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TIVISTELMA

Tekstinkasittely on saanut jalansijaa kasvavan datamaaran ja internetin myo6ta. Tekstinkasit-
telyn eras sovellus on tekstin kategorisointi eli tekstinluokitus. Tekstin luokittelun tarkoitus on ja-
kaa tekstimuodossa oleva data ennalta maarattyihin luokkiin. Tama tarkoittaa siis sita, etta tekstin
luokittelun tarkoitus on siis selvittaa funktio, jonka avulla voidaan mallintaa naytteiden kuuluvuus
eri kategorioihin.

Tekstin luokittelun sovellukset ovat osa nykyista arkipaivaa. Tekstipohjaisen datan automaat-
tinen luokitus, automaattinen sahkdpostisuodatus, potilasasiakirjojen automaattinen luokittelu,
suositusjarjestelmat ja esimerkiksi hakukoneet (Google, Bing, jne.) ovat esimerkkeja, joissa teks-
tin luokittelua kaytetdan vahentdmaan resurssikulutusta.

Diplomityon tarkoituksena on tutkia, minkalaisia menetelmia on luokitella tekstia sisaltavaa
dataa ja kuinka hyvin ne toimivat. Tarkeimpana huomiona metodien valitsemiseen on kieli, joka
téssa tydssa on suomi. Diplomitydssa paadytaan vertaamaan neljaa eri luokittelijaa SVM (Sup-
port Vector Machine/Tukivektorikone), Naiivi Bayes, BiLSTM (Bidirectional Long-Short-Term Me-
mory), BERT (Bidirectional Encoder Representations of Transformers) suomenkielisen uutisda-
tan luokittelussa. Kyseiset metodit on valittu aikaisempien tutkimuksien tuloksien, seka niiden
helppokayttdisyyden ja toteutuksien saatavuuden takia.

Uutisdata koostuu uutisten otsikoista seka naiden luokituksesta viiteen eri luokkaan (*Urheilu”,
"Kotimaa”, "Ulkomaat”, "Politiikka”, "Kulttuuri”). Luonnollisten kielten kasittelyn eli NLP (Natural
Language Processing) tekniikoiden avulla uutisotsikot muunnetaan numeeriseen muotoon, jota
on mahdollista kasitelld koneellisesti. Tata vaihetta kutsutaan esiprosessoinniksi. Koska esipro-
sessoitu data tuottaa parempia tuloksia, kuin hairi6ita sisaltdva data. Ty6ssa hyddynnetdan esi-
prosessointina datan alkiot eli tdssa tapauksessa sanat muunnetaan pieniksi kirjaimiksi, seka yli-
maaraiset ja merkityksettdmat sanat eli stoppisanat poistetaan. Esiprosessoinnin jalkeen ominai-
suuksien valitseminen on vaihe, jonka tarkoitus on auttaa luokittelijoita luokitustehtavassa. Taman
jalkeen TF-IDF-muunnoksella seka Python-kirjastojen valmisfunktioilla saavutetaan halutut ko-
neellisesti ymmarrettavat muodot.

Luokitteluun kaytettavistd metodeista parhaiten suoriutuu BERT. Kyseinen metodi sai par-
haimmaksi tarkkuudekseen 94 %, mika on 2 prosenttiyksikkéa korkeampi kuin muut tydssa ver-
tailtavat algoritmit ja metodit. Toiseksi parhaimman tarkkuuden saavutti SVM jakaen saman tark-
kuuden BIiLSTM-neuroverkon kanssa. Tydssa alhaisimman tarkkuuden tuotti Naiivi Bayes, jonka
ominaisuudet selittdvat sen toimivan heikosti epatasaisen jakauman omaavalla datalla.

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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The field of natural language processing is a continuously expanding field of machine learning.
Text classification is an application of NLP. Text classification has become more important be-
cause of its use on data from the world wide web. The purpose of text classification, which is also
known as text categorization is to assign textual data into predefined categories. This means that
the purpose of text classification is also to generate a function, which models the membership of
data in separable categories.

Applications of text classification are part of everyday life. Examples of everyday text classifi-
cation include e-mail filtering and search engines (Google, Bing, etc.).

The purpose of this Master of Science Thesis is to examine, what kind of methods exists for
classifying text-based data on how well they work. The most important factor when choosing
methods for text classification is the language of the text. In this thesis the language is chosen to
be Finnish. During this thesis, the focus is on SVM (Support Vector Machine), Naive Bayes,
BiLSTM (Bidirectional Long-Short-Term Memory) and BERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions of Transformers). These methods are chosen, because of their success in previous studies
and because of all previously mentioned methods have easy to use implementations available.

The data consist of news headlines and corresponding labels. Each news headline is assigned
with one “true” label, which can be either "Homeland”, "Abroad”, "Sports”, "Culture”, "Economy”
or "Politics”. Natural Language Processing techniques are used to transform news headlines into
numerical format. The first step in text classification is to preprocess the data. In this work data is
preprocessed to only have lowercase letters. Part of preprocessing is to remove irrelevant words,
which are also known as stopwords. Feature selection method is chosen to be TF-IDF and other
Python libraries are used as feature selection tools when needed.

The best text classification method in this Master of Sciences Thesis is BERT, which achieved
accuracy of 94 percent. Compared to other text classification methods, BERT achieved 2 per-
centage points higher accuracy. After BERT, the second most accurate method is SVM with the
same score as BiLSTM. Naive Bayes performed the worst out from selected methods.

The originality of this thesis has been checked using the Turnitin OriginalityCheck service.



ALKUSANAT

Tama diplomity6 on toteutettu yhteistydssa Insta DefSec Oy:n kanssa. Tydssa kaytet-
tava data ja sen soveltuvuus kayttdtapaukseen on suunniteltu yhdessa Insta DefSec
Oy:n kanssa. Tyon tarkoitus on toimia jatkumona harjoittelijana olemiselle, seka jatkaa

harjoittelun aikana kaytettyjen ja tutkittujen aihealueiden tutkimista syvemmin.

Innoitus tydn aiheeseen on saatu Insta DefSec Oy:lta, tasta syystad haluaisinkin kKiittaa
Insta DefSec Oy:ta seka erityisesti esimiestani Jarkko Hartikaista. Suuri kiitos tyon edis-
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1. JOHDANTO

Tekstin luokitusta eli tekstin kategorisointia on tutkittu useaan otteeseen viimeisten vuo-
sikymmenien aikana. Automaattisella tekstinluokituksella on tarvetta useammassa yh-
teiskunnan osa-alueessa, joissa datan maara on jatkuvassa kasvussa. Asiakasarvioin-
tien, suositusjarjestelmien, sdhkdpostisuodatuksien ja dokumenttien jarjestamisen alu-
eella jatkuvat virrat dataa vaativat jo jonkin tasoista automaattista luokitusta ja jarjeste-

lya, jotta kaiken sen datamaaran hallitseminen on mahdollista.

Tekstinluokituksella voidaan my6s parantaa tekstipohjaisen datan laatua. Tekstinluoki-
tukseen kaytettavien metodien kyky luokitella esimerkiksi vihapuhetta, huijausviesteja tai

sosiaalisen median julkaisuja on tukittu paljon.

Automaattinen tekstinluokitus auttaa yrityksia jarjestdmaan datavirtaa ja hallitsemaan
kaytettavissa olevaa tekstipohjaista dataa. Automaattinen tekstinluokitus vahentaa ihmi-
sen kasin tehtavaa tyota ja mahdollistaa inmisresurssien siirtdmisen muuhun tarkoituk-
seen, kuin mekaaniseen datan jasentelyyn. Ihmisen kasittelyssa datavirran luokittami-

nen on hidasta, joka aiheuttaa pahimmillaan ajallisten ihmisresurssien menetysta.

Aiemmissa tutkimuksissa todetut lineaariset menetelmat seka neuroverkkoratkaisut ovat
osoittautuneet datan luokitukseen liittyvissa tehtavissa hyvin suoriutuviksi. Tyypilliset va-
linnat tekstin luokitusta varten ovat SVM ja erilaiset neuroverkkoratkaisut, kuten CNN tai
RNN. Lyhyiden tekstien, kuten uutisten, sosiaalisen median kirjoituksien tai tuotearvos-
teluiden luokitus on osa tekstinluokituksen laajaa sovelluskirjoa. Datan, varsinkin teksti-
pohjaisen datan kasvava maara johtaa tilanteeseen, jossa kaikkea saatavana olevaa
datavirtaa on mahdotonta luokitella ihmisvoimin. Taman takia automaattista, ilman ih-
misvoimaa toimivia menetelmia kehitetdan ja niiden tuloksia parannetaan tutkijoiden

kesken.

Taman diplomitydn tarkoitus on tutkia automaattisia menetelmia luokitella suomenkieli-
sia lyhyita teksteja. Tydssa lyhyita teksteja kuvaavat uutisotsikot, jotka on keratty vuosilta
2012-2018. Uutisotsikot ovat kirjoitusasultaan vaihtelevia ja yksittainen uutisotsikko voi-
daan usein tulkita kuuluvan useampaan kuin yhteen luokkaan. Uutisten automaattisen
luokituksen merkitys kasvaa jatkuvasti saatavissa olevan tarjonnan kanssa. Erilaiset in-
ternet-palvelut tarjoavat monia mahdollisuuksia analysoida uutisvirtaa ja seurata analyy-
sin tuloksia mm. alypuhelimien kautta. Uutisvirran analysoimiseen kaytettavia tyokaluja

on paljon, joten tyon tarkoituksena on kartoittaa ja tutkia erilaisten tyokalujen ja metodien



toimintaa. Diplomitydn tutkimuksessa pyritdan vastaamaan kahteen seuraavaan kysy-

mykseen:
1. Mita menetelmia on luokitella suomenkielistd uutisdataa automaattisesti?

2. Kuinka hyvin suomenkielistd dataa voidaan luokitella ja mitkd suomenkielisen uu-

tisdatan luokitukseen kaytettavistd metodeista toimivat parhaiten?

Kysymys 2 on kysymyksen 1 alikysymys, jonka tarkoitus on toimia tukena tydssa kaytet-

tavien menetelmien valinnassa.

Diplomitydn rakenne on seuraavanlainen. Luku kaksi koostuu kirjallisuuskatsauksesta
eli aiempien tutkimuksien [&pikaynnista. Luvun kaksi aliluvuissa esitellaan luokittelume-
netelmia ja niiden toimintaa teoreettisella tasolla, ottamatta kantaa tydssa kaytettaviin
metodeihin. Luvussa kolme esitetdan tassa tydssa kaytettavat metodit ja tarkkuuden mit-
taamiseen kaytettavat mittarit. Luvun kolme tarkoitus on esitella tydhon valitut menetel-
mat, menetelmien tarjoavat kirjastot sekad parametrit, joita menetelmia on kaytetty. Nel-
jannessa luvussa kaydaan lapi tulokset ja pohditaan tuloksien aiheuttajia. Viidennessa
luvussa on yhteenveto seka tulevaisuuden tutkimuksen kohteet. Viimeisena esitetaan

tyOssa kaytetyt lahteet.



2. TEKSTIN LUOKITTELUN METODIT / KIRJALLI-
SUUSKATSAUS

Luonnollisten kielten kasittely on ollut tutkimuksen kohteena, jotta erilaisten kielten omi-
naisuudet voitaisiin toistaa tietokoneella kasiteltdvassd muodossa. Kielelliset ominaisuu-
det voidaan muuttaa koneellisesti kasiteltavaksi luonnillisesti esiintyvasta kielesta. Luon-
nillisesti esiintyva kieli tarkoittaa ihmisten valistd kommunikaatiota, joka voi olla seka
tekstia etta puhetta. Luonnollisten kielten kasittelyn toisena tarkoituksena on toimia mal-
lina ihmisten kayttamalle kielelle. Voidaankin todeta, ettd NLP eli luonnollisten kielten
kasittelyn tavoite on taata mahdollisuus ilmaista luonnollista kieltd mahdollisimman ih-

mismaisesti.

Luonnollisten kielten kasittelyssa tyypillisin ongelma on kielten monimuotoisuus. Luon-
nollisten Kielten kasittelyssa eras tarkeammista piirteista on tunnistaa kasittelyssa oleva
kieli. Kielten rakenteessa, merkistdossa ja saannostdssa on eroavaisuuksia, jotka tekevat
luonnollisten kielten kasittelysta monimutkaista ja tarvitsevat kielen tunnistamisen toimi-

akseen.

Tekstin luokitteleminen on yksi osa lukuisista luonnollisten kielten kasittelyn sovelluk-
sista. Muita luonnollisten kielten kasittelya kayttavid sovelluksia ovat tekstin tiivistami-
nen, puheentunnistus, tekstin erilaiset muunnokset ja kayttoliittyméat. Tekstin luokituk-
sessa tarkoituksena on kayttda hyvaksi NLP-menetelmia ja kielen eri ominaisuuksia,
jotta teksti voidaan jakaa ennalta maarattyihin tai tuntemattomiin luokkiin. Tekstin luokit-

telun teoriaa ja sen sovelluksia kasitellaan tydn seuraavassa osiossa.



2.1 Tekstin luokittelun teoria

Tekstin luokittelun tarkoitus on jakaa alkiot (esimerkiksi uutiset, sahkodpostit, arvostelut
tai tekniset raportit) ennalta maarattyihin tai ennalta maaraamattémiin luokkiin. (Zhang,
2008) Luokilla tassa tapauksessa voidaan tarkoittaa esimerkiksi aihepiiria tai yleisimmin
esiintyvid sanoja. Kokonaisuudessaan tekstin luokittelu koostuu datasta D =
{X1,X,, X5, ..., Xp}, missa X; on tekstialkio kuten uutinen, arvostelu tai dokumentti. Jokai-
nen alkio koostuu lauseista [ sekd sanoista s. Datan tekstialkiot on jaettu luokkiin K =
{1,2,3, ..., k}. Tdman pohjalta erilaisten tekstin luokittelun metodien on tarkoitus muodos-

taa funktio, joka parhaiten erottelee kasittelyssa olevan datan luokat toisistaan.

Tekstin luokittelun merkitys nousee erityisen tarkeaksi, kun kaytettavissa oleva datan
maara on suuri. Erityisesti taysin automaattinen tekstinluokitus parantaa ja nopeuttaa
suuren datamaaran luokittelua tilanteissa, joissa valmiiksi annotoitua dataa tai kasin teh-
tavia annotaatiota ei ole saatavana. Tassa yhteydessa annotoitu data tarkoittaa dataa,
jossa halutut ulostulot ovat jo merkitty valmiiksi. Esimerkki valmiiksi annotoidusta datasta
sisaltda mahdolliset luokat (kuten "roskaposti" ja "ei roskaposti") seka molempiin luokkiin

kuuluvat tekstisisallot.

Tekstin luokittelu voidaan jakaa automaattiseen ja manuaaliseen prosessiin. Manuaali-
nen tekstin luokittelu tassa tapauksessa tarkoittaa sita, ettd ihminen manuaalisesti jakaa
tekstit luokkiin. Taman kaltainen tekstin luokittelu on kuitenkin hidasta, resursseja kulut-
tavaa, seka kasvattaa luokittelusta vastaavan kognitiivista taakkaa ja kognitiivisen taa-
kan takia virheitd. Automaattinen tekstin luokittelu on tekstin luokittamista koneellisin kei-
noin, vahentaen resurssien kulumista. Automaattisen tekstin luokittelun tarkeys koros-
tuu, kun kyseessa on suuret maarat dataa. Suuren datamaaran luokittelu vaatii resurs-
seja, kuten aikaa, mikali datamaara luokitellaan manuaalisesti, mutta automaattinen, ko-

neellinen luokittelu mahdollistaa datan luokittamisen nopeasti ja kustannustehokkaasti.

Tekstin luokittelun toteuttamiseen tarvitaan menetelmia, joilla luokkien valiset erot voi-
daan mallintaa. Tekstin luokittelun metodit voidaan jakaa kahteen eri ryhmaan. Ohjaa-
mattomat menetelmat (“unsupervised methods”) ovat menetelmia, joissa luokittelualgo-
ritmit muodostavat itse luokat ja niiden eroavaisuudet ilman ennalta maarattya dataa.
Tallaiset algoritmit eivat aina vaadi erikseen maaritettavaa opetukseen- ja testaukseen
naytettavaa dataa. Voidaan todeta ohjaamattomien menetelmien tarkoituksen olevan
tekstin luokittelun mahdollistaminen ilman maaritettyja luokkia. Ohjaamattomat menetel-
mat tyypillisesti luovat ratkaisun ongelmaan, johon ei ole ennalta maarattya toivottua lop-

putulosta, kuten aiheiden ennustaminen.



Toinen ryhma tekstin luokittelualgoritmeja ovat ohjatut ("supervised methods”) menetel-
mat. Ohjattujen menetelmien ero ohjaamattomiin on valmiiksi luokitellussa datassa. Oh-
jatut menetelmat vaativat opetusmateriaalin, jonka rakenne koostuu luokittelemiseen
kaytettavasta sisdantulodatasta, seka tavoite luokista. Tavoiteluokilla tarkoitetaan en-
nalta maarattyja kategorioita/luokkia, joihin datan alkiot on jaettu. Tarkoituksena on kayt-
taa valmiiksi luokiteltua aineistoa, esimerkiksi ihmisten tekstikategorioihin luokittelemia
teksteja kuten kayttajaarvioita, mallin opetusmateriaalina, jotta saadaan muodostettua

kaavan 1 kaltainen tilanne.

y =fx), (1)

missa y on haluttu ulostulon arvo ja f funktio, jolla sisdantuloa x vastaava ulostulo mal-
linnetaan. Ohjatun menetelman opetusmateriaalin avulla malli oppii valvotusti halutut
luokat eli muodostaa funktion f, jonka tarkoitus on kuvata luokkien valisia eroavaisuuk-
sia. Ohjatut menetelmat ovat myds enemman resursseja kuluttavia, silla ne vaativat val-

miiksi annotoitua dataa.

Tekstin luokittelun yleisin ongelma on luokittelussa kaytettadvan sanaston suuri maara
suhteessa itse luokituksessa kaytettdvaan sanamaaraan. Tama voi tarkoittaa esimer-
kiksi sita, etta luokiteltavat alkiot ovat Iyhyita verrattuna koko kaytettavissa olevaan sa-
naston maaraan. Edelld mainittua ongelmaa kutsutaan suuren ja harvan dimension on-
gelmaksi. Ongelman ratkaisemiseksi on toteutettu erilaisia luokittelumenetelmia, joiden

toimintaa esitetaan tarkemmin luvussa 2.5.

Tekstin luokittelu jaetaan usein eri vaiheisiin, jotka ovat esitelty seuraavissa osioissa.
Ensimmainen vaihe on tekstin esiprosessointi. Esiprosessoinnin aikana tekstin merkisto
tunnistetaan, ylimaaraiset merkit poistetaan, seka teksti jaetaan alkioihin. Alkiot tdssa
tapauksessa voivat olla sanoja, lauseita tai muita haluttuja maareita, jotka valitaan on-
gelmakohtaisesti. Esiprosessoinnin mahdollistamiseksi, tulee data muuntaa haluttuun
muotoon. Haluttu muoto voi olla esimerkiksi JSON-tiedosto tai tekstitiedosto. Haluttuun
muotoon muuntaminen voidaan jattaa pois, jos aineisto on valmiiksi muodossa, joka luo-

kitteluohjelmistossa tarvitaan.

Toinen tekstin luokittelun vaihe kasittelee tekstin esittamista laskennallisessa muodossa,
joka tarkoittaa numeerista, esimerkiksi vektorimuotoista esitystapaa. (V Korde, 2012)
Vektorimuotoisen esitystavan ideana on muuntaa tekstin alkiot koneellisesti ymmarret-
tavaan muotoon. Vektorimuotoisen esitystavan avulla datan alkioiden vertailu seka ha-
luttujen dimensioiden valitseminen on helpompaa. Laskennallisen muodon tekeminen

voidaan yhdistda myds kolmannen vaiheen (tekstin piirteiden valitsemisen) kanssa.



Kolmas vaihe on tekstin piirteiden valitseminen (‘feature selection’). Piirteiden valitsemi-
sen tarkoitus on auttaa luokittelualgoritmien toimintaa ja joissain tapauksissa jopa paran-
taa tulosten tarkkuutta. Piirteiden valitsemisella pyritdan vahentamaan tekstissa olevien
ylimaaraisten ja luokituksen kannalta merkityksettdmien alkioiden maaraa. (Mahoénen
Mika, 2013) Tyossa kaytettavia piirteiden valitsemisen tekniikoita kasitellaan tarkemmin

luvussa 3.3.

Neljantena vaiheena tekstin luokittelu matemaattisten mallien avulla. Neljas vaihe tar-
koittaa datan luokittelemista valitulla algoritmilla/metodilla. Vaihe sisaltdd metodin valit-
semisen ja sen kayttamisen opetusdatalle. Neljas vaihe voidaan jakaa kahteen osaan:
1. opetusosa ja 2. testausosa. Opetusosan tarkoitus on sydttaa kaytettdva opetusdata
metodille, jonka perusteella metodi, joka voi olla esimerkiksi matemaattinen malli muo-
dostaa paatelmat luokista ja niitd erottavista piirteistd. Opetusdata koostuu kahdesta
osasta (oikeat luokat ja sisaltd), kuten luvussa on aiemmin mainittu. Opetusosa johtaa
luokitteluun kaytettdvan metodin kykyyn tunnistaa halutut luokat myoés tuntemattomalla
alkiolla eli alkiolla, jota metodi ei ole aiemmin nahnyt. Testausosan vaihe on validoida
menetelman oppima funktio kayttden dataa, joista menetelmalle ei kerrota haluttuja luok-

kia.

Viimeisena vaiheena ovat tulokset seka tulosten arviointi. Taman vaiheen tarkoitus on
varmistaa seka tarkistaa luokittelijan kyky luokitella data. Tuloksia voidaan myds arvioida
muullakin kuin pelkalld tarkkuudella ja siksi tahan vaiheeseen kuuluvat pohdinnat ovat
tarkea osa itse tulosten sanallinen arviointi. Tulosten arvioinnilla on toinenkin tehtava.
Tulosten arvioinnin ja erilaisten tarkkuuden mittarien avulla voidaan vertailla metodien
valisia yhteyksia seka kykyja. Vertailu mahdollistaa parhaimman mahdollisimman meto-
din valitsemisen useampien metodien joukosta. Tarkoituksena on tutkia vastaako metodi
esitettyihin tutkimuskysymyksiin. Taman takia tarkkuuden mittareiden kayttaminen on
pakollista, jotta lopulliset paatelmat, kuten vastaavatko kaytetyt metodit haluttuja tutki-

muskysymyksia voidaan tehda.

Tekstin luokittelu sisaltaa viisi erilaista vaihetta, joilla kaikilla on omat tehtdvansa tekstin
luokittelussa. Kuitenkin voidaan sanoa, etta tekstin luokittelua varten tarvittavia vaiheita
on itse asiassa kuusi. Ennen edelld mainittuja vaiheita on myds olemassa vaihe, datan
kerdaminen ja sen tutkiminen. Taman vaiheen avulla saadaan tieto siitd, minkalaisesta
datasta on kyse ja minkalaiset omat ongelmat data tuo tekstinluokituksen eri vaiheisiin.
Datan keraamista, sekd muita tekstin luokittelun vaiheita esitellaan tarkemmin seuraa-

vassa luvussa.



2.2 Metodit

Kappaleiden 2.3-2.5.6 tarkoitus on esitella datan keraamista, esiprosessointia, seka luo-
kittelualgoritmeja ja niiden toimintaa. Kappaleessa kaydaan myds lyhyt katsaus tydssa
kaytettavaan dataan ja tekstin luokittelun soveltamiseen uutisdatalla. Tarkoiteuksena on
antaa kasitys luokittelualgoritmeista, aiemmista tutkimuksista seka luokittelualgoritmien

toiminnasta ennen varsinaista algoritmien valintaa.

2.3 Datan keraaminen

Datan kerdamiseksi on esitetty tapoina mm. webscraping, joka tarkoittaa tiedon auto-
maattista hakua internetistd ohjelmistollisesti, kuten Wikipediasta seka erilaisista tieto-
kannoista. Datan kerddminen tekstimuodossa voi sisaltda esimerkiksi useita tiedosto-
muotoja, kuten ”.txt”, ”.pdf” ja ”".docx”. Datan kerddmisessa tarkoitus on koota mahdolli-
simman laaja ja sovelluskohteeseen sopiva kokonaisuus. Datan keraamisen tarkeys ko-
rostuu tarvittavan datan maarasta ja luonteesta. Tarkkuutta vaativat sovellutukset lisaa-
vat sopivan datan merkitysta ja ongelmakohtaisen vastaavan datan kayttamista opetus-

vaiheessa.

Datan keraaminen on tyon vaihe, jossa merkitykselliseksi nousee valmiit internetista la-
dattavat datakokonaisuudet, seka kaikki mahdollinen kayttdkohteeseen kuuluva val-
miiksi annotoitu data. lIman valmiita datakokonaisuuksia on mahdollista suorittaa tekstin
luokittelua, mutta se vaatii suuren resurssikulutuksen datan etsimista ja annotoimista

varten.

Datan rakenne tekstin luokittelun kannalta voi olla useanlainen. Data voi sisaltaa pitkia
teksteja, kuten kokonaisia tieteellisia artikkeleita ja kirjoja tai data voi sisaltaa vain lyhyita
teksteja kuten sosiaalisen median julkaisuja tai uutisotsikoita. Aiemmin mainittu datan
pituus tulee ottaa huomioon jo keraamisvaiheessa, jotta keratty data vastaa kasittelyssa

olevaa ongelmaa.

Uutisotsikoiden pituus merkkeind on lyhyt, jonka takia voidaan todeta uutisotsikoiden
luokituksen kuuluvan lyhyiden tekstien luokitukseen. Huomattavaa on myds lyhyiden
tekstien vaikutus itse luokitukseen, silla lyhyet alkiot (tekstit) sisaltavat hyvin vahan infor-
maatiota ja ovat siksi haastavimpia luokitella. Uutisotsikoiden teksti on sanastoltaan run-
sasta ja eri vuosien uutisotsikot voivat olla teemoiltaan hyvinkin erilaiset. Trendit, tapah-
tumat ja ilmiét luovat omat haasteensa jokaiselle vuodelle. Uutisotsikot ovat erittéin laaja-
alaisia ja saattavat sisaltda sanoja useammasta eri luokasta, mika lisda uutisotsikoista

koostuvan tekstin luokittelun vaikeutta ja datan dimensioiden hallinnan vaikeutta.



2.4 Esiprosessointi ja piirteiden valinta

Data on esiprosessoitu tulosten yhtenaistamiseksi ja parantamiseksi, tarkoituksena
my0s taata mahdollisimman yksinkertainen ja toistettavissa oleva koeasetelma. Esipro-
sessoinnin tehtavana on poistaa ylimaaraiset, luokituksen kannalta epaolennaiset osat
datasta, jonka voidaan my6s huomata vaikuttavan luokitustulokseen seka luokkien paal-
lekkaisyyteen. Esiprosessoinnin aikana kasiteltavissa oleva data ja sen piirteet tulevat
tutuiksi, jonka takia tekstin luokittelu vaatii osaamista myos datarakenteista. Esiproses-
soinnin voidaan sanoa kuuluvan eraaksi tarkeimmista tekstin luokittelun vaiheista, silla

sen avulla vahennetaan datassa olevaa kohinaa, joka parantaa metodien tarkkuutta.

Esiprosessoinnin tyypillisia vaiheita ovat merkistdn siistiminen, stoppisanojen poistami-

nen, avaimiin jako, jne. Naita menetelmia esitelldan tarkemmin seuraavissa kappaleissa.

Tyypillinen esiprosessoinnin ensimmainen vaihe on muodostaa saaduista tiedostoista
tiedostomuoto, jota on ihmisen helppo lukea. Esiprosessoinnissa ihmisluettava tiedosto-
muoto on tarkea tydn alkuvaiheessa virheiden ja muiden epajatkuvuuksien tarkastelui-
den sallimiseksi. Ihmisluettavuuden lisdksi tiedoston parsiminen edesauttaa tekstin pro-
sessoimista, poistamalla ylimaaraiset suomen kieleen kuulumattomat merkit ja symbolit.
(Mahénen Mika, 2013) Tallaisia merkkeja ja symboleja esiintyy esimerkiksi HTML- ja
XML-tiedostoissa, joissa kyseisen tiedostomuodon standardin merkistd eroaa suomen-
kielisesta ja luonnollisen kielen merkistosta. Esiprosessoinnissa on juuri tyypillistd muut-
taa kasiteltava data haluttuun tiedostomuotoon tai formaattiin, josta edempana esitellyt

metodit voidaan toteuttaa koneellisesti.

Esiprosessoinnin tarkea tehtava on yhtenaistaa teksti ja sen sisaltamat alkiot (sanat),
kuten aiemmin mainittu. Esiprosessoinnissa merkistolle tehdaan muutoksia kasittelyssa
olevan ongelman piirteiden perusteella. Sanojen yhtenaistaminen esimerkiksi muutta-
malla kirjaimet pelkastaan pieniksi kirjaimiksi on yksi keino. Kirjainten muuntaminen pie-
nilld kirjoitettuihin kirjaimiin tuo esiin pohdinnan aiheita. Jotkin sanat ja lauseet voivat
menettaa merkitystdan, kun ne muunnetaan pieniksi kirjaimiksi. Tasta syysta tarkeda on
muistaa sdannénmukaisuus koko esiprosessoinnin aikana. Pelkdstdan pieniksi kirjai-
miksi muuttaminen ei usein ole riittdvaa tekstin luokittelun kannalta ja siksi esiproses-
sointiin voidaan sisallyttda ylimaaraisten valimerkkien, kuten esimerkiksi pisteiden, pilk-

kujen, kysymysmerkkien ja huutomerkkien poistaminen.

Mahdollisimman parhaimman tuloksen saamiseksi data on pilkottu avaimiin (“fokens”)
seka datasta on poistettu stoppisanat ("stopwords”). Avaimiin jakaminen tarkoittaa teks-
tin jakamista valittuihin osakokonaisuuksiin, jotka voivat olla esimerkiksi sanoja tai lau-

seita. (Mahonen Mika, 2013) Jakaminen avaimiin tarkoittaa myos sitd, etta niitd voidaan



kasitella yksitellen, joka helpottaa esimerkiksi seuraavaksi esitettya vaihetta eli stoppi-

sanojen poistamista.

Stoppisanat ovat sanoja, joilla on vahan tai ei lainkaan merkitystd ymmartamisen kan-
nalta. Tallaisia sanoja ovat suomen kielessa esimerkiksi pronominit seka konjunktiot, ku-

w N N ”n o”

ten ”ja”, "'mutta”, "se” ja "han”. Stoppisanoihin voidaan luokitella kuuluvan myds muut
ylimaaraiset tai liian usein esiintyvat sanat. Liian usein esiintyvilla sanoilla tarkoitetaan
tassa tapauksessa sanoja, jotka esiintyvat dokumenteissa usein, mutta jotka eivat indi-
kaatiota dokumentin luokasta. Stoppisanojen poistamiseksi on luotava tai kaytettava lis-

taa, johon datassa esiintyvia sanoja verrataan.

Keinoja yhtenaistda sanat ovat stemmaus ja lemmatisointi. Lemmatisointi tarkoittaa sa-
nan perusmuotoistamista. Suomen kielessa tama tarkoittaa sita, ettd esimerkiksi sanat
lintu, linnut ja lintujen taipuvat samaan perusmuotoon ”lintu”. Lemmatisoinnissa tarkoi-
tuksena ei ole siis poistaa vain sanan vartalon paatteita vaan hakea sanan perusmuoto.
Lemmatisoinnilla voidaan myds valttda suomen kielessa erilaisten sanapaatteiden vai-

kutusta itse luokitustulokseen.

Lemmatisoinnin lisaksi on olemassa sanojen stemmaus eli paatteiden poistaminen, joka
esiintyy useassa aiemmassa tutkimuksessa kaytettdvana metodina. Stemmauksen
ideana on poistaa sanan paate, joka yhtenaistaa sanoja ja vahentaa sanamuotojen mer-
kitysta luokitukseen. Stemmauksessa tyypillisin ja yksinkertaisin versio koostuu listasta,
jonka mukaan stemmausalgoritmi poistaa kyseisessa listassa olevat paatteet sanojen

vartaloista. (Vijayarani, 2015)

Tekstin piirteiden valintaan kuuluu tekstin muuttaminen luokittelualgoritmeille sopivaan
muotoon. Luokittelualgoritmeista esimerkiksi SVM ja Naiivi Bayes kayttavat molemmat
TF-IDF-muunnosta. Kaavan 2 mukaisesti TF-IDF-muunnoksen tarkoitus on muuntaa al-

kiot tekstissa (sanat) vektoreiksi.

TFIDF = log(1+ f;;) * (log(%)), (2)

missa f;; on sanan i esiintymistaajuus dokumentissa j, td on kaikkien dokumenttien
maara ja td,,; on sanan i sisaltdvien dokumenttien maara. (U. Pujianto, 2019) TF-IDF-
muunnoksen takana on muodostaa malli, jossa dokumentit (esimerkiksi lauseet) esite-
taan sanarykelmina. TF-IDF-muunnoksen etuna muihin vastaaviin dokumenttien esitta-
mismuotoihin on se, ettd se painottaa sanoja kahdella eri tapaa, kertoen sanan esiinty-
mistaajuuden (TF) kaanteiselld esiintymistaajuudella (IDF). Ensimmaisessa tavassa
(TF) sanojen esiintyvyys tietyssa dokumentissa lasketaan, tatd kutsutaan termitaajuu-

deksi. Toisessa tavassa (IDF) lasketaan sanan esiintyvyys kaikissa dokumenteissa, joka
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tarkoittaa kaanteista termitaajuutta. (Donghwa Kim, 2019) TF-IDF-muunnoksen mukaan
sana/termi on tarkea, mikali sen esiintymistaajuus on suuri tietyssa, yhdessa dokumen-

tissa ja pieni kaikissa muissa dokumenteissa.

2.5 Luokittelualgoritmit

Luokittelualgoritmeja, joita hyddynnetaan tekstin luokitteluun, on monia. Tahan asti tut-
kimukset ovat keskittyneet lineaarisiin luokittelijoihin. Kuten aiemmin on todettu, ohjatut
luokittelumenetelmat vaativat opetus- ja testivaiheen. Opetusvaiheen tarkoitus on muo-
dostaa yhdessa luokittelualgoritmin kanssa malli, jolla eri luokat mallinnetaan. Testivai-

heen tarkoitus on varmentaa opetusvaiheen tuloksia.

Seuraavissa alaluvuissa 2.5.1-2.5.6 suoritetaan kirjallisuuskatsaus kuuteen erilaiseen

luokitteluun sopivaan algoritmiin.

2.5.1 SVM
SVM eli Support Vector Machine (Tukivektorikone) luokittelee kaksi naytejoukkoa mah-

dollisimman tarkasti tukivektoreiden avulla. Tukivektorikone eli SVM mallintaa datan ava-
ruuteen, jossa ongelman kasitteleminen onnistuu jakamalla luokat omille alueilleen. En-
simmainen versio SVM-luokittelualgoritmista kehitettiin vuonna 1995 Vapnik ja Cortes
toimesta. SVM-luokittelualgoritmin muodostamien tukivektoreiden hypertasolla erote-
taan kaksi luokkaa toisistaan. Oletetaan, ettd bindarisen ongelman tapauksessa data
koostuu N maarasta vektoreista x;(i = 1,2,3,..., N), jotka ovat luokitellut luokkiin y; €
{—1, +1}. Naiden kahden luokan ja niiden valisen hypertason avulla etsitaan paras malli
uuden datan luokittamista varten. Hypertaso toimii luokituksessa siten, etta se etsii suu-
rimman etaisyyden, lahempana toisiaan olevien eri luokkien alkioiden valilla, joka ratkai-

see kaavan 3 ongelma, missa w on painovektori.
1
y(w, ) =5||W||2 +cXig g, (3)

missa ¢ on regularisointiin kaytettava termi ja &; on ns. slack variable -muuttuja, joka
kuvaa vaatimusta naytteen i etaisyydesta luokkarajasta. Taman takia SVM tarkkuus riip-
puu tukivektoreiden muodostamisesta ja se toimii parhaiten kahden luokan tapauksessa.
SVM kyky muodostaa hypertasot korkeissa ulottuvuuksissa mahdollistaa sen oppimisen
riippumatta datan ominaisuuksien dimensioista. Taman hypoteesin avulla voidaan to-
deta SVM kyvyn oppia olevan riippumaton ominaisuuksien maarasta ja perustuvan vain
SVM kykyyn erottaa data toisistaan tukivektoreiden muodostamalla hypertasolla. SVM

kykya luokitella erilaisissa tehtavissa voidaan parantaa kayttamalla erilaisia kernelfunk-
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tioita. SVM-luokittelualgoritmia voidaan kayttaa seka lineaarisella kernelilla etta epaline-
aarisella kernelilld. Lineaarinen kernel kuitenkin muiden tutkimusten mukaan tuottaa yhta
hyvia, ellei jopa parempia tuloksia, kuitenkin ollessaan riippuvainen kasiteltavasta ongel-
masta. Kuvassa 1 on esitetty yksi mahdollisuus SVM toiminnasta lineaarisella kernelilla.
Tarkoituksena kuvalla on toimia esimerkkind, minkalaiset luokkien valiset tasot lineaari-

nen SVM voi saada aikaan kolmen luokan tapauksessa.

SVM-luokittelualgoritmin tarkkuutta ja soveltuvuutta luokittelutehtaviin on tutkittu paljon.
(Zhang, 2008) (Goudjil, 2018) (Chen;Zhong;Xie;& Cai, 2014) Erilaisia kaytanndllisia rat-

kaisuja on myos esitetty SVM-luokittelualgoritmin kayttamiseen. (A. B. Prasetijo, 2017)

SVM-luokittelualgoritmi on tekstidatan kanssa kaytetty useasti tekstin luokitteluun. Erilai-
set NLP sovellukset ovat olleet SVM-luokittelualgoritmin kanssa tutkimuksen alla. Nama
tulokset ovat osoittaneet SVM-luokittelualgoritmin suoriutuvan tekstinkasittelyyn liitty-
vista tehtavista hyvin, ellei jopa erinomaisesti. Tarkkuus SVM-luokittelualgoritmille on tut-
kimuksissa osoittautunut olevan monilla testiaineistoilla yli 90 %, kuten esimerkiksi
Niusha Shafiabady ym. saavat tutkimuksessaan Reuters-uutisdatalla testitarkkuudeksi
95,1 %, sekd Wen Zhang tutkimus, jossa lineaarinen SVM-luokittelualgoritmi saavuttaa
91,68 % tarkkuuden. (Niusha Shafiabady, 2016) (Zhang, 2008) Reuters-uutisdata sisal-

taa 11228 kansainvalista uutista luokiteltuna yli 46 kategoriaan.

Manek, Shenoy, Mohan ja Venugopal tutkivat tydssaan SVM seka Naiivin Bayesin kykya
suoriutua elokuvien arvosteluiden luokittelussa yhdessa Gini-indeksin kanssa. Eloku-
vien, kuten muidenkin arvosteluiden luokittelu liittyy mielipiteiden louhintaan. Tulokset
osoittavat lineaarisen SVM parjaavan parhaiten suhteessa muihin tyéssa verrattaviin
luokittelijoihin. (Asha S Manek, 2017) (Ahmed, 2018) SVM-luokittelualgoritmin kayttoa
on tutkittu myds valvomattomana. Shafiabady, et.al. osoittavat tydssaan SVM-luokittelu-
algoritmin suoriutuvan luokittelutehtavastd myds ohjaamattomalla menetelmalla, jossa
datana on kaytetty koneellisesti annotoitua tekstia. (Niusha Shafiabady, 2016) Joachims
huomaa tutkimuksessaan SVM-luokittelualgoritmin suoriutuvan paremmin kuin yksikdan
tavanomaisista menetelmista, kuten kNN, jopa parametrien valinnasta riippumatta.
(Joachims, 1998)
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LinearSVC (linear kernel)

Sepal width

Sepal length

Kuva 1 sklearn.svm.linearSVC SVM-luokittelualgoritmin toiminta (saatavana:

sklearn)

Toinen SVM-luokittelualgoritmin etu on sen kyky muodostaa useampi yhdistelma eri
luokkien erottelevasta hypertasosta. Usea yhdistelma tarkoittaa sita, ettd SVM-luokitte-
lualgoritmi voi opetusvaiheessa muodostaa enemman kuin yhden erilaisen hypertason,
joiden kykya toimia tehtdvassa voidaan verrata keskendan. Useamman yhdistelman
muodostaminen tekee SVM-luokittelualgoritmista hyvin kestavan korkeita ulottuvuuksia
vastaan. Kuten aiemmin on todettu, tekstidata on harvaa ja suuriulotteista, seka se si-
saltaa usein vain vahan merkityksettomia alkioita, joten SVM-luokittelualgoritmi sopii hy-
vin tekstin luokitteluun. Kuvassa 2 esitetdan esimerkki, miten SVM-luokittelualgoritmi
muodostaa hypertason tukivektoreiden avulla kahden luokan valille. Kuva 2 esittaa tilan-
teen, jossa harmaalla nelidllda merkatut symbolit kuvastavat SVM-luokittelualgoritmin
muodostamia tukivektoreita, joiden tarkoitus on maarittda suurin erotus kahden kasitte-

lyssa olevan luokan valilla (ympyrat ja x-merkit). (Cortes C., 1995)


https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
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optimal margin

~."'l. -
optimal hyperplane

Kuva 2 SVM-menetelmén optimaalisen hypertason esimerkki (Cortes C., 1995)

SVM-luokittelualgoritmin soveltuvuutta tekstin luokitteluun korostaa myos se, etta tekstin
luokittelun alkiot jakautuvat usein lineaarisesti. Taman takia lineaarinen SVM-luokittelu-
algoritmi seka lineaarinen SVM-luokittelualgoritmin kernel pystyvat muodostamaan vek-

torit luokkien valille.

2.5.2 Naiivi Bayes

Naiivi Bayes on todennakdisyyteen perustuva luokittelija. Naiivin Bayes -luokittelualgo-
ritmin ominaisuus on olettaa jokaisen luokan piirteen olevan toisistaan riippumattomia.
Naiivin bayes -luokittelualgoritmin nopeus perustuu oletukseen, jossa jokaisen luokan
todennakaisyys ja jokaisen sanan todennakoisyys kuulua tiettyyn luokkaan voidaan en-
nustaa erikseen. Tarkoituksena Naiivilla Bayes -luokittelualgoritmilld on siis laskea to-
dennakoisyys, jolla kasiteltava entiteetti kuuluu tiettyyn luokkaan ja Naiivin Bayes -luo-
kittelualgoritmin kyky luokitella teksti kuuluvaksi tiettyyn luokkaan perustuu siihen, esiin-
tyykd sana tekstissa vai ei. (V Korde, 2012) Naiivin bayes -luokittelualgoritmin kaava,
joka pohjautuu Bayes-teoriaan, esitetdan kaavassa 4.

Pylx) = 2D )

missa X = (xq, x5, X3, ..., X,). Naiivin Bayes -luokittelualgoritmin tapauksessa voidaan
tehda riippumattomuusoletus, jolla todennakdisyyden estimointi saadaan helpommaksi,
jossa P(x;|y, xq, ., Xi—1, Xi41, - Xn) = P(x;|y) kaikilla i arvoilla. Riippumattomuusoletuk-
sen avulla Bayes-teoria yksinkertaistuu muotoon kaavan 5 mukaan,
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jossa P(X) on vakio syote, jonka avulla ennustetaan y jolla kaava 5 on suurin. Naiivin
oletuksen takia Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi osoittautuu tehokkaaksi luokittelijaksi,
vaikka oletuksella sanojen valisia suhteita tai muiden sanojen todennakdisyyksia ei oteta
huomioon. Sanojen valiset suhteet jatetdan huomioitta, jolloin kaava tulee talléin muo-

toon,

P(y1X) o P(y) ITiz1 P(x:1y), (6)

Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin kykya luokitella tekstidokumentteja on tutkittu useasti.
(B. Tang, 2016) (Frank E., 2006) (Rennie, 2001) Kuitenkin voidaan todeta sen suoriutu-
van parhaiten lineaarisista tehtavista seka tehtavissa, jotka sisaltavat vain vahan ope-
tusdataa. Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi suoriutuu parhaiten, jos kasittelyssa olevaan
ongelmaan kaytettavan datan ominaisuuksien dimensiot on pienennetty ongelmaan so-
pivalla tavalla. (Tiago A, 2011) Dimensioiden pienentaminen voidaan esimerkiksi tehda

kayttamalla luvussa 2.4 esitettyja ominaisuuksien valintaan perustuvia algoritmeja.

Hussain toteaa, Naiivista Bayes -luokittelualgoritmista on olemassa kaksi eri suuntausta,
Bernoulli- seka Multinomial Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi. Bernoulli-malli Naiivi Bayes
-luokittelualgoritmin suuntaus toimii parhaiten tapauksessa, jossa luokitteluongelma on
bindarinen. (Hussain, 2019) Multinomial-mallia on kaytetty tutkimuksissa usein teksti-
pohjaisen datan luokitukseen. (Bayu Yudha Pratama, 2015) Taman takia tydssa kaytet-
tava Multinomial-mallin Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi on tutkimuksissa osoittautunut
suoriutuvan paremmin laajalla, sekd useampaan luokkaan jakautuvalla datalla. Multino-
mial-mallin Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin ero tavalliseen Naiiviin Bayes -luokittelual-
goritmiin on oletus siitd, ettd tekstien pituus on riippumaton tekstin luokasta. Pituuden
ollessa riippumaton luokasta voidaan olettaa myds, ettd sana on riippumaton sen pai-
kasta ja kontekstista tekstissa. (Vidhya.K.A, 2010)

Naiivia bayes -luokittelualgoritmia kaytetdan (B. Tang, 2016) tutkimuksessa tekstin ka-
tegorisointiin, jossa he ehdottavat uusia menetelmia tekstin kategorisoimiseen ennalta
maarattyihin luokkiin. Samaan kategoriaan kuuluu roskapostisuodatus kayttaen Naiivia
Bayes -luokittelualgoritmia. (Tiago A, 2011) Tarkkuudeksi edelld mainituissa tutkimuk-
sissa Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi on saanut noin 95 %. U. Pujianto, M. F. Hidayat
and H. A. Rosyid tutkimuksessaan saavat Naiiville Bayes -luokittelualgoritmille tarkkuu-
deksi vaihtelevia arvoja, suurimman tarkkuuden ollessa noin 84 %. (U. Pujianto, 2019)
Naiivia Bayes -luokittelualgoritmia on kaytetty muuhunkin kuin tekstimuodossa olevan
datan luokitteluun. Karandikar, McLeary, Turner ja Schmitz kayttavat Naiivia Bayes -luo-

kittelualgoritmia monitoroimaan tydkalujen kulumistasoja. Tutkimuksessa Naiivin Nayes
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-luokittelualgoritmin kayttdéa perustellaan sen resurssikulutuksen sekda monikayttdisyy-

den avulla. (Karandikar;McLeay; Turner;& Schmitz, 2015)

2.5.3 Bi-directional LSTM (Kaksisuuntainen LSTM)
Long Short-Term Memory, lyhyesti LSTM on uusiutuvien neuroverkkojen (RNN) jouk-

koon kuuluva neuroverkkorakenne. Neuroverkot, kuten LSTM voidaan osoittaa kuuluvan
lineaaristen luokittelijoiden joukkoon, kuten suurin osa tekstinluokittamiseen kaytetta-

vista ja soveltuvista algoritmeista.

LSTM ero tavalliseen uusiutuvien neuroverkkojen rakenteeseen on LSTM-neurover-
kossa oleva piilotettujen vektoreiden tilalla oleva muistilaatikko. Muistilaatikko varastoi
muistisolun, jonka tehtavana on nimensa mukaisesti varastoida informaatiota. Informaa-

tion pidempi varastoiminen mahdollistaa neuroverkolle kontekstin oppimisen.

Kuvan 3 mukaan f on unohdusportti (forget gate). Taman tehtdva on maarittaa, mika
informaatio unohdetaan muistisolun lopussa eli mika informaatio on epaolennaista ky-
seistd ongelmaa tarkasteltaessa. (Harjule, 2020) Vastaavasti i ja o ovat sisdan-(input-

gate) ja ulostuloportit (output-gate).

ir = o(Wyixe + Wyihe—q + by), (7)
fe= U(foxt + thht—l + bf)’ (8)
0¢ = 0(WyoXt + Wiohy—1 + by), (9)
¢t = tanh(Wyexy + Whche—q + be), (10)
¢t = [ ®cr-11:®¢t, (11)
h: = o,®tanh(c;), (12)

missa i, f;, o, ja c; ovat sisdantuloportin, unohdusportin, ulostuloportin seka solutilan
vektori hetkella t. Tassa tapauksessa b tarkoittaa vaaristymavektoria, seka W piilotetun
kerroksen painoja. Edella esitetyt kaavat 7, 8, 9, 10, 11, 12 kuvastavat sisdantuloportin,

unohdusportin, ulostuloportin seka solutilan vektoreiden funktioita.

Tydssa kaytettava versio LSTM-neuroverkkorakenteesta, kaksisuuntainen LSTM-neuro-
verkko (BILSTM), joka on esitetty kuvassa 3. BiLSTM eroaa tavallisesta LSTM-neuro-
verkon rakenteesta kaksisuuntaisuudellaan. Tama tarkoittaa sita, ettd BiLSTM-neuro-
verkon lapi kulkeva data luetaan seka positiivisessa, ettd negatiivisessa suunnassa
(alusta-loppuun ja lopusta-alkuun). Kaksisuuntaisuus on tekniikka, joka mahdollistaa da-
tassa esiintyvan kontekstin ymmartamisen, silld neuroverkko pystyy nakemaan kaksi-

suuntaisuudella sekd aiemman, ettd seuraavan sanan sanajonosta.
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Kuva 3 LSTM-neroverkon rakenne. Vas. LSTM rakenne (Zhiyong Cui, 2020) oik.
BiLSTM rakenne (Yan Yan, 2017)

Aiemmissa tutkimuksissa, kuten Zhang Y., Liu Q. ja Song L. toteavat tutkimuksissaan
LSTM saa tarkkuudeksi 80,72 % seka BiLSTM 81,73 %. Zhang ym. tuloksista voidaan
paatella, ettd BiLSTM kayttdminen tavallisen LSTM-neuroverkon sijasta hieman paran-
taa luokituksen tarkkuutta. (Zhang Y., 2018)

2.5.4 BERT

BERT tulee sanoista Bidirectional Encoder Representations from Transformers. “BERT
on Googlen kehittdma malli, jonka tarkoitus on mahdollistaa huippuluokan tulosten saa-
minen vain yhden ylimaaraisen ulostulokerroksen avulla.” (Toutanova, 2018) BERT-mal-
leja voidaan opettaa joko kayttamalla valmentavaa opetusta (pre-training) tai tasmenta-

vaa opetusta (fine-tuning).

BERT-mallin toiminta perustuu MLM eli masked language model —tekniikkaan. MLM-
tekniikan ideana on mahdollistaa malli, joka pystyy ymmartamaan sanan sen ymparilla
olevan kontekstin avulla. MLM-tekniikka kaytaa maskia, joka peittaa opetusvaiheessa
satunnaisten sanojen id:n. MLM-tekniikalla tdma id selvitetaan oppimalla konteksti mas-
keeratun sanan ympariltd sekd vasemmalta (aiempi sana) etta oikealta (seuraava sana).
MLM-tekniikassa huomio kiinnittyy sanojen oppimiseen sekd vasemmalta-oikealle, etta
oikealta vasemmalle. Kaksisuuntainen oppiminen voi aiheuttaa sen, ettd malli nakee oi-

kean haetun sanan, silla sana voidaan etsid molemmasta suunnasta. Taméan takia MLM-
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tekniikan etu on aiemmin mainittu satunnaisten sanojen maskeeraus eli peittdminen,

jonka avulla malli ei nae etsittavaa sanaa kaksisuuntaisella haulla.

BERT opetuksessa (pre-training) on mallinnettu sanojen valisia suhteita yksinkertaisella
seuraavan lauseen ennustamisen -tehtavalla. Seuraavan lauseen ennustamisen tarkoi-
tus on tarjota lause A, jonka jalkeen tulee lause B ja BERT-mallin tarkoitus on oppia

mahdolliset vaihtoehdot seuraavilla lauseille.

Chatpt
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Kuva 4 Muuntajien (Transformers) rakenne, enkooderin ollessa kuvassa vasem-
malla ja dekooderin oikealla (Polosukhin, 2017)

Tekniikaltaan BERT-malli pohjautuu transformers-luokittelijoihin eli muuntajiin. Muunta-
jien perusperiaatteena on yhdistaa sanat ja niiden merkitys suhteessa muihin sanoihin,
eika prosessoida sanoja yksi kerrallaan, kuten tavallisten lineaaristen luokittelijoiden pe-
riaatteeseen kuuluu. Transformereiden rakenteessa keskeisessa asemassa on paallek-

kain asetetut itsensd huomioivat enkooderi- sekd dekooderikerrokset. Rakenteessa
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esiintyvat enkooderit sisaltavat itsensa huomioivan mekanismin ja koodin purkajat (de-
kooderit) taas normaalin huomiomekanismin. Kuvasta 4 voidaan nahda muuntajien ra-

kenne, jossa yhdistyvat taysin yhdistetty enkooderi seka dekooderi.

BERT-mallin enkooderit koostuvat kahdesta alakerroksesta, jotka ovat huomiokerros ja
eteenpain syottava neuroverkkokerros. Huomiokerroksen ideana on mahdollistaa mui-
den sanojen katsomisen tietyn sanan enkoodauksen kohdalla. Enkoodereita ja dekoo-
dereita esiintyy BERT-mallissa yhta paljon, joka on tavallisesti 6 kappaletta molempia.
BERT-mallin toiminta perustuu enkoodereiden ja dekoodereiden yhteistydhon. Sisdan-
tuloon kaytettava data sydtetdan ensimmaisen enkooderin 1api. Tdman enkooderin jal-
keen data siirretdan seuraavalle enkooderille, kunnes saavutetaan viimeinen enkooderi.
Enkoodereilta data siirretdan jokaiseen dekooderiin samaan aikaan, joissa lopputulos eli

ulostulon arvo lasketaan.

Huomiomekanismeina enkoodereissa ja dekoodereissa kaytetddn huomiomatriisia.

Huomiomatriisi lasketaan kaavan 13 mukaan.

T
huomiomatriisi = softmax <%> v, (13)

NC
missa Q on sisaan meneva kyselymatriisi, K on avaimet sisaltdva matriisi, seka VV on

avaimia vastaavien arvojen matriisi. Skaalaukseen kaytettava termi on J%’ jonka tarkoi-
k

tus on korjata yksittaisten suurten alkioiden merkittavyytta. Skaalauksen termi d; kuvas-
taa avainten dimensiota. Enkooderi ja dekooderi kayttavat kuitenkin molemmat multi-

head attentionia, joka saadaan huomiomatriisin kaavasta kaavan 14 mukaan.

multihead = Concat(heady, ..., head,)W°, missa head; =

huomiomatriisi(QW,%, KWK, vw)), (14)

missa VViQ € ]Rdmodelek, WiK = ]Rdmodelek1 WiV € ]Rdmodelev’ WL.O € RMvXdmodel ja
huomiomatriisi on esitetty kaavassa 13. Kaavassa 14 d,,,,4.; tarkoittaa mallin sisdantulon
ja ulostulon dimensioita. Multi-head attention eli huomiomekanismin tarkoitus dekoode-
rissa on mahdollistaa datan ymmartaminen jokaisessa dekooderissa. Samaan tapaan
enkooderissa olevan huomiomekanismin tarkoitus on mahdollistaa datan saaminen

aiemmasta enkooderista.

BERT-mallin avulla saadaan toteutettua nykyaikaisia tuloksia ilman suuria muutoksia
BERT-mallin rakenteessa. BERT-mallin tuloksia tekstin luokittelussa on tutkittu esimer-
kiksi kayttamalla IMDB-dataa, joka koostuu 50000 elokuva-arvostelusta. Tallaisen ar-
vosteluihin perustuvan luokittelijan tarkkuudeksi saadaan 93,87 % Gonzalez-Carvajal S.,

ja Garrido-Merchan E. C. mukaan. (Gonzalez-Carvajal S., 2020)
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BERT malleja on tyypillisesti kaksi kappaletta BERT-large seka BERT-base. BERT-large
-malli on parametreiltdan suurempi (340M parametrid), kun taas BERT-base on pie-
nempi malli (110M parametrid). BERT-base-mallin kayttaminen vaatii ainakin 16 GB
muistia sisaltavan GPU:n. BERT-malli luctiin, jotta on mahdollista luokitella erilaisia da-
tarakenteita, suorittaa NLP tehtavia ja sovelluksia pelkastaan tdsmentavaa opetusta
kayttamalla (fine-tuning) muutamassa tunnissa yhdelld graafisella suorittimella
(GPU:lIa).

2.5.5 Kapselit

Kapselit ovat neuroverkkojen rakenne, joita voidaan kayttaa hyvaksi myos tekstinluoki-
tuksessa. Kapselit neuroverkossa mahdollistavat visuaalisten kokonaisuuksien tunnista-
misen ja niiden muuntamisen vektoreiksi. (Kim;Jang;Park;& Choi, 2020) Kapselit neuro-
verkkona kokonaisuuksia yhdistamalla yla- ja ala tason kapseleita dynaamisella reitityk-
sella. (Kim;Jang;Park;& Choi, 2020) Dynaamisen reitityksen tarkoituksena on kapseli-
neuroverkossa oppia, mika alempi kapseli liitetddn ylempana neuroverkossa olevaan
kapseliin vertaamalla kapselien valisia vektoreita keskendan. Piirteet vektoreista ja ko-
konaisuuksista ovat dynaamisessa reitityksessa yhdessa sovittuja eli seka ylemman-
ettd alemman kapselin sopimia. Yhteisen sopimuksen takia luokituksen tarkkuus on pa-

rempi kuin tavallisissa konvoluutio neuroverkoissa.

Kapselineuroverkot kehitettiin parantamaan konvoluutio neuroverkkojen heikkoja kohtia,
joihin kuuluu objektien suuntaus ja avaruudelliset yhteydet. Objektien suuntaus ja ava-
ruudelliset yhteydet tarkoittavat yleisten piirteiden esimerkiksi kasvojen piirteiden (silmat,
nena, suu) parempaa tunnistamista, vaikka ne esiintyisivat kasvoille epatyypillisissa pai-
koissa kasvoilla. Kapselit siis muuttavat avaruudessa sijaitsevan objektin vektoreita, mi-

kali sen paikka muuttuu. (Goldani, 2020)

Dynaamista reititysta ja sen toimintaa tekstin luokitteluun ovat tutkineen mm. Zhao, ym.,
Sabour, Frost ja Hinton. (Sara Sabour, 2017) (Wei Zhao, 2018) Kapselineuroverkkojen
toimintaa tekstipohjaisella datalla ovat tutkineet myds Zhao Wei, Peng Haiyun, Eger Stef-
fen, Cambria Erik ja Yang Min. Zhao, ym. tutkivat tydssaan kapselineuroverkon soveltu-
vuutta erilaisiin NLP sovelluksiin. Tarkkuudeksi Zhao, ym. saa parhaimmillaan 97,05 %
tarkkuuden. Yksi Zhao, ym. mainitsemista sovelluksista on tekstin luokittelu useaan luok-
kaan. Usean luokan samanaikainen luokittelu eroaa tavallisesta luokittelusta siten, etta
yksi entiteetti datassa voi saada useamman kuin yhden mahdollisen luokituksen. Zhao,
ym. tutkivat myds kysymys-vastaus-parien tutkimista kapselineuroverkoilla. Molemmat
sovellukset osoittautuvat suoriutuvan tyssa hyvin, ellei jopa erinomaisesti. (Zhao W. P.,
2019)
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Kapselineuroverkkoja on kaytetty tekstin luokittelemisessa tunnistamaan muiden luokit-
telijoiden tapaan tunteita. Srivastava S., Khurana P. ja Tewari V. esittavat tydssaan kap-
selineuroverkkojen rakenteen, jonka tarkoitus on suodattaa vihapuhetta ja muuta sopi-
matonta, tekstimuodossa esiintyvaa kieltd automaattisesti. (Srivastava S., 2018) Toi-
sessa tutkimuksessa, jonka tekivat Wei Zhao and Jianbo Ye and Min Yang and Zeyang
Lei and Suofei Zhang and Zhou Zhao kaselineuroverkko, jota kaytetdan mielipiteiden
luokitukseen saavuttaa 93,8 % tarkkuuden. (Wei Zhao, 2018)

2.5.6 KNN

KNN-luokittelualgoritmi eli k 1ahintd naapuria menetelma luokittelee datan kokonaisuudet
etsimalla k 1ahinta alkioita kasittelyssa olevalle alkiolle kaikkien dokumenttien joukosta.
Tama perustuu hypoteesiin, jossa oletetaan dokumentin olevan muita samaan luokkaan
kuuluvia dokumentteja lahelld vektoriavaruudessa. KNN-luokittelualgoritmin toiminta voi-
daan kuvata seuraavassa jarjestyksessa: 1) KNN-luokittelualgoritmi laskee etdisyydet
jokaisen datan pisteen ja tarkastelussa olevan pisteen valilla. Pisteista valitaan k:n arvon
mukaan. K:n arvo on KNN-luokittelualgoritmissa etaisyydeltdan lahimpien alkioiden lu-
kumaara, joihin haluttua datapistetta verrataan (positiivinen kokonaisluku, joka on
yleensa pariton, jotta tasapiste tilanteet ovat mahdottomia). KNN-luokittelualgoritmille
tyypillistd on olla riippuvainen etaisyysfunktion seka k-arvon valinnasta, taman takia on
tyypillisté valita k:n arvo valilla [1,...,n], missa n on yhtd suuri kuin vektoriavaruuden

kaikkien alkioiden lukumaéaara.
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——
Kuva 5 Esimerkki KNN-luokittelualgoritmin k:n valinnasta

Kuvasta 5 voidaan huomata k:n arvon valitsemisen vaikutus itse luokitustulokseen. Ku-
vassa on kaksi eri luokkaa: vihreat ympyrat ja violetit neliot. K:n arvon ollessa 7, keskella
oleva musta tahti luokittuu luokkaan vihrea nelié. Toisessa tilanteessa, jossa k:n arvo on
12, keskella oleva musta tahti luokittuu luokkaan violetti nelid. Tasta esimerkista voimme

havaita k:n arvon valinnan merkityksen itse luokitukseen.

KNN-luokittelualgoritmin voidaan luokitella kuuluvaksi valvottuihin menetelmiin, minka
takia KNN-luokittelualgoritmi vaatii toimiakseen opetusdataa, jonka perusteella etaisyys
kasittelyssa olevaan alkioon voidaan tehda. Toki voidaan todeta opetusvaiheen vain ole-
van vertailua vektoriavaruudessa olevien pisteiden etaisyyksien valilla. KNN-luokittelual-
goritmi perustuu etaisyyksia laskeviin funktioihin, joita on esimerkiksi euklidinen etaisyys,

joka lasketaan kaavan 15 mukaan.

ax,y) = I i =y, (15)

missa X ja Y ovat vektoreita, x; ja y; vektorin ominaisuuksia ja k on vektoreiden ominai-
suuksien lukumaara. Muita mahdollisia etaisyysfunktioita ovat Hamming-, sekd Manhat-

tan-etaisyys. Manhattan-etaisyys on esitetty kaavassa 16.

T lx =yl (16)

missa x; ja y; vektorin ominaisuuksia ja k on vektoreiden ominaisuuksien lukumaara.
KNN-luokittelualgoritmia kaytetaan tekstinluokituksessa sen yksinkertaisuuden ja no-
peuden takia. KNN-luokittelualgoritmin ollessa yksinkertainen, tutkimuksissa saadut

tarkkuudet ovat alhaisempia kuin edelld mainituilla metodeilla. Pratama B. Y. ja Sarno
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R. tulevat tutkimuksessaan lopputulokseen, jossa englanninkielisella tekstipohjaisella
datalla Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin tarkkuus on 60,63 %, SVM-luokittelualgoritmin
tarkkuus on 59,62 % ja KNN-luokittelualgoritmin tarkkuus on 59,8 %. (Pratama B. Y.,
2015) KNN-luokittelualgoritmin on etaisyyksiin perustuva luokittelija, joten data, jossa di-
mensiot ovat suuret, voidaan olettaa KNN-luokittelualgoritmin suoriutuvan huonommin
kuin muut edella mainitut metodit. Uutisotsikoiden ollessa dimensioiltaan suuria, voidaan
taten tehda oletus, ettd KNN-luokittelualgoritmin suorituskyky on alhaisempi kuin muiden

tydssa esiteltyjen metodien.

2.6 Tekstin luokittelu ja uutisdata

Uutisdataan liittyvaa tekstin luokittelua on tutkittu niin sisaltd etta otsikkotasolla. Barber3,
Pablo, ym. kuvailevat kaytanndllisia ratkaisuja uutisartikkeleiden automaattiseen luoki-
tuksen. (Barbera, 2019) M. I. Rana, S. Khalid ja M. U. Akbar mainitsevat tydssaan uutis-
otsikoiden tutkimisen menetelmien olevan esitetty usean tutkijan toimesta. Rana, Khalid
ja Akbar esittavat, ettad lyhyiden uutisotsikoiden etuna pitkiin uutisteksteihin on lasken-
nallinen tehokkuus, sekd vahemman esiin tydntyvat vaarat luokitukset, jotka johtuvat uu-
tisotsikoiden pituudesta. Tydssaan he tutkivat luokitusta KNN, Naiivin Bayes, SVM, ANN

seka paatospuiden avulla. (M. I. Rana, 2014)

Uutisdatalle tekstin luokittelua on tutkittu eri kielissa. Suosittuja kielia ovat englanti, ara-
bia ja kiina, jotka tarjoavat erilaisia haasteita kielen merkiston takia. (Einea;Elnagar;& Al
Debsi, 2019) Arabian ja Kiinan kielen haasteina ovat esimerkiksi englannista poikkeavat
merkistot ja symbolikirjaimet. Englannin kielen haasteena on uudet tekstin luokittelun
sovellukset, kuten keskustelufoorumien ja muiden kieliopillisesti erilaisten tekstirakentei-

den kayttaminen.

Uutisdataa on kaytetty tekstidatan luokittelussa myods tunteiden tunnistamiseen. Bhow-
mick, Plaban Kr, ym. tutkivat tydssaan, miten tunteiden esiintymista voidaan luokitella
uutisista. Tarkoituksena heillda Bhowmick ja Plaban Kr, ym. on tutkia, miten uutistekstit
voidaan automaattisesti jakaa eri tunteita esiintyviin luokkiin, kuten "suru” ja "ilo”. Uu-
tisdatan kayttdminen tapahtuu tassa tydssa luokittamalla tunteet lukijan perspektiivista

eli minkalaisia tunteita erilaiset uutiset aiheuttavat lukijassa. (Bhowmick, 2009)

Toisesta suunnasta toteutetut tutkimukset uutisdatalle kuvailevat roskapostien ja vaa-
rennettyjen uutisten tunnistamista. Samaan kategoriaan voidaan luokitella kuuluvan
my®os huijauksien ("hoax”) tunnistaminen uutisdatan avulla. Prasetijo, Agung B., ym. tut-
kimuksen ideana kaytetdan uutisdataa ja tunnistetaan niiden sisaltdmat huijaukset kayt-

tamalla uutissivustolla esiintyvia uutisia. (A. B. Prasetijo, 2017)
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Uutisdatan kayttéa personoidussa uutisjakelussa on tutkittu Billsus D. ja Pazzani M. J.
toimesta. He kayttavat uutisdataa ja tekstin luokittelua hyédyksi suositusjarjestelmassa,
jossa yksittaisen kayttajan mieltymyksien perusteella luodaan raataloity paivittainen uu-
tiskatsaus. (Billsus, 1999) Vuonna 2001 Chan, C. H., Sun, A., & LIM, E. P. tutkivat auto-
maattista internet-uutisten personoitua luokitusta. Luokittelumetodina ty6ssa on valittu
SVM-luokittelualgoritmi, seka palveluun rekisterdityminen. Palveluun rekisterdityminen
ei sindnsa ole metodi luokitella uutisdataa, mutta henkildkohtaisten mielenkiinnon koh-
teiden avulla uutisten suosituksia voidaan suodataa tarkemmin kuin pelkdn SVM-luokit-
telualgoritmin avulla. (CHAN Chee-Hong, 2001) On huomattava, etta uutisaiheisen teks-
tin luokitusta on tutkittu my6s apuvalineend sosiaalisen median tutkimuksessa.
(Jotikabukkana, 2015) Samoin uutisdataa on hyddynnetty osana tutkimusta harvinaisen

kielen tutkimuksessa. (Mangal, 2014)

Wermter Stefan ja Hung Chihli tutkivat tydssaan "Reuters” uutisdatan luokitusta itse or-
ganisoituvilla menetelmilla. (Wermter, 2002) Tyéssaan Wermter ja Hung kayttavat Reu-
ters dataa vuosilta 1996 ja 1997, yhteensa 806791 uutisartikkelilla. Heidan tarkoitus ty6s-
saan on kayttaa itse organisoituvia menetelmia sekd WordNet-toteutusta tekstin luoki-
tukseen. (Wermter, 2002)

Nabamita Deb, Vishesh Jha, Alok K Panjiyar ja Roshan Kr Gupta tutkivat tyéssaan eri-
laisten luokittelumetodien toimintaa uutisotsikoiden luokitukseen. Nabamita Deb ym. tu-
los kertoo sen, etta Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi toimii parhaiten heidan kasittelys-
sansa olevan datan kanssa. Huomattavaa on, ettd SVM ja neuroverkon tarkkuus on
sama tyon aikana. Huomattava ero tassa tyossa on datan maarassa, jossa 2225 rivia eli
2225 erilaista uutisotsikkoa luokituksineen kaytetdan opetukseen. Kyseinen rivimaara on

tavallista pienempi, mikali verrataan uusimpiin tutkimuksiin aiheesta.

Tekstin kategorisointia eli tekstin luokitusta on tutkittu uutisten luokittelussa eri tasoilla,
aina uutissisalléstd uutisotsikoihin. Seuraavassa luvussa esitellddn tarkemmin tassa
tydssa kaytettava uutisdata ja ratkaisu, jolla suomenkielista uutisdataa pyritaan luokitta-

maan automaattisesti.
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3.RATKAISU JA TOTEUTUS

Tyon tarkoituksena on tutkia erilaisten luokittelumenetelmien kykya lyhyiden tekstien au-
tomaattisessa luokittamisessa. Tydssa tutkitaan erityisesti Naiivin Bayes-, SVM-, Bi-
LSTM- seka BERT-luokittelumetodien toimintaa ja niiden kykya luokitella suomenkielista

uutisdataa.

Kaikki testit suoritetaan Python ohjelmointikielella, Windows 10 -kayttojarjestelmassa.
Datasettina tyossa kaytetdaan Suomen Kielipankin oikeuksien alla olevaa STT uutisda-

taa. Data ja valitut luokittelumetodit esitelldan tarkemmin seuraavissa aliluvuissa.

3.1 Esitutkimus

Datana tydn alussa kaytettiin YLE:n uutisaiheista korpusta. YLE:n korpus sisalsi kuiten-
kin luokituksen kannalta liian monimutkaisia ja tarkkoja uutisaiheita, joka oli osa valintaa,
jossa kyseinen data jatettiin pois kaytésta. Data sisalsi myds uutisia, joiden kategoriaa
ei ollut annettu seka uutisia, joiden eivat sopineet maaritelmaan “lyhyt teksti”. YLEN:n
data aiheutti myos muita haasteita, kuten merkiston poistamisen vaikeuksia, minka takia

se paatettiin jattaa pois tyosta ja tilalle etsittiin toinen data kaytettavaksi.

Bi-LSTM-neuroverkon rakenteen ja sen parametrien vaikutusta tutkitaan luokitustulok-
seen. Tutkimuksessa parametrit valitaan kaytettavissa olevien resurssien ja satunnais-
valinnan avulla. Parametrit, joita tutkitaan ovat: sanaston koko, naytteenoton koko seka
sulautuksen dimensio. Parametrien arvoja kokeillaan muokkaamalla eri yhdistelmia pa-
rametreista. Yhdistelmista tuotetaan kuvaajat seka tarkkuudesta, etta havikista. Naita
kuvia vertaamalla valitaan optimaalisimmat arvot Bi-LSTM-neuroverkon parametreja
varten. Esimerkit kuvista 10ytyvat kuvasta 6 ja kuvasta 7. Kuvissa epochit eli kierrokset
ovat vain 4 asti, aikaisen pysaytysparametrien takia. Aikainen pysahdysparametri selite-

taan tarkemmin luvussa 3.3.2.
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Kuva 6 Bi-LSTM accuracy-tuloksien kuvaaja
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Kuva 7 Bi-LSTM validation loss -kuvaaja

Optimaalisimmiksi arvoiksi valitaan sanaston kooksi 200000, naytteenottotaajuuden ol-

lessa 32 ja sulatuksen dimension ollessa myds 32.

3.2 Datan kasittely

Tassa tydssa datan kerdédminen on suoritettu Kielipankin avustuksella. Kielipankin luvan
alla vuosien 1992-2018 STT uutisten otsikoihin ja niiden luokituksin on saatu kayttéoi-

keudet. (Finnish News Agency Archive 1992-2018) Tyossa kuitenkin kaytetaan vain
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vuosien 2012-2018 STT uutisia, kyseisten vuosien samanlaisten merkintatapojen takia.
Vuodet 1992-2011 on jatetty pois niiden erilaisten merkintatapojen seka uutisotsikoiden

vaihtelevien lause- ja virkemaarien takia.

Data edustaa ominaisuuksiltaan epatasaista jakaumaa. Tassa tapauksessa epatasainen
jakauma tarkoittaa urheilu-uutisten korkeampaa lukumaarad seka kulttuuriuutisten
pienta lukumaara suhteessa muihin luokkiin. Kuvasta 8 voidaankin todeta urheilu-uutisia
olevan suhteessa enemman kuin mitdan yksittaistd muuta luokkaa. Taman takia luokit-
telualgoritmien voidaan olettaa tunnistavan paremmin urheilu-uutisia, kuin muita uutis-
luokkia. Toinen huomio kiinnittyy kulttuuriuutisiin. Kulttuuriuutisen pieni maara tarkoittaa
sitd, ettd tydssa on tarkedd huomioida myds kulttuuriin kuuluvien alkioiden tarkkuus.
Luokkiin Talous, Politiikka, Kotimaa ja Ulkomaat kuuluvia uutisia on vaihteleva maara,

joka osaltaan vahvistaa epatasaisen jakauman vaikutusta luokitustulokseen.

Histogrammi luckkajakaumasta
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25000 ~

0_
Kotimaa  Kulttuuri Talous  Politiikka Ulkomaat Urheilu
Luokat

Kuva 8 Datan jakauma méaéariné

Kulttuuriuutisten maara vaikuttaa esimerkiksi joidenkin luokittelualgoritmien luokitustark-
kuuteen kyseisesta luokasta. Naiivi Bayes —luokittelualgoritmi on yksi luokittelija, jonka
toimintaan vaikuttaa epatasainen datan jakauma ja erityisesti pienen datamaaran luokat

tuottavat virheellisia luokituksia Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin tapauksessa.

Data ty6ssa koostuu XML-tiedostoista, jotka sisaltavat uutisotsikon, uutisluokan ja muuta
metatietoa. Tydn tarkoitus ei ole tutkia metatietoja, vaan keskittya uutisotsikoihin ja nii-
den luokkiin, joten XML-tiedostot on purettu tekstitiedostoiksi, joissa XML-standardin

merkistd seka ylimaaraiset metatiedot on poistettu. Tuloksien yhtenaistamiseksi kaikki
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sanat datassa on muunnettu sisaltdmaan vain pienia kirjaimia seka jokainen uutisotsikko

ja luokka pari on tallennettu omalle rivilleen.

XML-tiedostosta data luetaan tekstitiedostoon kuvan 9 mukaisesti, jossa yhden rivin
muoto on seuraavanlainen #Luokannimi uutisotsikko. Uutisotsikon ja luokannimen va-
lissa on tabulaattori mydhemman prosessoinnin helpottamiseksi. Tyon kannalta on va-

littu jattda lemmatisoinnin tarkkuus testaamatta muilla kuin SVM- ja Naiivi Bayes -luokit-

telijoilla.

#Kotimaa: rakentajia ohjataan ympdristdd s33stdviin energiamuctoihin
#Kotimaa: kriisin kokeminen wvoi tuoda paremman el3mdn

#Kotimaa: nodyryytys on miehille waikeaa, menetykset naisille
#Kotimaa: nettideittailu on arkipdivaistynyt ja tullut jadddkseen
#Kotimaa: vammainen 3iti vierastaa sankarin viittaas

#Kotimaa: unelmien wvaatekaappi ei synny wahingossa

#Kotimaa: nettideittailijat edustavat kahta koulukuntaa

#Kotimaa: naitd seuranhakusivustoja suomalaiset kadyttavit
#Kotimaa: maksulliset nettideittipalvelut kasvattaneet suosiotaan
#Kotimaa: maksulliset nettideittipalvelut kasvattaneet suosiotaan
#Kotimaa: joka kymmenes korttipetoksesta epdilty romanialainen
#Kotimaa: romanialaisepdiltyjen osuus omaisuusrikoksissa laskussa
#Kotimaa: joka kymmenes korttipetoksesta epdilty romanialainen
#Kotimaa: mikd e-luku?

#Kotimaa: talouden epdvarmuus ei endd wverota suunnittelukilpailuja
#Kotimaa: jarjestd kirppis ystdvien kanssa

#Kotimaa: pukeutumisvalmentaja: moni shoppaa suruun

#Kotimaa: valokuvakilpailujen sddnndissd riittdd tarkennettavaa
#Kotimaa: paamiehelld ja edunvalvojalla woi olla eri nakemys rahankaytosta
#Kotimaa: muista ndmd, jos osallistut

#Kotimaa: valokuvakilpailujen s3dnndissd usein epaselvyyksiad
#Kotimaa: valokuvakilpailujen s3&nndiss3d usein epaselvyyksid
#Kotimaa: edunvalvoja toimii pddmiehens3 parhaaksi

Kuva 9 Tekstitiedoston rakenne datasta

Tybssa kaytetty data on jaettu suhteessa 70 % opetukseen ja 30 % testaukseen, kayt-
tamalla sklearn-kirjaston toteutusta opetus- ja testidatan jakamiseen. Jako 70 % ja 30 %
on perusteltu antamalla testimateriaalille noin kolmasosa saatavana olevasta materiaa-
lista. Opetukseen ja testaukseen kaytettava materiaali on sekoitettu, joka tarkoittaa sita,

etta kaikkien vuosien dataa voi esiintya seka opetus- etta testidatan jaoissa.

TyOssa kaytettdvan data edustaa epatasaista jakaumaa, mutta luokkien tasoittamiseksi
ei ole kaytetty resursseja. Voidaan kuitenkin todeta datan tasoittamisen olevan yksi tule-

vaisuuden jatkotutkimuskohde.

Jokaiselle algoritmille on kaytetty sen vaatimaa metodia datan esiprosessoinnista. SVM

ja Naiivi Bayes kanssa kaytetdan TF-IDF-muunnosta, mutta BiLSTM ja BERT kayttavat
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omaa muunnostaan datalle. TF-IDF-muunnos tassa tapauksessa muodostaa uutisotsi-
koista vektoreita, joissa jokainen sana on muunnettu vastaamaan tiettya vektoria. Muut

kaytettavat muunnokset esitetdan tarkemmin seuraavissa luvuissa.

3.3 Algoritmit

Seuraavissa alaluvuissa esitetdan tydssa kaytettavat luokittelumetodit, luokittelumene-
telmia kayttavat kirjastot seka luokittelumetodien parametrit. Kaikki algoritmit ovat valittu

helppokayttdisyyden ja saatavuuden mukaan.

3.3.1 SVM

Luvussa 2.5.1 todetaan SVM-luokittelualgoritmin onnistuvan hyvin luokitteluun liittyvissa
tehtavissa. SVM-luokittelualgoritmin, varsinkin lineaarisen SVM-luokittelualgoritmin suo-
rituskyky on todettu hyvaksi kirjallisuuskatsauksen pohjalta, miké on peruste kayttaa sita

my0os taman tyon toteutuksessa.

SVM toteutuksena kaytetaan sklearn-kirjaston toteutusta svm.LinearSVC. SVM-luokitte-
lualgoritmin kanssa kaytetdan TF-IDF-muunnosta ja kokeillaan sanojen lemmatisoinnin
seka duplikaattien poistamisen vaikutusta itse luokituksen tarkkuuteen. Duplikaattien
poistamiseen kaytettava tekniikka on pitda kirjaa jo nahdyista uutisotsikoista. Mikali
sama otsikko esiintyy toistamiseen, poistetaan uudelleen esiintynyt kerta pois otsikkolis-
tasta. TF-IDF muunnoksen tekemiseen kaytetdan sklearn.feature_extraction.text Tfid-
fVectorizer -toteutusta. TfidfVectorizer suorittaa seka tokenisoinnin, ettd TF-IDF muun-

noksen samalla funktiolla.

Svm.LinearSVC-parametrit on jatetty oletuksilla, jotka ovat dokumentaation mukaan: ¢ =
1.0, penalty = L2. Oletusarvoja on kaytetty siitd syysta, etta ne tarjoavat helpon ja no-

pean tavan suorittaa luokitteluja, seka yhtenaistavat toteutusta.

TF-IDF toteutuksen parametrit ovat kaikki vakio arvoilla, mika tarkoittaa sita, etta ennen
tokenisointia TF-IDF toteutus muuntaa sanat pieniksi kirjaimiksi, seké min_df ja max_df
ovat arvoilla 1.0 ja 1. Kaikki muut parametrit ovat arvolla "None” tai "False” eli niita ei

oteta huomioon.

3.3.2 Bidirectional LSTM

Tybssa kaytettava BiLSTM-neuroverkko on toteutettu valitsemalla kirjallisuuskatsauk-
sessa esiintyvat parhaiten suoriutuvat ja tutkimuskysymysta vastaavat toteutukset. Kir-
jallisuuskatsauksen my6ta valittu BiLSTM-neuroverkko on saavuttanut aiemmissa tutki-
muksissa huippuluokan tuloksia ja tdman takia se on valittu osaksi kaytettavia luokittelu-

metodi.
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Tybssa kaytettdvan BiLSTM-neuroverkon rakenne on seuraavanlainen. Ensimmainen
kerros on embedding-kerros. Embedding- eli upotuskerroksen tarkoitus on muuttaa teks-
tin muuttujat (tassa tapauksessa sanat) maaratyn pituisiksi vektoreiksi. Kerroksen tavoite
on mahdollistaa koneopittava muoto datalle. Neuroverkon toinen kerro on Bi-directional
layer eli kaksisuuntainen kerros. Kaksisuuntainen kerros mahdollistaa datan kaksisuun-
taisen syoton LSTM-neuroverkkorakenteelle, jonka toimintaa on esitetty tarkemmin
aiemmassa luvussa. Kolmas ja neljas kerros ovat keras-kirjaston dense toteutuksia. Kol-
mas kerros on aktivointikerros, jossa aktivointifunktiona kaytetaan ‘relu’. Relu aktivointi-
funktiona tarkoittaa sita, etta sisdantulo sydtetdan suoraan eteenpain, mikali se on mah-
dollista. Tama tarkoittaa myds sitd, ettd sisdantulo muuttuu arvoon 0, mikali sisdantulo
ei ole suurempi kuin 0. Neljannen kerroksen aktivointi on ‘softmax’, jonka tarkoitus on

tiivistaa neuroverkon ulostulo haluttuun maaraan luokkia.

BiLSTM-neuroverkolle datan muuntamiseen ja piirteiden valitsemiseen ei ole kaytetty
TF-IDF-muunnosta. Bi-LSTM kuten LSTM kuuluvat takaisinkytkettdvien neuroverkkojen
ryhmaan. Takaisinkytkettdvyyden johdosta Bi-LSTM-neuroverkon idea on kaksisuuntai-
nen takaisinkytkettavyys, jonka ansioista data syotetdan neuroverkolle molemmista
suunnista (input-output seka output-input). Toteutuksen kannalta takaisinkytkettavyys ei
aiheuta muutoksia datan rakenteeseen. Tyossa Bi-LSTM neuroverkko on toteutettu kayt-
tamalla Keras Python — kirjastoa. Taman kirjaston ansiosta itse neuroverkon toteuttami-
nen on nopeaa ja yksinkertaista runsaan dokumentaation seka kaytettavyyden helppou-

den ansiosta.

BiLSTM vaatii opetus- ja testitdatan muuntamiseen keras-kirjaston pad_sequences funk-
tiota, jonka tarkoitus on muuntaa data vektorimuotoon. Parametreina funktiolle on an-
nettu maksimipituudeksi 200, joka tarkoittaa vektorien pituutta. Tayte sekvenssina varten
parametri padding arvo on "post”, joka tarkoitaa, ettd sekvenssien tayttdminen suorite-
taan vasta sekvenssin jalkeen. Samaan tapaan "truncating”-parametrin arvo on "post”,

joka tarkoittaa sekvenssin loppupaahan tehtavaa katkaisua.

BIiLSTM luokittelijalle voi asettaa toteutuksessa ehdon, jonka tayttyessa opetus lopete-
taan ennen, kuin kierrosten maara on loppunut. Ty0ssa kaytettava ehto on validation

loss eli tarkistus tarkkuuden seuranta.

3.3.3 Naiivi Bayes

Kolmantena luokittelijana tyéssa on Naiivi Bayes —luokittelija. Naive Bayes luokittelija on
generatiivinen luokittelija, joka tarkoittaa, ettd kukin luokka pystyy mallintamaan havain-
tojen todennakodisyyden. Naive Bayes —luokittelija on toteutettu sklearn (scikit-learn) -

kirjastolla. Sklearn-kirjaston toetutuksista valitaan Multinomia Naiivi Bayes -toteutus,
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joka osoittautui kirjallisuuskatsauksessa sopivaksi luokitusongelmaan, jossa luokitte-

luongelma ei ole bindarinen ja datan jakauma on epatasainen.

Multinomial Naiivi Bayes parametrit ovat valittu olemaan vakiot. Vakio parametreja tassa
tapauksessa ovat alpha, fit_prior, seka class_prior. Alpha tarkoittaa laplace/lidstone ta-
soitusta, jonka vakio arvo on 1. Fit_prior tarkoittaa sita, oppiiko Naiivi Bayes -luokittelu-
algoritmi varhaisempia todennakoisyyksia ja sen vakio arvo on "True”. Viimeinen para-
metri on class_prior, joka tarkoittaa varhaisten todennakdisyyksien opettamista jokai-
selle luokalle. Class_prior parametrin vakio arvo on "None”. Naiivi Bayes tapauksessa
uutisotsikot on muunnettu TF-IDF muunnoksella sopivaan muotoon, kuten luvussa 3.2

ja seuraavassa kappaleessa esitetaan.

TF-IDF muunnoksen tekemiseen kaytetaan sklearn.feature_extraction.text TfidfVectori-
zer -toteutusta. TfidfVectorizer suorittaa seka tokenisoinnin, etta TF-IDF muunnoksen
samalla funktiolla. TF-IDF toteutuksen parametrit ovat kaikki vakio arvoilla, mika tarkoit-
taa sita, ettéa ennen tokenisointia TF-IDF toteutus muuntaa sanat pieniksi kirjaimiksi, seka
min_df ja max_df ovat arvoilla 1.0 ja 1. Kaikki muut parametrit ovat arvolla "None” tai

"False” eli niita ei oteta huomioon.

3.3.4 Ktrain BERT

Neljantena luokittelijana tyossa kaytetaan Ktrain Python 3 -kirjaston tarjoamaa rajapintaa
BERT-malleille. (Maiya, 2020) BERT perustuu luokittelijana muuntajiin (transformers).

BERT-malli on valittu sen tarkkuuden ja uutuusarvon takia.

Ktrain-kirjasto, jonka rajapinnan kautta BERT-algoritmi on otettu kayttoon, tarjoaa paal-
lysteen monen muun kirjaston, kuten Tensorflow ymparille. Ktrain tarkoitus on tuottaa
helposti lahestyttdva ratkaisu viimeisimpien koneoppimisalgoritmien kayttamiseen.
Ktrain sisaltaa toteutukset moneen eri ongelmaan, kuten kuvantunnistus, NER proses-
sointi ja tekstin luokittelu. Ktrain BERT toteutusta varten data jaetaan opetus- ja testi
materiaaleihin. Opetusmateriaalit on jaettu todellisiin uutisluokkiin seka uutisotsikoihin,
joista jokaiselle uutisotsikolle tulee olla valmiiksi annettu uutisluokka. BERT-mallia varten
data kasitellaan Ktrain-kirjaston tarjoamalla rajapinnalla muuntajien esiprosessointia var-

ten.

Ktrain-kirjaston avulla BERT-algoritmia ajetaan 4-4-2 epochin sarjoissa. Tarkeda on
muistaa, ettd BERT on suorituskykya vaativa algoritmi ja siksi ajaminen tapahtui vain
maksimissaan 4 epochia kerralla. Ty6ssa ajetaa 4 epochin seka 2 epochin sarjat, jonka
avulla saadaan tuloksia myds mallien jatko-opettamisesta, ettd suorituskyvysta reaa-

liajassa. Samaan kategoriaan kuuluu batch-size-parametrin valinta. Parametri valitaan
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kokoon 16, silla se on suorituskyvyltdan ja resursseiltaan paras saatavana olevaan lait-

teistoon nahden.

Ktrain-kirjaston tarjoaa rajapinnan myds HuggingFace-kirjaston valmiille BERT-malleille.
Ty6ssa malleina on kaytetty multilingual-bert-base-uncased -mallia, seka Turun Yliopis-
ton tuottamaa FINBERT-mallia. (Pyysalo, 2019) FINBERT-malli on opetettu valmiiksi
suomenkieliselld YLE ja STT uutisilla vuodesta 1992 vuoteen 2018 saakka, seka kes-
kustelufoorumi Suomi24 keskusteluilla vuodesta 2001 vuoteen 2017 saakka. Dataa FIN-
BERT-malliin on hankittu myos internet hauilla. FINBERT kayttaa opetusvaiheessaan
samaa dataa, kuin tassa tydssa on kaytetty, joten sitd kaytetdan vain vertailukohtana
multilingual-bert-base-uncased -mallille, eikd FINBERT-mallin tuloksia voida sen takia

kayttda suoraan muiden algoritmien ja metodien valiseen vertailuun.

Multilingual-bert-base-uncased -malli koostuu 100 kielesta ja niista keratyista Wikipedia-
artikkeleista. Kielet on valittu Wikipedian top-100-listasta, johon on lisatty 100 suurinta
kieltd Wikipediassa. Suurin kieli tarkoittaa kielta, jolla on kirjoitettu laajimmin Wikipedia-
artikkeleita. Taman takia edelld mainitun BERT-mallin voidaan olettaa toimivan monikie-

lisissa luokitustehtavissa, jotka sisaltavat vaihtelevaa sanastoa.

3.4 Tarkkuuden mittarit

Luokittelijan tarkkuuden mittaamiseen kaytetdan sklearn-kirjaston toteutusta accu-
racy_score ja classification_report. Accuracy_score laskee tarkkuuden kaavan 17 mu-

kaan.

Oiken luokiteltujen alkoiden lukumaara
accuracy = 17)

Kaikkien alkioiden lukumaara

tama metodi on yleisesti kaytetty mittaamaan luokittelun tarkkuutta. Tydssa on kaytetty
tarkkuuden mittareina myds sklearn-kirjaston classification_report -toteutusta, joka tar-
joaa numeeriset tarkkuuden mittarit myos F1-pisteytykselle, precisionille ja recallille. Pre-

cision tai suomeksi tasmallisyys/tarkkuusaste lasketaan kaavan 18 mukaan,

. tp
= 1
precision = =, (18)

missa tp (true positive) tarkoittaa oikein luokiteltujen alkioiden lukumaaraa ja fp (false
positive) tarkoittaa vaarin oikeiksi luokiteltujen alkioiden lukumaaraa. Recall voidaan
suomentaa tarkoittamaan saantia eli osumien maaraa. Saanti lasketaan kaavan 19 mu-

kaan,

__tp
recall = o (19)
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missa fn (false negative) tarkoittaa puuttuvia oikeita alkioita ja tp tarkoittaa oikeiden luo-
kiteltujen alkioiden lukumaaraa. Samaan tapaan F1-pisteytys voidaan laske kaavan 20

mukaan,

recisionxrecall t
* :))recision+recall - tp+i - ’ (20)
p+5(fp+fn)

F1=2

missa tp tarkoittaa oikeiden luokiteltujen alkioiden lukumaaraa, fp tarkoittaa vaarin oi-
keiksi luokiteltujen alkioiden lukumaaraa seka fn tarkoittaa puuttuvia oikeita alkioita. Nai-

den tarkkuuden mittareiden avulla selvitetdan luokittelumetodien suorituskyky.
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4. TULOKSET

Taulukosta 1 nahdaan Naiivin Bayesin sekd SVM suoriutuminen suomenkilisten uutisot-
sikoiden luokituksesta. Rivi "TF-IDF” tarkoitta sita, ettd stoppisanat on poistettu TF-IDF
muunnoksen tekevan funktion avulla. Seuraava rivi ” stoppisanat sisalla” tarkoittaa sita,
etta stoppisanat ovat viela tekstissa eli niita ei ole poistettu uutisotsikoista. Kolmas rivi
tarkoittaa sita, etta stoppisanat on poistettu, mutta vertaamalla jokaista tekstivirran sanaa
stoppisanalistaan ja poistamalla stoppisanat tekstimuotoisista alkioista. Neljas ja viimei-
nen rivi tarkoittaa sita, etta stoppisanoja ei ole poistettu, mutta useasti esiintyvat uutisot-
sikot on poistettu. Useasti esiintyvien uutisotsikoiden poistaminen tarkoittaa sita, etta
tietty uutisotsikko voi esiintya vain kerran koko opetusmateriaalissa, joka aiheuttaa alki-

oiden maaran vahenemisen datassa.

Parhaan tuloksen taulukon 2 mukaan sai Ktrain-kirjaston BERT toteutus. BERT toteu-
tuksessa kuitenkaan tarkkuus ei noussut yli 94 %, mika tarkoittaa, etta SVM on vain 2
prosenttiyksikk6a huonompi kuin BERT kyseisessa tehtavassa. Samanlainen paatelma
voidaan tehda myos verratessa BERT-mallia ja BiLST-neuroverkkoa, joiden ero on kes-
kenaan vain noin 3 prosenttiyksikkda. BERT-mallin tarkkuutta voidaan nostaa kaytta-
malla FINBERT-pohjamallia, jolloin tarkkuus saadaan nostettua 2 prosenttiyksikkoa al-
kuperaisesta ‘multilingual-bert-base-uncased’ mallista. Naiivin Bayes -luokittelijan tark-
kuus ei nouse samalle tasolle muiden luokittelumetodien kanssa. Havainto selitetaan

tarkemmin seuraavissa kappaleissa.

SVM-luokittelualgoritmin confusion-matriisia tarkastelemalla, kuvaa 10. Confusion-mat-
riisi on normalisoitu, joka ndyttaa jokaista luokkaa koskevan tarkkuuden normalisoituna.
Matriisista voidaan huomata isoimman datamaaran sisaltdvan luokan oppivan luokituk-
sen parhaiten. Toisaalta luokat, joissa on vdhemman dataa luokittuvat huonommin.
Tama voidaan selittaa silla, ettd epatasaisesti jakautuvan datan luokittaminen on lineaa-

risilla luokittelijoilla vaikeampaa kuin tasaisen jakauman omaavalla datalla.

Tutkittaessa vaarin menneita alkioita, datasetista ja aiheesta selvisi muutamia asioita.
Datasta I0ytyi otsikoita, jotka esiintyivat useampaan kertaan. Samalla selvisi myds uutis-
luokitusten olevan erilaisia. Yksi tyon tutkimuksen kohde onkin selvittda, mita vaikutusta
on useasti esiintyvien uutisotsikoiden poistamisella tarkkuuteen ja itse luokitusproses-

siin.



Taulukko 1 Naiivi Bayes ja SVM tarkkuudet eri metodeilla
Naive Bayes SVM
TF-IDF 86.65 92.31
stoppisanat sisalla | 86.52 92.34
stoppisanat toke- | 86.65 92.31
neista
Duplikaatit 81.83 -
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Useasti esiintyvien otsikoiden poistamisen jalkeen kaikkien luokittelijoiden tarkkuus laski

muutamalla prosenttiyksikdlla. Tama tarkoittaa sita, ettd useasti esiintyvat otsikot autta-

vat luokitusta, eivatkd huononna tulosta. Voidaankin todeta useasti esiintyvien otsikoiden

lisddvan opetusdatan maaraa ja tdman takia vaikuttavan luokitustuloksen tarkkuuteen.

Taman seurauksena tydssad on tutkittu vaarin menneitd alkioita ja SVM tapauksessa

niista 10ytyi yhtenevia piirteita.

Taulukko 2 BERT ja BiLSTM tarkkuus, precision, recall ja F1-pisteytys
BERT (’bert-base-multi- | BiLSTM
lingual-uncased’)

accuracy 94.00 ~91.00

kiarvo

Precision - painotettu kes- | 94.00

kiarvo

Recall - painotettu kes- | 94.00

keskiarvo

F1-pisteytys - painotettu | 94.00

Ensimmainen huomio kiinnittyi vaarin luokiteltujen alkioiden sanoihin. Useassa vaarin

luokitellussa uutisotsikossa sanan keskeisin merkitys nahdaan lauseyhteydesta. Tassa

lauseyhteys tarkoittaa esimerkiksi uutisointia mm-kisabudjetin kasvattamisesta, joka luo-

kitukseltaan kuuluu talouteen, mutta on vaarin luokiteltu SVM-algoritmin tapauksessa
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urheiluksi. Toinen vaihtoehto vaarin luokitelluissa alkioissa on mahdollisuus kuulua myoés
toiseen luokkaan. Tarkasteltaessa vaarin menneitta alkioita voidaan huomata myds tyén
tekijan luokittavan osan vaarin menneista myos useampaan kuin yhteen luokkaan. Tasta
syysta voidaankin todeta luokittelualgoritmin mahdollisesti toimivan hyvin tosi elamassa,
missa luokkien rajat eivat ole tarkasti maaritellyt ja mahdollisuus on luokitella uutisotsikot

useampaan kuin yhteen luokkaan.

SVM-luokittelualgoritmin tapauksessa vaarin luokiteltuja alkioita yhdistaa seka lauseyh-
teys, ettd erisnimet. Erisnimien, kuten "Cheek” ja "Robin” tapauksessa SVM-luokittelual-
goritmi luokittelee uutisen kulttuuriksi, vaikka uutisen oikea luokka on kotimaan uutiset.
Tama johtuu luultavimmin erisnimien vaikutuksesta luokitukseen ja siita, ettd SVM on
luokittelijana lineaarinen, joten se ei ota huomioon esimerkiksi lauserakenteita ja sanojen
valisia yhteyksia. Naiivi Bayes, kuten SVM luokittele uutisotsikoita vaarin tilanteissa,
joissa otsikko sisaltaa tietylle luokalle kuuluvan kuvaavan sanan tai erisnimen. Tietenkin
voidaan myds huomata luokittelun epaonnistumisen johtuvan tavallisesta luokitteluvir-

heesta.

Naiivin Bayes —luokittelijan kohdalla voidaan huomata vaarin menneissa alkioissa Naii-
ville Bayesille ja Bayes-teorialle tyypillinen ongelma, opetusmateriaalin epatasainen ja-
kauma. Epatasainen jakauma opetusmateriaalissa aiheuttaa sen, etta pienimman ope-
tusmateriaalin luokan alkiot luokittuvat vaarin. Saatu tulos voidaan havaita myos kuvasta
11, joka esittelee Naiivin Bayes -luokittelualgoritmin konfuusio-matriisin. Konfuusio-mat-
riisista voidaan havaita luokkien politiikka, talous seka kulttuuri tarkkuuden olevan alhai-
sempi kuin muiden luokkien. Epatasainen normalisoitu tarkkuus konfuusio-matriisista
johtuu edella mainitusta epatasaisesta jakaumasta. Naiivin Bayes -luokittelijan tapauk-
sessa Frank E. seka Bouckaert R. toteavat tutkimuksessaan saman tuloksen. (Frank E.,
2006) Tydn tarkoituksena ei ole pohtia syita ja ratkaisua epatasaiselle jakaumalle tar-
kemmin, vaikka se esitetdankin havaintona. Esimerkki classification_report-tydkalun
kaytosta 10ytyy kuvasta 12. Moys classification_report-tyOkalun avulla voidaan havaita

sama kuin Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin konfuusio-matriisista.



Actual

Actual

Politiikka 0.076 0.046 0.0085 0.0017

Talous - 0.037 0.0077 0.0023
Kotimaa - 0.022 0.0041
Ulkomaat - 0.012 0.0022

Urheilu - 0.0014 0.0013

Kulttuuri - 0.0095 0.0085 0.077 0.029

Vithde - | | | | | |
Politiikka  Talous Kotimaa Ulkomaat Urheilu  Kulttuuri
Predicted

Kuva 10 SVM-luokittelualgoritmin confusion matrix

Politiikka 0.14 0.15 0.028 9.8e-05

Talous - 0.045 0.00025
Kotimaa - 0.015 0.00032
Ulkomaat - 0.0044 0.00013
Urheilu - 0.0007  0.00074 2.9e-05
Kulttuuri - 0.02 0.016 0.24 0.15 0.25 0.32

Viihde - | 1 | | | |
Politiikka  Talous Kotimaa Ulkomaat Urheillu  Kulttuuri
Predicted

1
Vilhde

1
Viihde

Kuva 11 Naiivi Bayes -luokittelualgoritmin confusion matrix

0.8

0.6

- 0.4

-0.2

0.8

0.6

- 0.4

-0.2
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precision recs = support

Kuva 12 Esimerkki tybssé kéytettdvasta classification_report-tybkalusta

Vaarinluokitellut alkiot ovat alkioita, jotka luokittelualgoritmi, tdssa tapauksessa BERT,
SVM, Naiivi Bayes seka Bi-LSTM ovat luokitelleet, mutta alkioin oikea (“true”) luokka on
eri kuin luokittelualgoritmin luokka. Vaarinluokitelluista alkioista voidaankin todeta vaikei-
den tapausten sisaltavan informaatiota, jonka luokittelualgoritmin pitaisi tietaa etukateen.
Tallaista etukateen tiedettya tai opetettua informaatiota on esimerkiksi henkildiden tai

tapahtumien nimet sek& muut erisnimet.

BERT-mallin vaarin menneita alkioita tarkastelemalla huomataan, etta luokitusvirhe voi
johtua myos kontekstista sekd mahdollisuudesta uutisotsikolle kuulua useampaan kuin
yhteen luokkaan. Useampaan kuin yhteen luokkaan kuulumisella tdssa tarkoitetaan sit3,
ettd ihminen voisi myds luokitella alkion kuuluvan kahteen tai useampaan luokkaan. Esi-
merkiksi uutisotsikko "putoustahdet tekivat mukavan tilin — kososen tulot 120 000", oikea
luokka on kulttuuri, silld kyseessa on nayttelijat sekd TV-sarja Putous. BERT-mallin ta-
pauksessa edellda mainittu otsikko on virheellisesti luokiteltu talousuutiseksi, silla otsikko
sisaltda seka numeroita ettad sanat "tilin” ja "tulot”, jotka voidaan ymmartaa kuuluvan ta-

lousuutisiin.

Toisaalta voidaan huomata, ettd BERT ei oikeasti ole 100 % tarkka luokituksissaan. Esi-
merkiksi uutinen “abloy kiistda yleisimman lukkotyypin turvallisuusuhan” on luokiteltu
BERT-mallin mukaan luokkaan "Kulttuuri”, vaikka oikea luokka on "Kotimaa”. Virheen ei

lauseen rakenteen tai sanaston perusteella voida luokitella kuuluvan edelld mainittuihin
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tapauksiin, joten se luokitellaan oikeaksi virheeksi. Esimerkiksi toisesta virheesta voi-
daan katsoa kuuluvan otsikko “pknfanit kiittelivat vetoa monella riittaisi kantti samaan”.
BERT luokittelee edelld mainitun otsikon luokkaan "Urheilu”, vaikka oikea luokka on
"Kulttuuri”. Otsikko voidaan katsoa taysin vaaraksi, silla BERT on painottanut luokkaan
"Urheilu” kuuluvia sanoja, kuten "vetoa” ja "-fanit’. Tasta voidaan paatelld uutisaineiston
vaihtelevuuden ja luokkatyyppisten sanojen esiintymisen vaikuttavan luokittelutulok-

seen.

Vertailtaessa BERT-algoritmia, seka muita tydssa kaytettyja tekstin luokitteluun soveltu-
via algoritmeja, BERT on ehdottomasti tarkin. BERT:n tarkkuus kuitenkin nakyy sen kou-
lutusajassa. BERT mallin koulutusaika neljalla kierroksella on noin 4 tuntia NVIDIA RTX
Quattro 6000 -naytdnohjaimella. SVM, seka Naiivin Bayes -luokittelijan koulutusnopeus
on huomattavasti nopeampi. Yrityskaytossa opetusaika ja projektin aikajana on kuitenkin
yleensa mitoitettu sopivaksi, joten pidempaa kayttéa ajatellen BERT-algoritmin kaytta-
minen sopii yrityskayttoén paremmin. Nopeaan kayttéon ja valiaikaisiin ratkaisuihin

SVM- ja Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi sopivat hyvin.

Tarkkuus ei parhaimman luokittelijan (BERT) tapauksessakaan nouse yli 94 %. Voidaan-
kin pohtia, onko kyseinen tarkkuus riittava taman tyon tilanteessa tai yleisessa yrityskay-
toéssa. Taman tyon kannalta tarkkuus 94 % osoittautuu riittdvaksi. Tarkoituksena tydssa
on tutkia, minkalaisia keinoja on luokitella suomenkielistd dataa uutisotsikoiden muo-
dossa. Tarkkuuden mittarina ei tdssa ole saavuttaa 100 % tarkkuutta vaan tutkia ja ver-
tailla eri menetelmia. Vertailulla tdssa tapauksessa tarkoitetaan tutkimusta, sopivatko
tydssa kaytetyt metodit suomenkielisten uutisotsikoiden automaattiseen luokittamiseen.
Tutkimiseen ja vertailemiseen kaytettava tarkkuus on vain osa mittareita, joilla metodien
valista vertailua voidaan tehda. Aiemman oletuksen takia voidaankin tarkkuuden 94 %
huomata olevan riittdva parhaimmaksi tarkkuudeksi, kun tarkoituksena on kartoittaa me-

netelmia, suomenkilisen tekstin automaattista luokitusta varten.

Yrityskaytossa ja tarkkuutta vaativilla sovellusalueilla kyseinen tarkkuus 94 %voidaan
kyseenalaistaa. Tavoitteena sovelluksissa on taata mahdollisimman automatisoitu teks-
tin luokittelumetodi, jossa tarve ihmiselle on mahdollisimman pieni. Kuitenkin 94 % tark-
kuus vaatii ihmisen tarkastamisen lopussa, silla 6 % alkioista on mahdollisuus menna
vaarin. Muistettava on, ettd mikali sovelluksen tarkoitus on edesauttaa ihmisen tekeméaa
ty6ta, voidaan 6 % virhe laskea riittdvan pieneksi, jotta automaattisen tekstin luokittelun

kayttd on perusteltua.

Tarkkuutta vaativat tehtavat, joissa virheiden mahdollisuus tulee olla riittavan pieni, tark-

kuus 94 % ei ole riittava. Tahan voidaan todeta menetelmien vaativan viela enemman
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esiprosessointia, parametrien hienosaatamista tai metodien kytkemista viela paremman

tarkkuuden mahdollistamiseksi.

TyOssa ei ole tarkoitus selvittda, mita keinoja on parantaa suomenkielisen uutisdatan
luokituksen tarkkuutta. Taman takia parametrien, metodien ja datan parantamisen tutki-
miseen ei ole perehdytty. Mainittakoon kuitenkin, etta tulevaisuuden tutkimuksen koh-
teena on mahdollista tutkia miten eri parametrien ja luokittelumetodien vaihtaminen seka

datan syvempi prosessoiminen vaikuttaa luokitustulokseen.
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5.YHTEENVETO

Tekstin luokitteluun kaytettavia menetelmia on monia. Lineaariset metodit ovat tuotta-
neet kilpailukykyisia tuloksia neuroverkkojen ohella. Tekstin luokittelulla on viisi vaihetta:
esiprosessointi, datan muuntaminen numeeriseen muotoon, piirteiden valinta, teksti-

muotoisen datan luokitteleminen valitulla metodilla seka tulosten arviointi.

Diplomityon tarkoituksena on tutkia, minkalaisia menetelmia on luokitella suomenkielista
uutisdataa. Tutkittaessa menetelmia saadaan vastaus myds toiseen tutkimuskysymyk-
seen, josta selvidad metodien olevan tehokkaita suomenkielisen uutistekstien luokittelua

varten.

Tybssa kaytettava data koostuu STT uutisista vuosilta 2012—2018, joka tekee yhteensa
noin 400 000 kappaletta uutisotsikoita seka luokkia. Uutisdatan sisaltdma sanasto on
monipuolinen ja vuosittaiset trendit seka tapahtumat vaikuttavat selkeasti sanaston alki-
oihin. Uutisotsikot ovat kieliasultaan vaihtelevia, yleensa lyhyita, pituudeltaan lauseesta
aina muutaman lauseeseen omaavia kokonaisuuksia. Uutisotsikoiden yhtenaistamiseksi
ja luokittelumetodien toimintaa varten data esiprosessoidaan tarvittavaan muotoon pois-
tamalla stoppisanat, seka tekemalla jokaiselle luokittelijalle ominaiset vektorimuotoista-
miset, kuten TF-IDF.

Tyossa kaydaan katsaus 6 eri luokittelumetodiin, niiden toimintaan ja aiempiin tutkimuk-
siin. Kirjallisuuskatsauksessa valitut 6 luokittelumetodia ovat SVM, Naiivi Bayes,
BiLSTM, BERT, Kapselit ja KNN. Kaikkien luokittelumetodien on aiemmissa tutkimuk-
sissa todettu kykenevan kilpailukykyisten tuloksien tuottamiseen, mutta testit suoritettiin

lopulta 4 soveltuvimman luokittelumetodin valilla.

Kaiken kaikkiaan tydssa testit suoritetaan luokitteluun sopivilla metodeilla, joita valitaan
4 kappaletta. Valitut metodit ovat Naiivi Bayes, SVM, Bi-LSTM, sekd BERT. Jokaisen
metodin kohdalla esiprosessoitu data opetetaan metodille ja testidatan avulla lasketaan
metodin tarkkuus, jotta tulokset ovat vertailtavissa keskendan. Erilaisten valintaperustei-
den mukaan metodeille on valittu parametrit ja asetukset. Tydssa tarkoituksena ei ole
tutkia parametrien vaikutusta luokitustulokseen, vaan vertailla eri luokittelumenetelmia

keskenaan ja tdman takia erilaisia parametri yhdistelmia ei ole kokeiltu.

Parhaiten luokituksessa suoriutui muuntajiin (fransformers) perustuva BERT-malli.
BERT-mallin tarkkuus nousi korkeimmillaan 94,04 %, joka on lahella viimeaikaisempi
tuloksia tekstin luokittelun saralla. BERT-mallia on saatavana monelle eri kielelle, mutta

tyossa kaytetaan multilingual-bert-base-uncased-mallia, joka on opetettu 100 kielella,
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jotka omaavat laajimman artikkelimaaran Wikipedia dataa. BERT-mallin tarkkuus voi-
daan selittda sen kuulumisella neuroverkkoihin, jotka ovat osoittautuneet kirjallisuuskat-
sauksessa tehokkaiksi metodeiksi luokitella dataa. BERT-mallin etuna on sen pohjamalli,
joka on opetettu suurella maaralla eri kielia sisaltavaa dataa. Suuren opetusdatan maara

vaikuttaa suoraan luokitustarkkuuteen ja erilaisten sovelluskohteiden toimintaan.

Toiseksi parhaiten tehtavasta suoriutui lineaarinen SVM. Lineaarisen SVM tapauksessa
on kuitenkin huomattava nopeuden vaikutus luokitustulokseen. Lineaarisen SVM opet-
taminen vaatii huomattavasti vhemman opetusaikaa sekd parametrien maarittamista.
Voidaankin todeta lineaarisen SVM olevan vaihtoehtona luokittelijalle, jossa tarkeda on
taata nopea kayttdonotto ja vahaiset laitteistovaatimukset. Tehtavissa, jossa lineaarinen
SVM onnistuu paremmin kuin BERT on tehtavat, joissa luokitustulokset vaaditaan nope-
alla aikataululla. SVM tapauksessa esimerkiksi erilaiset demot ja esitykset on helpompi

valmistaa lyhyella aikataululla.

Samaan tarkkuuteen kuin SVM (n. 92 %) ty6ssa ylsi BiLSTM-neuroverkko. Heikoiten
tydossa kaytettavan datan luokittelemisesta suoriutui Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi,

jonka heikkoutena kirjallisuuskatsauksessa todettiin epatasaisesti jakautunut data.

Voidaan kuitenkin todeta, etta varsinkin lineaarisen SVM- ja Naiivi Bayes -luokittelualgo-
ritmin tapauksessa useasti esiintyvien uutisten eli duplikaattien poistaminen pienentaa
luokituksen tarkkuutta. Tama voidaan selittaa silla, etta duplikaattien poistaminen vahen-

taa kaytdssa olevan datan maaraa ja aiheuttaa siksi pienemman tarkkuuden. 102

BERT-mallin suorituskykyvaatimukset (20 GB VRAM) on huomioitava, mikali BERT-malli
valitaan kaytettavaksi varsinaisessa ohjelmistokokonaisuudessa. BERT-malli vaatii

my0s ajallisesti huomattavasti enemman aikaa opetukseen kuin esimerkiksi toiseksi tul-
lut SVM.

Uutisotsikoiden luokitteleminen tehdaan usein kasin uutistoimiston puolesta. Voidaan
kuitenkin todeta myds automaattisen uutisdatan ja uutisvirran luokittelemisen olevan tar-
kea resurssi yrityksille, joissa uutisdataa ei itse luoda, vaan sitad seurataan. Uutisdata
voidaan rinnastaa muihin tekstia sisaltaviin datakokonaisuuksiin. Esimerkiksi muut luo-
kittelujarjestelmat, kuten dokumenttien tai asiakasarviointien automaattinen luokittelu

voidaan suorittaa samalla datalla, mikali halutut luokat ovat samantyyliset.
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Ty6 onnistui hyvin aikataulullisista ongelmista huolimatta. Tydssa olisin halunnut kokeilla
enemman menetelmia tekstin luokittelulle ja luokittelumetodien parametreille. Tahan ei
kaytettavissa oleva aika kuitenkaan riittanyt ja huomio keskittyikin enemman 4 kirjalli-
suuskatsauksessa hyvin menestyneen metodin tutkimiseen. Ty vastaa mielestani hyvin
esitettyihin tutkimuskysymyksiin, jonka avulla saa katsauksen metodeihin, joilla suomen-

kielista lyhytta tekstia voidaan luokitella automaattisesti.
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