissa esiintyy runsaasti 1dnsi- ja itimurteiden eri variantteja ja kielen rekistereiti, ja
niiden syntaktinen vaihtelu on runsasta. Vastauskirjeitd puolestaan laativat Lehtisen mukaan
(2006) valtionhallinnon ja eri alojen asiantuntijat, ja niissé esiintyykin kielellistd vaihtelua
verrattain vahin. Kéytdnnossé katsoen kaikki vastauskirjeet on laadittu huolitellulla

yleiskielella.

7 Jahvetin kirjelaatikko -arkistosta enemmin ks. my®ds https:/portti.kansallisarkisto.fi/fi/aineisto-oppaat/jahvetin-
kirjelaatikko

8 Hyllymetri on arkistoinnissa ja asiakirjahallinnassa kéytetty suure. Yksi hyllymetri vastaa keskiméérin 10 000
asiakirjasivua.
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Koonsa puolesta Jahvetin kirjelaatikko -arkisto on suurehko aineistokokonaisuus. Sisdltonsi
ja kéyttorajoituksensa puolesta se on sen sijaan varsin tyypillinen. Useimmissa sen
sisdltdmissd asiakirjoissa on yksityishenkildihin yhdistettidvissd olevia arkaluonteisia tietoja.
Naisté tyypillisimpid ovat yksityishenkiloiden nimi- ja osoitetiedot seki talous-, terveys- tai
rikos- ja rangaistustiedot. Kysymyskirjeet on ldahes poikkeuksetta kirjoitettu késin ja

allekirjoitettu nimelld, kun taas vastauskirjeet ovat konekirjoitettuja ja allekirjoittamattomia.

Luokitteluaineisto sisédltdéd Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumenttien liséksi katkelmia
Kansallisarkiston antamista seulontapadtoksisti. Ne ovat virallisia hallinnollisia asiakirjoja,
joissa madritellaan, mitka julkishallinnon tuottamat tietoaineistot sdilytetddn pysyvasti ja
mitkd hévitetddn maédraajan kuluttua. Kansallisarkiston antamat seulontapéétokset siséltévit
paitoksen antaneiden viranhaltijoiden nimet ja tehtdvinimikkeet, mutta koska ne liittyvét
virantoimitukseen ja viranomaisen roolissa annettuihin viranomaispaitoksiin, niité ei tulkita
arkaluonteisiksi. Seulontapditoksissé esiintyy kielellistd vaihtelua vain véhén, ja ne on
poikkeuksetta kirjoitettu huolitellulla yleiskielelld. Tdssé tutkielmassa kdytetyt

seulontapéitokset ovat enintddn kymmenen vuotta vanhoja.
3.2 Esikasittely

Digitoitujen Jahvetin kirjelaatikko -arkiston kirjeiden tekstisiséllot poimittiin kahdella eri
tekstintunnistusmallilla. Vastauskirjeisiin kdytettiin Transkribus Print M1 -mallia, joka on
koulutettu erityisesti konekirjoitetun tekstin tunnistamiseen. Transkribus Print M1 tukee
yhteensi 16 eurooppalaista kielti, ja sen merkkivirhetaajuus on 2,2 %.° Mallia piisee
kokeilemaan Transkribus-verkkopalvelussa, jota ylldpitdad eurooppalaisten yliopistojen,
arkistojen ja instituutioiden muodostama yhteistydorganisaatio.'® Kysymyskirjeisiin
puolestaan kéytettiin Kansallisarkiston Tutkimus ja innovaatiot -toiminnon kehittimaa
Multicentury-HTR-tekstintunnistusmallia. Multicentury-HTR on koulutettu erityisesti kdsin
kirjoitetun suomen- ja ruotsinkielisen tekstin tunnistamiseen, ja sen merkkivirhetaajuus on 3,2
%. Malli on jatkuvassa kehityksessd, ja sitd padsee timan tutkielman kirjoitusajankohtana

kokeilemaan Kansallisarkiston HuggingFace-sivustolla yllipidetyssi demosovelluksessa.!!

9 Ks. https://readcoop.eu/model/transkribus-print-multi-language-dutch-german-english-finnish-french-swedish-
ete/

19 https://www.transkribus.org/

1 https://huggingface.co/spaces/Kansallisarkisto/Multicentury-HTR-Demo
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Sisdltotunnistettujen dokumenttien esikésittely pidettiin vdhdisend. Transkriptioista poistettiin
rivinvaihdot ja ylimdérdiset vélilyonnit, minka jdlkeen dokumentit annotoitiin kahteen
mahdolliseen luokkaan: julkiseen tai arkaluonteisia tietoja siséltidviin. Annotoinnin suoritti
Kansallisarkiston tyontekijd Kansallisarkiston sisdisten ohjeiden mukaisesti. Lopullinen
tutkielmassa kdytetty aineisto sisélsi yhteensd 300 dokumenttia, joista 202 oli periisin
Jahvetin kirjelaatikko -arkistosta ja 98 kappaletta Kansallisarkiston seulontapdatoksista.
Yhteensd 167 (55,67 %) dokumenttia annotoitiin arkaluonteisia tietoja sisdltdviksi ja 133

(44,33 %) julkisiksi.

Annotoinnin keskeiset haasteet voidaan jakaa kahteen kategoriaan. Ensinndkin Jahvetin
kirjelaatikko -arkiston dokumenteissa esiintyneiden viranhaltijoiden tai muuten
virantoimitukseen liittyvien erisnimien tunnistaminen osoittautui haastavaksi. Erityisesti
kysymyskirjeissd saatettiin mainita viranhaltijan tai muussa julkisessa tehtdvéssd toimivan
henkilon nimi ilman tehtdvénimikettd tai muuta vastaavaa tunnistetta. Talloin henkilon rooli
tai asema saattoi jddda tulkinnanvaraiseksi. Toisaalta epdsuorien tunnisteiden arvioiminen
osoittautui myos haastavaksi. Jahvetin kirjelaatikko -ohjelmaan 14hetettiin kirjeitd kaikkialta
Suomesta — niin kaupungeista kuin pienistd maaseudun kylistd —, ja esimerkiksi kyldn nimi
yhdistettyn tietoon kirjoittajan sukupuolesta tai ammatista saattaa mahdollistaa
tunnistamisen. Molemmissa tapauksessa lopulliseksi luokaksi méériteltiin varmuuden vuoksi

arkaluonteinen henkilGtieto

Annotoinnin jélkeen aineisto jaettiin kahteen erilliseen osioon. Pienempi osio eli
kehitysaineisto sisdlsi yhteensd 100 dokumenttia, joista 70 oli Jahvetin kirjelaatikko -
arkistosta ja 30 seulontapéétoksistd. Kehitysaineistoa kdytettiin vain luokittelun tekniseen
kehittamiseen, ja sen dokumenteista yhteensd 50 % sisélsi arkaluonteisia tietoja. Vastaavasti
suurempi osio eli testiaineisto sisélsi yhteensd 200 dokumenttia, joista 152 oli Jahvetin
Kirjelaatikko -arkistosta ja 48 Kansallisarkiston seulontapditoksistd. Testiaineistoa kéytettiin
vain lopullisessa suorituskykyarvioinnissa, ja sen dokumenteista 117 kappaletta eli 58,5 %
sisélsi arkaluonteisia tietoja. Vastaavasti 83 dokumenttia eli 41,5 % testiaineiston
dokumenteista oli mééritelty julkisiksi. Luokitteluaineiston tarkemmat tiedot ovat néhtivissa

alla olevassa taulukossa 3.1.



Taulukko 3.1: luokitteluaineisto

Trainset Testset Yhteensa
Dokumentit (kpl) 100 200 300
Julkinen 50 (50 %) 83 (41,50 %) 133 (44,33 %)
Arkaluonteinen tieto 50 (50 %) 117 (58,50 %) 167 (55,67 %)
Lyhyin dokumentti
(merkki3) 187 150 150
Pisin dokumentti
(merkki3) 1515 1662 1662
Keskimaarainen 701 681 687

dokumentti (merkkia)
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4 Menetelmat

Téssé luvussa késitellddan timén tutkielman teknisté toteutusta. Ensimmaéisessé alaluvussa
eritellddn luokittelijan teknisid ratkaisuja, DSPy-ohjelmointikirjastolla suoritettua luokittelijan
optimointia seki luokittelussa kiytettyjen kehotteiden rakennetta. Toisessa luvussa esitelldin
luokittelussa kokeiltuja kielimalleja seké niiden teknisii tietoja. Kolmannessa alaluvussa
esitellddn luokittelua kuvaavia arviointimittareita, joista yhtd kéytettiin luokittelijan

optimoinnissa ja muita varsinaisen luokittelun laadullisessa arvioimisessa.
4.1 Luokittelija

Tamin tutkielman tekninen toteutus perustuu DSPy-ohjelmointikirjastoon.!? DSPy on
deklaratiivinen ohjelmointikehys, jolla voidaan ohjata ja optimoida generatiivisia kielimalleja.
Tiivistetysti DSPy toimii siten, ettd kiyttdja méairittelee halutun lopputuloksen ja parametrit,

kun taas DSPy vastaa tehtidvéan suorittamisesta. (Khattab et al., 2023.)

DSPy-ohjelmissa on kolme keskeistd komponenttia. Allekirjoitus (signature) on
tehtédvikohtainen midrittely, jossa kuvataan mitd kielimallin tulee tehdd. DSPy:ssd on useita
valmiita allekirjoituksia, mink3 lisdksi kayttdjd voi itse médritelld, millaisia sydtteitd
kielimallille annetaan ja miti tulosteita sen odotetaan tuottavan. Moduuli (module) on
ohjelmakomponentti, joka suorittaa allekirjoituksen ja kédyttdjin mairittelemien parametrien
perusteella tehtdvad. Toisin sanoen moduuli vastaa siitd, miten kielimalli suorittaa sille
annettua tehtdvda. Optimoija (optimizer) puolestaan vastaa ohjelman automaattisesta
optimoinnista: se ohjaa ohjelman suoritusta, tuottaa vaihtoehtoisia kehotteita ja valitsee niista
parhaimman kayttdjan méérittelemén arviointimetriikan ja kehitysaineistosta lohkaistun

validointiaineiston perusteella. (Khattab et al., 2024.)

Tassd tutkielmassa kaytetty allekirjoitus sisélsi tehtdvin kuvauksen sekéd kaksi syote- ja kaksi
tulostekenttdd. Tehtdvakuvauksessa kielimallia ohjeistettiin luokittelemaan asiakirja joko
luokkaan public_data tai sensitive data. Syotekentit olivat text ja categories, joista
ensimmadinen sisélsi luokiteltavan asiakirjan tekstin ja jdlkimmaiinen luokkien kuvaukset.
Vastaavasti tulostekenttid olivat reasoning ja label, joista ensimmaéiseen kielimallin odotettiin
tuottavan perustelun ja jalkimmaiseen valitsemansa luokan. Allekirjoitus on esitetty kuvassa

5.1 ja luokkien kuvaus kuvassa 5.2.

12 https://dspy.ai/


https://dspy.ai/
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Kuva 5.1: Luokittelijan DSPy-allekirjoitus

class ClassificationSignature(dspy.Signature):
"""Classify historical documents from the Finnish National Archives as either
'publid_data' or 'sensitive_data'. Base your decision on the GDPR guidelines and
administrative archival context. Use the classification category definitions to
justify your decision with step-by-step reasoning. The document will be in

Finnish. Always return both a justification and a final label."""

text: str = dspy.InputField(
prefix="Document",
desc="The document to classify."
)
categories: str = dspy.InputField(
prefix="Classification Categories",
desc="Description of classification categories."
)
reasoning: str = dspy.OutputField(
prefix="Reasoning",
desc="Step-by-step reasoning about whether the document fits"
"'public_data' or 'sensitive data'. "
)
label: Literal['public_data', 'sensitive_data'] = dspy.OutputField(
prefix="Label",

desc="Final classification label."
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Kuva 5.2: Mahdollisten luokkien kuvaukset

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural
person or ‘'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be
protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number

- Income information

- IP address

- Cultural profile

- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs
- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive

**public_data**

Does not contain personal data or special category data. The information does not
enable the identification of a natural person either directly or indirectly. This data
does not need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:

- Names of officials who have made public authority decisions in public documents
- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")

- General demographic data without identifying information

- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data
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Luokittelijan moduulina kdytettiin DSPy-ohjelmointikirjaston valmista ChainOfThought-
moduulia. Moduuli ohjaa kielimallin generoimaan valitsemalleen luokalle allekirjoituksessa
madritellyn perustelun. Ketjupéattelyn hyodyntdmisen kantavana ajatuksena oli, ettd
luokitteluprosessin eksplikointi lisdé oikein luokiteltujen dokumenttien mééraa, parantaa
luokittelun lapindkyvyyttd ja helpottaa luokittelun jilkeistd virheanalyysid. Esimerkki

kielimallin tuottamasta ketjupéattelysti on ndhtévissd kuvassa 5.3.

Kuva 5.3: Esimerkki kielimallin generoimasta paattelysta. Henkilétiedot on poistettu jalkikateen.

<think>

Okay, let's tackle this classification. The document in question is a letter addressed
to "Jahvetin Kirjelaatikko" in Helsinki, with a reference number XX/XX/XX. The sender
is XXXX XXXX from XXXX, XXXX. The content asks about a daughter who was in a prison,

inquiring if she's still there or has been released and where she might have gone.

First, I need to check for personal data. The sender's name is XXXX XXXX, which is a
full name. The address is XXXX XXXX. That's a specific address. The letter mentions a
daughter, but the daughter's name isn't provided. The prison is referred to generally,

without a specific name or location.

Looking at the categories, sensitive_data includes names, addresses, and data relating
to criminal convictions. The sender's name and address are present, which are direct
identifiers. The mention of a daughter in prison could relate to criminal data, but
without the daughter's name or specific details, it's not clear. However, the sender's

personal information is there, which is enough to classify as sensitive.

Public_data examples include anonymized names or general data without identifiers.
Here, the sender is identified by name and address, so it's not public_data. The
reference to a prison might touch on criminal data, but the main identifiers are the
sender's details. Therefore, this should be sensitive_data.

</think>

[[ ## reasoning ## ]]

The document contains explicit personal identifiers: the sender's full name (XXXX
XXXX) and address (XXXX XXXX). It also references a family member (a daughter) and a
prison, which could imply sensitive information about criminal convictions or
incarceration. While the daughter’s name and specific prison details are not provided,
the sender’s identifiable information alone qualifies this as **sensitive_data** under
GDPR criteria, as it directly identifies an individual and involves potentially

sensitive topics (prison status).
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Luokittelijan toimintaa optimoitiin MIPROv2-optimoijalla (Multiprompt Instruction
PRoposal Optimizer Version 2). MIPROv2 muodostaa allekirjoituksessa madritellylle
tehtavianannolle useita vaihtoehtoisia muotoiluja ja valitsee joko todellisia tai synteettisid
esimerkkitapauksia eli demoja sen tueksi. Tamin jilkeen se kokeilee eri
tehtdvinantovarianttien ja esimerkkitapausten yhdistelma iteratiivisesti ja arvioi niiden
tehokkuutta tavoitellun lopputuloksen nikokulmasta. Arviointimittarina kdytetdan kéyttdjan
madrittelemdd metritkkaa (Opsahl-Ong et al., 2024.), joka tédssd tutkielmassa oli osuvuus eli

accuracy. MIPROvV2-optimoijan toimintaa kuvaa alla oleva kuva 5.3.

Kuva 5.4: MIPRO-optimoijan toiminta (Opsahl-Ong et al., 2024)
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Téssé tutkielmassa kdytettiin MIPROv2-optimoijan automaattista konfigurointia niin
sanotussa "heavy”-tilassa. Téalloin MIPROv2 valitsee sopivimman tehtdvdnannon ja parhaat
esimerkkidokumentit automaattisesti. Seké zero-shot- ettd few-shot-asetelmissa
vaihtoehtoisten tehtdvdnantojen ja esimerkkien yhdistelmien mééra oli 50. Zero-shot-

asetelmassa tehtdvinannon mukana annettavien esimerkkien mééri oli sananmukaisesti nolla,



kun taas few-shot-asetelmassa esimerkkien mééri oli rajoitettu viiteen (n=5). Lopullisen

kehotteen rakenteellinen kuvaus on nihtivissa alla kuvassa 5.5.

Kuva 5.5: Rakenteellinen kuvaus DSPy:n muodostamasta kehotteesta. Kehotteessa kielimallille
kerrotaan sen saamat syotekentat ja siltd odotetut tulostekentat. Kehote sisaltaa myos
tehtavaohjeistuksen.

Your input fields are:

1. “text® (str): The document to classify.

2. “categories’ (str): Description of classification categories.

Your output fields are:
1. “reasoning” (str): Step-by-step reasoning about whether the document fits
'public_data' or 'sensitive_data'.

2. “label® (Literal['public_data', 'sensitive_data']): Final classification label.

All interactions will be structured in the following way, with the appropriate values

filled in.

[[ ## text ## 1]
{text}

[[ ## categories ## ]]

{categories}

[[ ## reasoning ## 1]

{reasoning}

[[ ## label ## 1]
{label} # note: the value you produce must exactly match (no extra characters)

one of: public_data; sensitive_data
[[ ## completed ## ]]

In adhering to this structure, your objective is:

Classify the provided Finnish historical document as either 'public_data' or

'sensitive_data' based on GDPR guidelines and administrative archival context. Justify

your decision by analyzing identifiers (e.g., names, addresses, personal

circumstances) and whether the content involves personal data requiring protection.
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4.2 Kielimallit

Arkaluonteisia tietojen tunnistamista kokeiltiin seitsemilla eri kielimallilla. Malleja ajettiin
paikallisesti Kansallisarkiston laitteistolla 4- tai 8-bittiseen painokerrointarkkuuteen
kvantisoituina.'® Inferenssi toteutettiin Ollama-ohjelmistokehyksen'* rajapinnan kautta.
Mallien valinta perustui Kansallisarkiston laitteiston kyvykkyyteen, mallien vapaaseen

saatavuuteen seki niiden kykyyn generoida suomenkielisté tekstia.

Llama 3.1 8B on Metan kehittdimé generatiivinen kielimalli. Se perustuu decoder-only
transformer -arkkitehtuuriin, ja se tukee useita eri kielid. Llama 3.1 on esikoulutettu 15
biljoonalla tokenilla, ja sen konteksti-ikkuna'> on 128 000 tokenia. Mallista on olemassa 8
miljardin, 70 miljardin ja 405 miljardin parametrin variantit (Dubey et al. 2024.) Téssd
tutkielmassa kiytetdin 4 bitin painokerrointarkkuuteen kvantisoitua 8 miljardin parametrin

versiota.

Llama 3.3 70B on Metan kehittdmi generatiivinen kielimalli. Se perustuu decoder-only
transformer -arkkitehtuuriin, ja se on esikoulutettu 15 biljoonalla tokenilla. Llama 3.3 on
jatkokoulutettu versio edelld esitellystd Llama 3.1 -mallista, ja sen konteksti-ikkuna on niin
ikddn 128 000 tokenia. Mallista on olemassa vain 70 miljardin parametrin versio. (Dubey et

al. 2024.). Téssa tutkielmassa kéytettiin 4 bitin painokerrointarkkuuteen kvantisoitua versiota.

Qwen 3 8B / 32B on Alibaba Cloudin kehittdmi generatiivinen kielimalli. Se perustuu
decoder-only transformer -arkkitehtuuriin, ja se tukee useita eri kielid. Qwen 3 -mallit on
koulutettu 18 biljoonalla tokenilla, ja niiden konteksti-ikkuna on 128 000 tokenia. Qwen 3 -
mallit ovat niin sanottuja reasoning-malleja, jotka hyddyntéavit ketjupéattelyd automaattisesti
vastatessaan kayttdjan kehotteeseen. Huomion arvoista Qwen 3 -malleissa on, ettd ne tukevat
virallisesti suomen kieltd. (Yang, A. et al., 2025.) Tdssé tutkielmassa kéytetdén sekd 8
miljardin ettd 32 miljardin parametrin versioita 8 bitin painokerrointarkkuuteen

kvantisoituina.

Deepseek-R1 8b / 70B on Deepseekin kehittdmi generatiivinen kielimalli. Se perustuu

decoder-only transformer -arkkitehtuuriin, ja se on jatkokoulutettu versio Metan Llama 3 -

13 Kvantisoinnissa mallin painokertoimien esitystarkkuutta pienennetdéin, miké vihentéd tarvittavan muistin
miérdd ja nopeuttaa inferenssid. Ks. esim. Li et al., 2023.

14 Ks. https:/github.com/ollama/ollama

15 Konteksti-ikkunalla (context window) tarkoitetaan tekstin pituutta, jonka kielimalli pystyy huomioimaan
yhdelld kertaa.
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sarjan malleista. Deepseek-R1 -mallista on olemassa 7 eri versiota, joista pienin siséltdd 1,5
miljardia ja suurin 671 miljardia parametria. Mallit ovat monikielisid, ja niiden konteksti-
ikkuna on 128 000 tokenia. My0s Deepseek-R 1-mallit ovat niin sanottuja reasoning-malleja.
(DeepSeek-Al 2025). Tassd tutkielmassa kdytetddn sekéd 8 miljardin ettd 70 miljardin

parametrin versioita 4 bitin parametritarkkuuteen kvantisoituna.

Poro 34B Chat on LumiOpen-tutkimusryhmén kehittdmé generatiivinen kielimalli. Se
perustuu decoder-only transformer -arkkitehtuuriin, ja se on koulutettu englannin ja suomen
kielelld seké usealla eri ohjelmointikielelld. Se sisdltdad yhteensd 34 miljardia parametria, ja se
on koulutettu noin biljoonalla tokenilla. (Luukkonen et al. 2024.) Téssé tutkielmassa

kéytetddn 4 bitin painokerrointarkkuuteen kvantisoitua versiota Poro 34B Chat -mallista.
4.3 Arviointi

Luokittelutehtivissd accuracy eli osuvuus on tavallinen suorituskykyéd kuvaava mittari. Se
kuvaa, kuinka moni luokitelluista dokumenteista luokiteltiin oikein, ja se lasketaan jakamalla

oikein luokiteltujen tapausten maéré kaikkien tapausten mééralla seuraavasti:

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Téssa tutkielmassa osuvuus ei riitd kuvaamaan luokittelun onnistumista. Syyné on, ettd timén
tutkielman luokitteluaineisto siséltdd hieman enemmaén arkaluonteisia tietoja sisiltavid
dokumentteja kuin julkisia. Niinpd osuvuutta kiytetdéin ennen kaikkea MIPROv2-optimoijan
optimointimetriikkana, ja varsinaisessa luokittelussa kielimallien suorituskykyé arvioidaan

osuvuuden lisdksi tarkkuudella, kattavuudella, F1-arvolla ja macro F1 -arvolla.

Precision eli tarkkuus lasketaan jakamalla todellisten positiivisten dokumenttien méaéra
todellisten ja vddrien positiivisten dokumenttien yhteismééralld (Powers, 2020). Toisin sanoen
tarkkuus kuvaa oikein tunnistettujen arkaluonteisia tietoja siséltdvien dokumenttien osuutta
kaikista mallin arkaluonteisiksi luokittelemista tapauksista. Precision lasketaan seuraavalla

tavalla:

TP

p . . —
recision —TP T FP

Recall eli kattavuus puolestaan lasketaan jakamalla todellisten positiivisten dokumenttien

maéra todellisten positiivisten ja havaitsematta jadneiden positiivisten dokumenttien maéralla
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(Powers, 2020). Kattavuus kuvaa, kuinka suuri osa kaikista arkaluonteisia tietoja siséltavisti
asiakirjoista tunnistettiin onnistuneesti. Kdytinnon tasolla esimerkiksi 50 % kattavuus
tarkoittaa, ettd kaikista arkaluonteisia tietoja siséltidvistd dokumenteista tunnistettiin puolet.

Kattavuus lasketaan seuraavalla tavalla:

TP

Recall = TP+—FN

F1 score eli Fl-arvo on tarkkuuden ja kattavuuden harmoninen keskiarvo, ja se on erityisen
hy6dyllinen epétasapainoisten aineistojen arvioinnissa (Powers, 2020). Téssa tutkielmassa
kaytetddn kahta F1-arvoa. Toinen lasketaan luokkakohtaisesti, kun taas macro F1 -arvossa eli
F1-keskiarvossa lasketaan keskiarvo molempien luokkien F1-arvoista. Luokkakohtainen F1-

arvo sekd macro F1 -arvo lasketaan seuraavilla tavoilla:

Precision - Recall

Fl1=2-
Precision + Recall
v Fl 1 Precision; - Recall;
acrors =, "~ Precision; + Recall
i=

Téssé tutkielmassa tuloksia havainnollistetaan paitsi tulostaulukoilla my6s
sekaannusmatriiseilla. Sen solut sisdltidvit oikeiden positiivisten, oikeiden negatiivisten,
vadrien positiivisten ja vddrien negatiivisten ennusteiden lukumaéérit, ja sen avulla on helppo
havainnoida, luokitteleeko malli dokumentteja esimerkiksi arkaluonteisia tietoja siséltiaviksi

liian herkasti. Alla oleva taulukko 3.1 havainnollistaa sekaannusmatriisia ja sen lukemista.

Taulukko 3.1: Sekaannusmatriisi (Jurafsky & Martin, 2025).

Positive Negative
Positive TP FP Precision = L
TP + FP
Negative FN TN
recati— T ) _ TP+TN
A= TP EN oAy = TP YFP+TN+FN
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5 Analyysi

Téssé luvussa kisitellddn tuloksia. Ensimmaisessé alaluvussa esitelldén eri kielimallien
suoriutumista neljissé erilaisessa koeasetelmassa. Alaluku vastaa tutkielman ensimmaéiseen
tutkimuskysymykseen. Toisessa alaluvussa puolestaan analysoidaan kielimallien tekemié
virheitd ja pohditaan mahdollisia syité niille. Toinen alaluku vastaa tdmén tutkielman toiseen

tutkimuskysymykseen.
5.1 Tulokset

Seuraavissa tulostaulukoissa esitelldén eri kielimalleilla saatuja tuloksia eri koetilanteissa.
Taulukkojen vasemmanpuoleisin pystyrivi ilmaisee kielimallin ja ylin vaakarivi
arviointimetriikan. Arviointimetriikoista accuracy, precision, recall ja F1 score kuvaavat
kunkin kielimallin suorituskykyé arkaluonteisten tietojen tunnistamisessa, kun taas Macro F1
eli Fl-keskiarvo kuvaa kielimallin kykya tunnistaa sekd arkaluonteisia tietoja sisaltavit
dokumentit etté julkiseksi madritellyt dokumentit. Yksittiiset solut kuvaavat kunkin mallin
suorituskykyd solun sijaintia vastaavassa metriikassa. Suurempi arvo merkitsee parempaa

suorituskykyaé.

Kaikissa koeasetelmissa kielimallien ldmp6tila-arvoksi (temperature) sdddettiin 0,0. Parametri
ohjaa mallin tuottamien vastausten satunnaisuutta. Mitd matalampi parametrin arvo on, sitéd
deterministisempi tuloste on.!® Rajallisen laskentaresurssiajan takia luokittelu tehtiin kullakin
kielimallilla kussakin koeasetelmassa vain kaksi kertaa. Tulokset olivat molemmilla kerroilla

identtisia.
5.1.1 Luokittelun tulokset ilman optimointia

Taulukko 5.1 havainnollistaa eri kielimallien tuloksia kahdessa erilaisessa zero-shot-
koeasetelmassa. Ensimmadisessé asetelmassa kielimallia ei pyydetty generoimaan perusteluita
paétokselleen. Toisessa asetelmassa kielimalleja pdinvastoin pyydettiin generoimaan
perustelut padtdkselleen. Kummassakaan koeasetelmassa kielimalleille ei annettu
esimerkkidokumentteja. Koska Qwen 3 -mallit sekd Deepseek-R 1-mallit ovat niin sanottuja

reasoning-malleja, jotka generoivat automaattisesti tehtdvidnantoa analysoivaa tekstid ennen

16 Renze et al. 2024 ovat argumentoineet, etti yleisesti késityksestid huolimatta limpétila-arvo ei tilastollisesti
tarkasteltuna vaikuta kielimallien ongelmanratkaisukykyihin. Peeperkorn et al. 2024 ovat myds argumentoineet
samansuuntaisesti.



varsinaista vastausta, niiden suorituskykyé arvioitiin vain toisessa asetelmassa. Llama 3 -

mallien ja Poro 34B Chat -mallin osalta Zero-Shot-koeasetelma toimi suorituskyvyn

perustasona, kun taas Qwen- ja Deepseek-mallien kohdalla perustasona toimi Zero-Shot w/

CoT -koeasetelma.

Taulukko 5.1: Eri kielimallien luotettavuus zero-shot-asetelmissa

Model Accuracy Precision  Recall F1 Macro F1
Zero-Shot
Llama 3.1 8B 59,50 59,18 99,15 74,12 40,51
Llama 3.3 70B 83,00 78,23 98,29 87,12 81,06
Qwen 3 8B - - - - -
Qwen 3 32B - - - - -
Deepseck-R1 8B - - - - -
Deepseek-R1 70B - - - - -
Poro 34B Chat 57,50 58,08 98,29 73,02 36,51
Zero-Shot w/ CoT
Llama 3.1 8B 66,50 70,16 74,36 72,20 65,03
Llama 3.3 70B 91,50 87,88 99,15 93,17 90,96
Qwen 3 8B 81,00 89,11 76,92 82,57 80,84
Qwen 3 32B 86,50 88,79 88,03 88,41 86,12
Deepseek-R1 8B 78,00 77,86 87,18 82,26 76,66
Deepseek-R1 70B 89,00 85,71 97,44 91,20 88,27
Poro 34B Chat 57,50 58,16 97,44 72,84 37,57

Zero-shot-koeasetelmassa Llama 3.3 70B suoriutui odotetusti paremmin kuin
parametrimadréltdén pienemmat Llama 3.1 8B ja Poro 34B Chat. Kaikista arkaluonteisiksi

annotoiduista dokumenteista malli tunnisti 1&hes kaikki, minka liséksi se kykeni erottamaan
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arkaluonteiset dokumentit julkisista kohtalaisen luotettavasti. Sen sijaan Llama 3.1 8B ja Poro

34B eivit kyenneet erottelemaan dokumentteja luokittain, vaan molemmat ennustivat 1dhes

jokaisen saamansa dokumentin arkaluonteiseksi sen todellisesta siséllostd huolimatta.

Parhaiten suoriutuneen Llama 3.3 70B -mallin sekaannusmatriisi on nahtéavissi seuraavalla

sivulla kuvassa 5.2.
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Llama 3.3 70B suoriutui niin ikdadn parhaiten zero-shot w/ CoT -koeasetelmassa. Se tunnisti
kaikista arkaluonteisiksi annotoiduista dokumenteista 99,15 prosenttia, minka lisdksi se
kykeni erottelemaan arkaluonteiset dokumentit julkisista kiitettdvasti. Huomion arvoista on
se, ettd ketjupééttely paransi erityisesti Llama-mallien suorituskykya, ja esimerkiksi Llama
3.1 8B -mallin suorituskyky nousi F1-keskiarvolla mitattuna 1dhes 25 prosenttiyksikkoa.
Parhaiten suoriutuneen Llama 3.3 70B -mallin sekaannusmatriisi on nidhtévissi alla kuvassa
5.2.

Kuva 5.2: Optimoimattomissa koeasetelmissa parhaiten suoriutuneen Llama 3.3:70B -mallin
sekaannusmatriisit. Vasemmalla Zero-Shot-koeasetelma ja oikealla Zero-Shot w/ CoT -koeasetelma.

llama3.3:70b llama3.3:70b

51 32

public_data
public_data

Todelliset luokat
Todelliset luokat

sensitive_data
N
sensitive_data

public'_data sensitive_data publié_d ata sensitive_data
Ennustetut luokat Ennustetut luokat

5.1.2 Luokittelun tulokset optimoiduilla kehotteilla

Taulukko 5.3 havainnollistaa eri kielimallien tuloksia kahdessa erilaisessa MIPROv2-
optimoidussa koeasetelmassa. Ensimmaiinen koeasetelma oli zero-shot-asetelma, jossa
MIPROV2-optimoijalla optimoitiin vain kielimallille annettua tehtdvanantoa. Toinen
koeasetelma oli few-shot-asetelma, jossa MIPROv2-optimoijalla optimoitiin paitsi

tehtdvinantoa myds kielimallille annettavia esimerkkeja.

Yleisella tasolla MIPROv2-optimointi paransi ldhes jokaisen kielimallin suorituskykya
molemmissa koeasetelmissa. Poikkeuksen tekevit Llama 3.3 70B, jonka suorituskyky
heikkeni zero-shot-asetelmassa, sekd Qwen 3 8B, jonka suorituskyky heikkeni few-shot-
asetelmassa. Erityisesti jilkimmaiista saattaa selittdd se, ettd pienempien kielimallien
suorituskyky voi tietyissé tilanteissa karsid kehotteiden pituuden kasvaessa (Liu, N. et al.,

2023; Li, T. et al., 2024; Levy et al. 2024).
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Taulukko 5.3: Eri kielimallien suorituskyvyt MIPROv2-optimoiduissa koeasetelmissa

Model Accuracy  Precision  Recall FI Score = Macro F1

MIPROv2 Optimized Zero-Shot w/ CoT

Llama 3.1 8B 74,00 70,97 94,02 80,88 70,13
Llama 3.3 70B 90,00 86,47 98,29 92,00 89,33
Qwen 3 8B 88,50 89,17 91,45 90,30 88,09
Qwen 3 32B 89,00 85,71 97,44 91,20 88,27
Deepseek-R1 8B 74,00 69,70 98,29 81,56 68,75
Deepseek-R1 70B 88,00 84,44 97,44 90,48 87,13
Poro 34B Chat 61,50 61,76 89,74 73,17 52,51
MIPROv2 Optimized Few-Shot w/ CoT
Llama 3.1 8B 85,00 84,25 91,45 87,70 84,24
Llama 3.3 70B 94,00 94,12 95,73 94,92 93,80
Qwen 3 §B 81,00 86,92 79,49 83,04 80,72
Qwen 3 32B 94,00 94,87 94,87 94,87 93,82
Deepseek-R1 8B 81,00 85,59 81,20 83,33 80,62
Deepseek-R1 70B 92,00 89,15 98,29 93,50 91,55
Poro 34B Chat 59,50 59,09 100,00 74,29 39,50

MIPROv2-optimoidussa zero-shot-koeasetelmassa parhaiten suoriutui Llama 3.3 70B. Se
tunnisti kahta lukuun ottamatta jokaisen arkaluonteisen dokumentin. Seuraavaksi parhaiten
suoriutuneet Qwen 3 32B ja Deepseek-R1 70B suoriutuivat vain marginaalisesti Llama 3.3
70B -mallia heikommin. MIPROv2-optimoidussa zero-shot-asetelmassa parhaiten pérjanneen

mallin sekaannusmatriisi on nahtédvissi kuvassa 5.4.

MIPROv2-optimoidussa few-shot-asetelmassa parhaiten suoriutui Qwen 3 32B. Yhteensd 117
arkaluonteiseksi annotoidusta dokumentista se tunnisti 111. Lisdksi se luokitteli vain kuusi
arkaluonteista dokumenttia julkisiksi ja kuusi julkista dokumenttia arkaluonteiseksi.
Seuraavaksi parhaiten suoriutunut Llama 3.3 70B tunnisti kahta lukuun ottamassa kaikki
arkaluonteiset dokumentit, mutta sen kokonaissuorituskykyé laskee 18 arkaluonteiseksi
luokiteltua julkista dokumenttia. Huomion arvioista MIPROv2-optimoidussa few-shot-
asetelmassa on se, ettd my0os pienimmaét mallit kuten Llama 3.1 8B Deepseek-R1 8B

suoriutuivat varsin hyvin, jos kohta niiden suorituskyky jii useamman prosenttiyksikon
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suuremmista verrokeistaan. MIPROv2-optimoidussa few-shot-asetelmassa parhaiten
parjanneen mallin sekaannusmatriisi on ndhtévissi alla kuvassa 5.4.
Kuva 5.4: Parhaiten suoriutuneiden MIPROv2-optimoitujen mallien sekaannusmatriisit. Vasemmalla

Zero-Shot w/ CoT -asetelmassa parhaiten suoriutunut Llama 3.3 70B ja oikealla few-shot w/ CoT -
asetelmassa parhaiten suoriutunut Qwen 3 32B.

llama3.3:70b qwen3:32b-q8_0

public_data
public_data

Todelliset luokat
Todelliset luokat

sensitive_data
sensitive_data

publié_data sensitive_data publié_data sensitive_data
Ennustetut luokat Ennustetut luokat

5.2 Virheanalyysi

Kuten mainittu, tdssé tutkielmassa paras tulos saavutettiin Qwen 3 32B -mallilla. Malli
luokitteli 200 dokumentista yhteensd 188 kappaletta oikeisiin luokkiin ja 12 kappaletta vdiriin
luokkiin. Vaériin luokkiin luokitelluista dokumenteista kuusi kappaletta oli vdirid negatiivisia

ja kuusi vadria positiivisia. Alla on eritelty vairin luokiteltuja tapauksia ja niiden syita.

Kuudesta véaristi negatiivisesta viisi kappaletta oli Jahvetin kirjelaatikon vastauskirjeita.
Kirjeet sisdlsivit suoria tunnisteita kuten kokonaisia erisnimié ja asuinpaikkoja. Naisti
jokaisessa tapauksista Qwen 3 32B tunnisti erisnimet muusta tekstistd mutta luokitteli
asiakirjan asiasiséllon perusteella julkiseksi. Perusteluina oli, ettd kirjeet ovat joko
viranomaistoiminnassa syntyneité asiakirjoja tai niissd kasitelladn “yleisié linjauksia”. Kuudes
vadrd negatiivinen puolestaan oli kuulijakirje, joka sisélsi kirjeen kirjoittaneen henkilon
etunimen, sotilasarvon sekd komppanian ja joukko-osaston, joiden perusteella henkildllisyys
on varsin helposti selvitettdvissd. Téstd huolimatta Qwen 3 32B luokitteli dokumentin
julkiseksi ja perusteli pddtostédn sillé, ettd kirjeeseen sisdltynyt nimi on yleinen, eikd se

mahdollista tunnistamista edes muihin tietoithin yhdistettyna.
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Vairistd positiivista kaksi kappaletta sisélsi viranhaltijoiden nimid. Ensimmaéinen ndista oli
seulontapditos, joka siséltdd Kansallisarkiston pdédjohtajan ja tutkimuspééllikon nimet. Toinen
oli Jahvetin kirjelaatikon vastauskirje, jossa ohjeistetaan ottamaan yhteyttd kulkulaitosten ja
yleisten téiden ministerion tiedotussihteeriin. Tiedotussihteeri mainittiin nimeltd. Toiset kaksi
kappaletta vadristd positiivisista sisdlsi mainintoja sairauksista ja potilasasiakirjojen
sdilyttdimisestd ilman henkil6ihin yhdistettdvia tunnisteita. Yhdesséd vairdssa positiivisessa
tapauksessa kielimalli luokitteli dokumentin arkaluonteiseksi kadunnimessa esiintyneen
erisnimen perusteella, ja toisessa yksittdistapauksessa arkaluonteisen luokittelun perusteena
oli nimettdmassé kirjeessd esiintynyt mainita kirjoittajan pojasta ja hdnen etunimestansé ilman

muita tunnistamista mahdollistavia tietoja.
5.3 Johtopaatokset

Tadmaén tutkielman ensimmadisessa tutkimuskysymyksessd kysyttiin, kuinka luotettavasti
esikoulutetut generatiiviset kielimallit tunnistavat arkaluonteisia tietoja suomenkielisesta
arkistoaineistosta. Tunnistamista kokeiltiin kuudella eri kielimallilla, joiden suoriutumista

arvioitiin neljélla eri koeasetelmalla ja viidell4 eri arviointimetriikalla.

Tulosten perusteella tissé tutkielmassa kiytettyjen esikoulutettujen generatiivisten
kielimallien suorituskyky on ldhtokohtaisesti korkealla. Parhaimmillaan ne kykenivat
tunnistamaan arkaluontoisia dokumentteja pelkén tehtdvdanannon ja mahdollisten luokkien
kuvausten perusteella erinomaisesti. Toisaalta tulokset myds osoittavat, ettd kielimallien
suorituskykyé on mahdollista parantaa entisestddn ketjupdittelylld, kehoteoptimoinnilla ja
esimerkkidokumenteilla. Johtopddtoksena on, ettd generatiiviset kielimallit voivat tunnistaa
arkaluonteisia tietoja suomenkielisestd arkistoaineistosta tehokkaasti ja luotettavasti. Kuten
luvussa 2.2.3 todettiin, generatiivisten kielimallien kaytto tekstiluokittelutehtdavissa on paitsi
mahdollista myds yksinkertaista, tehokasta ja helposti sovellettavissa monenlaisiin

luokittelutehtdviin, kuten arkaluonteisten tietojen tunnistamiseen.

Toisessa tutkimuskysymyksessd puolestaan kysyttiin, onko eri kielimallien luotettavuudessa
merkittdvid eroja ja mitka kielelliset, kontekstuaaliset tai tekniset tekijdt selittdvat niitd.
Tulosten perusteella kielimallien suorituskyvyissd voi olla huomattaviakin eroja. Suurimpia
suorituskykyyn vaikuttavia tekijoitd ovat timén tutkielman perusteella mallien sisédisten
parametrien ja koulutusaineiston méérat. Mitd enemman kielimallilla on parametreja ja mité
suuremmalla maaralla tokeneita se on koulutettu, sen todenndkdisemmin se suoriutuu

arkaluonteisten tietojen tunnistamisesta hyvin. Liséksi kielimallille annetun kehotteen muoto
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ja sisltd ndyttavit vaikuttavan suorituskykyyn voimakkaasti. Kuvat 5.5 ja 5.6, joissa on
eriteltynd kunkin kielimallin suoriutuminen kussakin koeasetelmassa F1-arvolla ja F1-
keskiarvolla mitattuna, havainnollistavat parametriméérien ja kehotestrategioiden vaikutusta

luokitteluun.

Kuva 5.5: Kaikkien kielimallien suorituskyky F1-arvolla mitattuna arkaluonteinen tieto -luokassa

F1 Score

94,87 93,50

83,33
74,29

8
5]
40
2

100 87,70 94,32 90,3

=

=]
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Llama3.188 LUama3.3 Qwen38B Qwen 3328 Deepseek-R1 Deepseek-R1  Poro 34B
0B 8B 70B Chat
B 7ero-Shot w/o CoT B 7ero-Shot w/ CoT

B MIPROV2 Optimized Zero-Shot w/ CoT ™ MIPROv2 Optimized Few-Shot wy CoT

Kuva 5.6: Kaikkien kielimallien suorituskyky F1-keskiarvolla mitattuna molemmissa luokissa

Macro F1 Score
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6 Lopuksi

Tama tutkielma on syntynyt tarpeesta. Sen tavoitteena oli tuottaa uutta tietoa generatiivisten
kielimallien kiyttomahdollisuuksista suomenkielisten digitaalisten arkistoaineistojen
luokittelussa, tukea kdytdnnon arkistotyotd tehostavien tyokalujen kehittdmistd seka tutkia
yhdella grafiikkasuorittimella ajettavien kielimallien kykyjd ymmaértdaa suomenkielisid teksteja
ja niiden kontekstuaalisia piirteitd. Sen tdsmaéllisend tutkimustehtdvina oli selvittidd, voiko
generatiivisilla kielimalleilla tunnistaa henkil6tietoja tai erityisen henkil6tietoryhmén tietoja

suomenkielisestd digitaalisesta arkistoaineistosta.

Tutkielmassa kokeiltiin yhteensi seitsemaa eri kielimallia. Malleja ajettiin paikallisesti
Kansallisarkiston laitteistolla, eik niitd hienosdddetty tai jatkokoulutettu arkaluonteisten
tietojen tunnistamiseen. Mallit olivat kooltaan kahdeksasta miljardista parametrista
seitsemadnkymmeneen miljardiin. Tutkielman aineistona toimi aidoista historiallisista
dokumenteista koostettu aineistokokonaisuus, joka sisélsi todellisten henkildiden
henkil6tietoja ja kertoi heidin kohtaloistaan talvi- ja jatkosodassa. Tunnistamisen
onnistumista mitattiin osuvuudella, tarkkuudella, kattavuudella, F1-arvolla, F1-keskiarvolla ja

sekaannusmatriiseilla.

Tutkielman keskeinen havainto on, ettd generatiivisilla kielimalleilla voidaan tunnistaa
henkilGtietoja tai erityisen henkil6tietoryhmin tietoja suomenkielisestd digitaalisesta
arkistoaineistosta. Tdssa tutkielmassa kaytetyt kielimallit suoriutuivat tehtavasta
parhaimmillaan erittdin hyvin, ja niiden kaytto oli yksinkertaista ja tehokasta. Parhaat tulokset
saavutettiin few-shot-asetelmassa kayttden DSPy-optimoitua tehtdvénantoa ja viittd

esimerkkidokumenttia.

Tutkielmani keskeisin rajoite liittyy sen tulosten yleistyvyyteen. Kuten mainitsin
analyysiluvussa, rajallisen laskentaresurssiajan takia kussakin koeasetelmassa kullakin
kielimallilla voitiin ajaa vain kaksi luokitteluajoa. Néissé tulokset olivat identtisid, jos kohta
sitd selittdnee suppeahko testiaineisto ja kdytetty ldmpotila-arvo. Yhté kaikki tdmén
tutkielman tulokset ovat ennemmin alustavia kuin lopullisia, ja suuremmalla testiaineistolla

luokittelun deterministisyys olisi saattanut rakoilla ja eri luokitteluajojen viélille syntyé eroja.

Tutkielmassa kehitetylld luokittelumenetelmailld on yksi keskeinen tekninen rajoite. Téssa
tutkielmassa kéytettiin kielimalleja, jotka kykenevit kisitteleméédn vain tekstisyotteitd. Néin

ollen kaikkien luokittelijalle annettujen dokumenttien tekstisisaltd tdytyi tunnistaa
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sisdllontunnistusmalleilla ennen varsinaista luokittelua. Tdméa osaltaan lisdsi arkaluonteisten
tietojen tunnistamisen kompleksisuutta ja siten kasvatti virheellisten ennustusten
mahdollisuutta. Suunnitelmissa onkin kokeilla luokittelua niin sanotuilla multimodaalisilla
kielimalleilla, jotka voivat prosessoida bittikarttamuotoisia aineistoja ilman erillista

sisallontunnistamista.

Tutkielmani kdytdnndllinen hyoty kytkeytyy Kansallisarkiston digitaalisten tietoaineistojen
kayton edistamiseen. Edelleen kehitettyni ja tuotantokéyttoon sovellettuna se mahdollistanee
kayttorajoitettujen aineistokokonaisuuksien, sarjojen, alasarjojen ja arkistoyksikdiden
osittaisen avaamisen. Talld hetkelld kdyttorajoitus kirjataan vahintidin arkistoyksikkdtasolle,
vaikka arkistoyksikko saattaa siséltdd seka julkisia ettd kdyttorajoitettuja asiakirjoja. Syy tille
on se, ettd salattujen tai kéyttorajoitettujen tietojen manuaalinen tunnistaminen yksittdisista

dokumenteista ei ole henkiloresurssien puolesta mahdollista.

Miellédn tutkielmani merkityksen muodostuvan kolmella tavalla. Yht4élti se on osin
virkatyond tehtya teknistd kehitystyotd, joka lisdd vaatimattomalla panoksellaan ymmaérrysta
suurten kielimallien kyvyistd seké tekodlypohjaisten jérjestelmien kdyttomahdollisuuksista
arkistotoimessa. Toisaalta se on kirjallinen opinniyte, jonka tekemisen aikana saavutin omia
tavoitteitani ja onnistuin vastaamaan asettamiini tutkimuskysymyksiin. Ennen kaikkea se on
kuitenkin perustutkimusta, jolla on ndhdédkseni tirked itseisarvo sen sovellusalasta tai

kéyttotarkoituksesta riippumatta.

Tutkielmani avaa vahintdén nelja jatkotutkimusaihetta. Ensinnékin julkisella sektorilla olisi
ndhdékseni tarve suomenkieliselle, henkilGtietojen ja erityisen henkil6tietoryhmén tietojen
suojaamiseen erikoistuneille kielimalleille. Mallien kouluttamiseksi voisi muodostaa
koulutusaineiston, jonka sisédltamét tiedot olisivat keinotekoisia tai synteettisid ja joka olisi
avoimesti jaettavissa. Toisaalta tissd tutkielmassa kéytettyjd menetelmid ja havaintoja olisi
my0s suhteellisen helppo yleistid julkishallinnon dokumenttien laajempaan sisdllonanalyysiin
ja metatiedottamiseen. Sen sijaan tieteellisessd kontekstissa olisi hedelmallista tutkia
kontekstioppimisen rajoja: kuinka suuri osuus konteksti-ikkunan maksimipituudesta voidaan
kéayttdad ennen kuin kielimallien suorituskyky alkaa heikentyd suomenkielisen aineiston
késittelyssd. Samalla olisi hedelméllisté tutkia kielimallien itsetietoisuutta ja kehittda
menetelmad, jolla voitaisiin mitata tai kvantifioida kielimallin itse ilmaisemaa luokittelun

varmuutta tai epdvarmuutta.
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Liitteet

Liite 1 Esimerkki kehotteesta ja vastauksesta

[2025-05-21T17:30:39.848812]

System message:

Your input fields are:
1. “text® (str): The document to classify.

2. “categories® (str): Description of classification categories.

Your output fields are:
1. “reasoning’ (str): Step-by-step reasoning about whether the document fits 'public_data’
or 'sensitive_data'.

2. “label” (Literal['public_data', 'sensitive data']): Final classification label.

All interactions will be structured in the following way, with the appropriate values
filled in.

[[ ## text ## ]]
{text}

[[ ## categories ## ]]

{categories}

[[ ## reasoning ## ]]

{reasoning}

[[ ## label ## ]]
{label} # note: the value you produce must exactly match (no extra characters) one

of: public_data; sensitive_data
[[ ## completed ## ]]

In adhering to this structure, your objective is:

Classify the provided Finnish historical document as either 'public_data' or
'sensitive_data' based on GDPR guidelines and administrative archival context. Justify your
decision by analyzing identifiers (e.g., names, addresses, personal circumstances) and

whether the content involves personal data requiring protection.

User message:

This is an example of the task, though some input or output fields are not supplied.
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[[ ## text ## ]]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlkikdteen.)

[[ ## categories ## ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural

person or ‘'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be

protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

Name

Address

ID card or passport number

Income information

IP address

Cultural profile

Race or ethnic origin

Sexual orientation or behavior
Political opinions

Religious or philosophical beliefs
Trade union membership

Genetic data

Biometric data

Health data

Data relating to criminal convictions and offenses

Other data considered sensitive

**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable

the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:

Names of officials who have made public authority decisions in public documents
Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")

General demographic data without identifying information

Contact information of companies or entrepreneurs

Public registers and openly available information

General preferences or interests without personal data



- Reviews, opinions, and feedback without personal data
- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field " [[ ## reasoning ##
11, then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data',
'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .

Assistant message:

[[ ## reasoning ## ]]

Not supplied for this particular example.

[[ ## label ## ]]

sensitive_data

[[ ## completed ## ]]

User message:

This is an example of the task, though some input or output fields are not supplied.

[[ ## text ## 1]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlkikdteen.)

[[ ## categories ## ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural
person or ‘'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be

protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number
- Income information

- IP address

- Cultural profile
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- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs

- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive

**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable
the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:

- Names of officials who have made public authority decisions in public documents
- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")
- General demographic data without identifying information

- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field "[[ ## reasoning ##

117, then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data’,

'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .

Assistant message:

[[ ## reasoning #i# ]]

Not supplied for this particular example.

[[ ## label ## 1]
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sensitive_data

[[ ## completed ## ]]

User message:

This is an example of the task, though some input or output fields are not supplied.

[[ ## text ## ]]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlkikdteen.)

[[ ## categories ## ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural
person or 'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be

protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number

- Income information

- IP address

- Cultural profile

- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs
- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive

**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable
the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).
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Examples of public data:

- Names of officials who have made public authority decisions in public documents
- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")
- General demographic data without identifying information

- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field " [[ ## reasoning ##

11", then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data’,

'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .

Assistant message:

[[ ## reasoning ## ]]

Not supplied for this particular example.

[[ ## label ## ]]

sensitive_data

[[ ## completed ## ]]

User message:

This is an example of the task, though some input or output fields are not supplied.

[[ ## text ## 1]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlRikdteen.)

[[ ## categories #i# ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural

person or 'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be



protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number

- Income information

- IP address

- Cultural profile

- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs
- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive

**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable
the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:

- Names of officials who have made public authority decisions in public documents
- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")
- General demographic data without identifying information

- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field "[[ ## reasoning ##
11, then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data',
'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .
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Assistant message:

[[ ## reasoning ## ]]

Not supplied for this particular example.

[[ ## label ## ]

sensitive_data

[[ ## completed ## ]]

User message:

[[ ## text ## 1]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlRkikdteen.)

[[ ## categories ## ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural
person or ‘'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be

protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number

- Income information

- IP address

- Cultural profile

- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs
- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive
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**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable
the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:

- Names of officials who have made public authority decisions in public documents
- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")
- General demographic data without identifying information

- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field "[[ ## reasoning ##
11, then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data',
'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .

Assistant message:

[[ ## reasoning ## ]]

The document contains personal details such as the individual's birth year (1925), military
service dates (1943), and hometown (Viitasaari, Sisa-Suomen). However, there is no explicit
name, address, ID number, or other direct identifiers. The text focuses on a military
service request and general location references. While birth year and location could
theoretically contribute to indirect identification, the absence of a name and the generic

non

nature of the information (e.g., "born in 1925, serving in the army") reduce the risk of
re-identification. Military service records are often considered public data in Finland,
and the content aligns with public_data examples (demographic/service data without direct
identifiers). The request for reassignment and technical details about communications

infrastructure do not contain sensitive personal information.

[[ ## label ## ]]

public_data
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[[ ## completed ## ]]

User message:

[[ ## text ## ]]

(Esimerkki Jahvetin kirjelaatikko -arkiston dokumentista. Poistettu jdlkikdteen.)

[[ ## categories ## ]]

**sensitive_data**

Contains personal data or special category data. Based on this information, a natural
person or 'data subject' can be identified directly or indirectly. This data must be

protected in accordance with the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of sensitive personal data:

- Name

- Address

- ID card or passport number

- Income information

- IP address

- Cultural profile

- Race or ethnic origin

- Sexual orientation or behavior

- Political opinions

- Religious or philosophical beliefs
- Trade union membership

- Genetic data

- Biometric data

- Health data

- Data relating to criminal convictions and offenses

- Other data considered sensitive

**public_data***

Does not contain personal data or special category data. The information does not enable
the identification of a natural person either directly or indirectly. This data does not

need to be protected under the General Data Protection Regulation (GDPR).

Examples of public data:
- Names of officials who have made public authority decisions in public documents

- Anonymized or pseudonymized names (e.g., "Person T", "Mr. X")
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- General demographic data without identifying information
- Contact information of companies or entrepreneurs

- Public registers and openly available information

- General preferences or interests without personal data

- Reviews, opinions, and feedback without personal data

- General statistics and research results

- Company name or registration number

- General email addresses (e.g., info@company.com)

- Other anonymized data

Respond with the corresponding output fields, starting with the field "~ [[ ## reasoning ##
117, then “[[ ## label ## ]]° (must be formatted as a valid Python Literal['public_data’,
'sensitive_data']), and then ending with the marker for “[[ ## completed ## ]] .

Response:

[[ ## reasoning ## ]]

The document contains explicit personal data: the sender's full name (XXXX) and address
(XXXX). It also references a family member (a daughter) and a prison, which could imply
sensitive information about criminal convictions or incarceration. While the daughter is
not directly named, the context of a prison inquiry and the sender's identifiable details
create a risk of indirect identification (e.g., combining the sender's identity with public
records). Under GDPR, data relating to criminal convictions (even indirectly) falls under
"special categories" of sensitive data. The presence of direct identifiers (name and
address) and the sensitive context (prison inquiry) justify classification as

**sensitive data**.

[[ ## label ## 1]

sensitive_data

[[ ## completed ## ]]



	1 Johdanto
	2 Tausta
	2.1 Kansallisarkisto ja henkilötietoja sisältävät aineistot
	2.2 Koneavusteinen tekstiluokittelu
	2.2.1 Sääntöpohjaiset menetelmät
	2.2.2 Koneoppimiseen perustuvat menetelmät
	2.2.3 Suuriin kielimalleihin perustuvat menetelmät


	3 Aineisto
	3.1 Luokitteluaineisto
	3.2 Esikäsittely

	4 Menetelmät
	4.1 Luokittelija
	4.2 Kielimallit
	4.3 Arviointi

	5 Analyysi
	5.1 Tulokset
	5.1.1 Luokittelun tulokset ilman optimointia
	5.1.2 Luokittelun tulokset optimoiduilla kehotteilla

	5.2 Virheanalyysi
	5.3 Johtopäätökset

	6 Lopuksi
	Lähteet
	Liitteet
	Liite 1 Esimerkki kehotteesta ja vastauksesta


