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Tassa tutkielmassa tarkastellaan tekstidokumenttien tiedonhakua itseorganisoituvan
kartan (self-organizing map, SOM) avulla. Itseorganisoituva kartta on Teuvo Kohosen
kehittdma neuroverkkomalli, jossa verkolle annetut syttteet organisoituvat kartaks
ohjaamattoman oppimisen seurauksena. Malia on téhédn mennessa sovellettu
tiedonhaussa enimmékseen erilaisten dokumenttijoukkojen jarjestamiseen ja luokitteluun,
tavoitteena oli kehittdd hakujarjestelmd, jossa tekstidokumentit jérjestetddn
itseorganisaation avulla kartaksi, jolta dokumenttien hakeminen olis tehokasta.

Itseorganisoituvan kartan syotteisiin, alustamiseen ja opettamiseen liittyy useita
muuttujia, jotka saattavat vaikuttaa lopputuloksena syntyvén kartan laatuun.
Tutkielmassa on pyritty selvittém&dn ndiden kartan luomiseen liittyvien muuttujien
vaikutusta tiedonhakutilanteessa. Kehitettya jarjestelméa testattiin luomalla sen avulla
1160 saksankielista uutisdokumenttia sisdltéava dokumenttikartta ja hakemalla kartalta
dokumenttgja 20 eri aheeseen liittyen. Aluks luotiin kartta perusasetuksilla, jota
testattiin  dtten asetuksa muuttamalla. Tulosten perusteella luotiin - muuttuja-
asetuksiltaan paranneltu kartta, jota verrattiin sitten perusasetuksilla luotuun karttaan.

Kehitetyn itseorganisoituvaan karttaan perustuvan hakukoneen suoriutuminen
tekstidokumenttien tiedonhaussa osoittautui vahintéénkin kelvolliseks. Testaamisen
tuloksena sen suorituskykyd pystyttiin myods tehostamaan, mik& osoittaa, ettd kartan
luomiseen liittyvilla muuttujilla on merkitysta tiedonhaun kannalta. Lisaks jérjestelmén
tuottama kaksiulotteinen dokumenttikartta antaa tiedonhakijalle mahdollisuuden selata
jarjestettya dokumenttijoukkoa intuitiivisella tavalla, mik& tuo merkittéavasti lisdarvoa
itseorganisoituvan kartan kayttamiselle tiedonhaussa.

CR-luokat: 1.2.6 [Artificial Intelligence]: Learning — Connectionism and neural nets;
H.3.3. [Information Storage and Retrieval]: Information search and retrieval -
Retrieval models.

Avainsanat ja -sanonnat: neuroverkko, itseorganisoituva kartta, SOM, Kohosen kartta,
tiedonhaku, tekstitiedonhaku.
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1. Johdanto

Nykyaikainen tietoyhteiskunta tuottaa jatkuvasti dokumentoitua informaatiota mita
erilaisimpiin aihepiireihin liittyen, mista johtuen l&hes jokaiseen tiedonhakijan eteen
tulevaan tiedontarpeeseen on olemassa useita hyvia vastauksia dokumentoidussa
muodossa. Samalla informaatiotulva kuitenkin tekee entista vaikeammaks tarvittavan
informaation |0ytdmisen. Tahén perusongelmaan etsii vastausta tiedonhaun tutkimus
[Sadton and McGill, 1983], jossa pyritaan kehittaméan erilaisa menetelmia relevanttien
tietoalkioiden 16ytdmiseks suurestajoukosta tietoalkioita.

Tiedon etsmisesta on Internetin nopean levidmisen myota tullut arkipdivdinen osa
gdamaa seka tyossd etta vapaa-gala. Ennen tietoa hakivat enimmakseen opiskelijat
kirjastosta, mutta nykyaan tiedonhaun osaamista tarvitsevat |éhes kaikki jatietoa etsitdan
kirjaston lisdks myos tyOpaikalla ja kotona tietokoneen vdlityksella verkosta
Voitaneenkin siis todeta, ettd relevantin tiedon I6ytaminen on yha tarkeBmmassa osassa
ihmisten jokapéivaista el amaa.

On selvéd, etta kasvava informaation méard ja tiedon hakemisen muuttuminen
arkipéivaiseks osaks elaméi aiheuttavat suuren tarpeen kehittda entista tehokkaampia
menetelmid tiedonhakuongelmien ratkaisemiseen. Yks perinteisestd poikkeava
lahestymistapa on soveltaa tekodyn ja koneoppimisen menetelmia tiedonhaussa.
Neuroverkot [Haykin, 1994] ovat neurolaskentaan perustuvia tekodymenetelmig, joissa
tietokone suorittaa laskentaa erédssa mielessa ihmisen aivojen toimintaa mallintavalla
tavalla pyrkien rinnakkaisuuden ja laskennan hgjauttamisen avulla tehokkuuteen, mika
tekee niista potentiaalisen vaihtoehdon perinteisempien menetelmien mahdollisina
korvagjina.

Yks mieenkiintoismmista neuroverkkomenetelmistd on suomalaisen Teuvo
Kohosen kehittdma itseorganisoituva kartta [Kohonen, 1995], joka pystyy luomaan
moniulotteisista syGtearvoista kaksiulotteisen kartan pyrkien sélyttaméan syotejoukon
sisdiset suhteet etdisyyksind kartalla. Kartan luomista varten tekstidokumentit koodataan
numeeriseen muotoon ja annetaan syottteena kartalle, joka itseorganisaation kautta
jarjestéd dokumentit pinnalleen luoden dokumenttikartan koko dokumenttijoukosta.
Kohosen menetelmé& on sovellettu paljon erilaisten tekstidokumenttijoukkojen
automaattiseen jérjestdmiseen ja luokitteluun, mihin sen luoma kaksiulotteinen kartta
sopiikin mainiosti.

Tassd tutkielmassa tarkastellaan sitd, miten hyvin Kohosen itseorganisoituva
dokumenttikartta pystyy séilyttdméan dokumenttien suhteet niiden kasittelemiin aiheisiin
liittyen. Tutkimusta varten kehitettiin hakukoneen prototyyppi, joka luo annetuista
tekstidokumenteista dokumenttikartan, jolta sitten voidaan hakea eri aiheisiin liittyvia
dokumenttga sanahaulla. Koska Kohosen menetelméa pyrkii sdilyttdméaén syotteiden
valilla esiintyvét suhteet, voidaan olettaa, ettd samaa aihetta kasittelevat dokumentit
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gjoittuvat dokumenttikartalla l8helle toisiaan, jolloin dokumenttikarttaa voitaisiin
hyodyntéd etsmdlld annettuun hakuun parhaiten tasmdava gjainti kartata ja
palauttamalla dokumentit, jotka Sjaitsevat kyseisessa dSjainnissa ta sen valittomassa
l&hiympéristossd. Hieman yll&dttéen itseorganisoituvaa karttaa e ole aiemmin kovinkaan
pajon sovellettu tdhan tarkoitukseen, mika olikin yks taman tutkimuksen suurimmista
motivaatiotekijoistd. Tutkielmassa on pyritty tarkastelemaan tiedonhakutilannetta
mahdollisimman todenmukaisessa tapauksessa, joten dokumenttikartta luotiin 1160
uutisdokumentista ja kyselyind kaytettiin suhteellisen lyhyitd kyselyitd, joissa oli
keskimé&rin alle 20 sanaa.

Tutkielman varsinainen ssdtd koostuu aiheeseen liittyvan teoreettisen taustan
lapikaymisestd, hakukoneprototyypin kehittamisen kuvauksesta, hakukoneen testaamisen
esittelystd, tulosten tarkastelusta seké loppuyhteenvedosta. Samalla on tavoitteena antaa
lukijalle yleiskuva Sita, miten itseorganisoituvaa karttaa on t&hén mennessi sovellettu
tekstitiedonhaussa, seké pohtia, miten sitd voitaisiin kenties jatkossa hyddyntaa.

Tutkielman toinen Iluku esittelee neuroverkkoihin liittyvéat peruskasitteet ja
tarkastelee neuroverkkojen luokittelua niiden ominaisuuksien perusteella. Tavoitteena on
kuvata neuroverkkojen taustalla olevat biologiset ja tekodlyyn liittyvat |éhtokohdat
lyhyesti sek& esitella kaikille neuroverkoille yhteiset ominaisuudet.

Kolmannessa luvussa tarkastellaan 18hemmin Kohosen itseorganisoituvaa karttaa
neuroverkkomenetelmana sekd esitellédn sen erityispiirteet. Yleisten ominaisuuksien
esittelyn jalkeen syvennytdan syotteiden esiprosessointiin sek& kartan alustamiseen ja
oppimisvaiheeseen. Lopuks pohditaan valmiin kartan ominaisuuksia.

Neljés luku keskittyy tiedonhaun teoriaan. Esitelléén tiedonhaku yleisesti seka siihen
liittyen perinteiset tasmaytysmenetelmét, vektoriavaruusmalli seké
tiedonhakumenetelmien evaluoinnin perusteet.

Viidennessd luvussa pohditaan puolestaan itseorganisoituvan kartan soveltamista
tiedonhakuun. Esitelld8n menetelmén soveltamisen edut ja toisaata suurimmat
ongelmakohdat, jotka ovat kriittisessd asemassa lopputuloksen kannalta. Lisdks
tarkastellaan, miten itseorganisoituvaa karttaa on aiemmin sovellettu tiedonhaun
ongelmiin. Tarkempana esimerkkind tutkitaan WEBSOM-jarjestelmda [Lagus et al.,
2004]. WEBSOM on itseorganisoituvaan karttaan perustuva ohjelmisto, joka toimii
suurten dokumenttijoukkojen selaamiseen tarkoitettuna tyokaluna. Sen toiminta perustuu
dokumenttikartan kykyyn gjoittaa samanlaiset dokumentit l8helle toisiaan. Joissain
sovelluksissa WEBSOMiin on liitetty myOs sanahakuominaisuus, mutta varsinaisesti sen
WEBSOM on kenties merkittavin itseorganisoituvien karttojen sovellus tiedonhaussa ja
lisBks se on erittéin tarkea vertailukohta téméan tutkimuksen kannalta

Kuudennessa luvussa esitelld8n luodun hakukoneprototyypin  kehitysprosessi
padvaiheineen seka prototyypin ominaisuudet. Liséks tarkastellaan hakukoneen
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testaamisessa kaytettya dokumenttiaineistoa seka esitelléén testausmenetelméa. Aineisto
koostui kaikkiaan 1160 saksankielisesta uutisdokumentista. Testiaineistona kaytettiin
yhteensa 20 kysely4, joihin liittyen dokumenttiaineistossa tiedettiin olevan yhteensi 580
relevanttia tekstidokumenttia.

Seitsemannessi luvussa esitelldan hakukoneen testaamisen térkeimmét tulokset seka
analysoidaan niita tarkemmin. Luvussa pyritddn myos vertailemaan tuloksia aiempaan
tutkimukseen alalla.

ViimeisessA luvussa kootaan tutkimuksen tulokset yhteen ja pohditaan
mahdollisuuksia aiheen jatkotutkimukseen.



2. Neuroverkot

Neurolaskenta (neural computing) on ihmisen aivojen oletettua toimintatapaa
jajittelemaan pyrkiva tietokonelaskentamenetelmé. Ihmisaivot kykenevét luonnostaan
erittain tehokkaaseen rinnakkaisprosessointiin ja laskennan hajauttamiseen. Toisadta
ihmisella on my6s kyky yleistdd oppimaansa hyvin. Nama molemmat ominaisuudet
olisvat luonnollisesti toivottavia piirteita myos tietokoneiden ominaisuuksina, mutta
perinteisesti tietokoneet eivdt ole pystyneet Kkilpailemaan aivojen kanssa néissd
ominaisuuksissa lainkaan. Neurolaskennassa ihmisaivojen toimintaa jaljitell&8n
neuroverkkojen (neural networks) avulla. Haykin [1994] kuvailee neuroverkkoa yleisesti
koneeks, joka on suunniteltu mallintamaan aivojen toimintatapaa tietyssa tehtévassa.

2.1. Biologinen perusta

Ihmisaivojen biologinen rakenne on toiminut neuroverkkomenetelmien kehittémisen
innoittgjana. Aivojen perusyksikké on hermosolu eli neuroni (neuron). Hermosolut ovat
yhteydessa toisiinsa ja viestivdt keskenddn naiden yhteyksien kautta. Hermosolun
perusosat ovat solukeskus, dendriitit, aksoni ja synapsit.

Dendriitit toimivat tiedonkuljetuskanavina ja ne véittavat hermosoluun saapuvan
sdhk6impulssin muodossa olevan tiedon solukeskukseen. Aksoni puolestaan kuljettaa
solukeskuksesta eteenpdin ldhtevén tiedon muille hermosoluille. Synapsit ovat
hermosolujen védisa liitospisteitd, jotka liittéavat edellisen hermosolun aksonin seuraavien
hermosolujen dendriittethin. Ne kontrolloivat tiedon liikkumista eteenpdin hermosolujen
valilla pdastéen impulssin 18pi vasta, kun hermosolun saama syGte ylittéa tietyn rga
arvon eli kun syote on tarpeeks voimakas, jolloin hermosolu laukeaa ja impulss siirtyy
eteenpéin. Biologisessa neurosysteemissa oppiminen tarkoittaa muutosten syntymista
synapseissa ja sité kautta tiedon liikkumisessa.

Vaikka biologinen perusta onkin innoittanut suuresti neurolaskentamenetelmien
kehittamistd, ovat ne kuitenkin k&ytanndssa niin etéélla alkuperéisista lahtokohdistaan,

tarkempi tarkastelu e ole tamankaan tutkielman kannalta oleellista.

2.2. Neuroverkon rakenne
Erotuksena biologiseen neuroverkkoon neurolaskennan yhteydessa puhutaan usein
keinotekoisista neuroverkoista (artificial neural networks). Kaytannossa kuitenkin
keinotekoisia verkkoja nimitetéén yksinkertaisesti neuroverkoiksi, koska sekaannuksen
vaaraa e Yyleensa ole. Keinotekoisen neuroverkon rakenne jdljittelee edella kuvattua
aivojen perusrakennetta. Biologinen neuroverkko on mali siitd, miten aivojen uskotaan
toimivan. Neuroverkon rakenne on puolestaan yksinkertaistus tastd mallista.

Ennen neuroverkkojen tarkempaa késittelya lienee paikallaan esitell& niiden niiden
luonnetta yleisesti ja vapaamuotoisesti. Neuroverkot ovat tietokonelaskentamenetelmi,



joiden avulla voidaan toteuttaa monenlaisia prosessointitehtavia. Y ksinkertaisimmillaan
verkolle annetaan jokin syote, ja verkko antaa sybtteen seurauksena tuloksen. Usein
verkolle annetaan myos useita syotteitd, joiden avulla neuroverkko muuttaa sisdista
tilaansa opetellen niiden ominaisuuksia, minka jakeen verkko pystyy yleistdmaan
oppimaansa ja antamaan my6s aiemmin tuntemattomille syotteille oikeita tuloksia. Yksi
tarkeimmistd ehdoista on se, etta sydtteiden on oltava numeerisia, jotta ne ovat
neuroverkon ymmarrettévissa ja laskettavissa. Luonnollisesti myds tulosteet ovat
numeerisia. Neuroverkolle annettavat sybtteet on siis ensin muutettava numeeriseen
muotoon, mika saattaa usein ollajo oma ongelmansa.

Seuraavassa perehdytédn keinotekoisen neuroverkon perusrakenteeseen ja
toimintaan pédosin Haykinin [1994] ja Rojaksen [1996] esitysten pohjata. Ensin
tarkastellaan yksittéisen neuronin yleistd mallia ja dtten neuroneista koostuvien
verkkojen perusarkkitehtuureja.

2.2.1. Neuronin yleinen malli

Neuroverkkojen perusyksikkd on neuroni, joka on saanut nimensi biologiselta
hermosolulta. Sen rakenteen pd&osan muodostavat syttekanavat, tuloskanava, summain
seka aktivaatiofunktio. Sybtekanavat ja tuloskanava mallintavat biologisten
neuroverkkojen dendriittgjd ja aksonia toimien Sis yksttaisten neuronien valissa
tiedonkuljetusvaylina.  Aktivaatiofunktio laskee neuroniin tulevan kokonaissyotteen
perusteella neuronin tuloksen eli aktivaation. Jokaiseen yksittéiseen syoOtteeseen liittyy
painoarvo, joka kuvaa sagpuvan syttteen voimakkuutta. Kokonaissyttteen yksittaisista
gybtteista tuottaa summain, joka yksinkertaisesti laskee yhteen neuronin saamat
painotetut syOtteet. Neuroniin liittyy my0s vakiosyOte, jota kutsutaan myGs
girtotermiks, koska sen avulla voidaan s&d&delld, tavallaan Sis girtéd, neuronin
aktivoitumisherkkyytta.

Edella kuvattua neuronimallia on havainnollistettu kuvassa 2.1. Kuvassa on esitelty
yleiseen neuroniin K liittyvét rakenteet. Neuroni saa sy6tteet Xo,X,...,%p, jotka kerrotaan
kukin vastaavala painoarvoilla Wo,Wa,...,.Wp ja lasketaan sen jalkeen yhteen.
Matemaattisesti neuronin k kokonaissyote uy voidaan esittéa yksikertaisella kaavalla

U =a WgX; (2.1)

MISS& p on neuronin saamien sy6tteiden lukumaard, w sydtekanavan j painoarvo ja X
sybtekanavaan | liittyvd sybte. Kaavan 2.1 tuottama tulos ux on Sis neuronin
kokonaissyote, jonka summain laskee saapuvista syotteistd. Aktivaationfunktio laskee
neuronin lopullisen tuloksen summaimen tuottaman kokonaissyttteen perusteella, mika
voidaan esittda kaavalla
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Y =/ (Uy), (2.2)

missa;/ on aktivaatiofunktio ja u,on neuroniin k liittyva kokonaissyote.

Kaavojen 2.1 ja 2.2 kohdalla on syyta huomata, ettd siirtotermiks kutsuttu tekija eli
vakiosyOte X, ja dihen liittyvd painoarvo w Ssdtyvédt tassd esitystavassa mukaan
kokonaissyOtteeseen u,. Kuvassa 2.1 on vakiosyotteelle X, annettu kiinnitetty arvo -1,
jolloin painon Wi, arvon asettamisen avulla voidaan pienentéd neuronin kokonaissyotetta,
mik& johtaa aktivaation sirtymiseen, kun muilta syotekanavilta tarvittava kokonaissyote
neuronin laukaisemiseks kasvaa, mika onkin siirtotermin varsinainen tarkoitus.

Siirtotermi
O
Xu = —1

(vakiosyite)

o ., Kokonaissyite
T

X u,. Tulos
O e

X4

) . . Aktivaatiofunktio

. . Summain

L] .

. .
O @

Kll .

. Fainot
Syotteet

Kuva 2.1. Neuronin k perusrakenne.

Aktivaatiofunktio siis tuottaa summaimen laskemasta kokonaissy6tteestd neuronin
tuloksen, jonka tuloskanava kuljettaa eteenpdin verkossa mahdollisesti seuraavan
neuronin sybtteeksi. Kaytdnntssa aktivaatiofunktio médraédkin siis koko neuronin
aktivoitumisen, silla jos funktio antaa tulokseks O, ei neuroni anna ollenkaan tulosta, €li
neuroni e aktivoidu. Haykinin [1994] mukaan aktivaatiofunktiot rgjaavat yleensa
neuronin antaman tulosmpulssin readilukuvdlille [0,1] tai [-1,1]. Haykin jakaa erilaiset
aktivaatiofunktiot kolmeen eri ryhméan: askelfunktiot, paloittain lineaariset funktiot ja
sigmoidifunktiot.



Askelfunktio on hyvin yksinkertainen ja klassinen ratkaisu aktivaatiofunktioks. Se
maaritelldan kaavalla

1, jos v3 0 , (2.3)
o, jos v<0

j W)= i
missa v on summaimen laskema kokonaissytte. Askelfunktio muuntaa Siis saamansa
kokonaissyOtteen neuronin  tulosteeks  yksinkertaisesti Siten,  ettd  positiivinen
kokonaissy6te muuntuu tulokseks 1 ja muuten tulos on O.

Paloittain lineaarinen funktio on hieman monipuolisempi tapa méaritella neuronin
aktivaatio. M&arittely tapahtuu kaavalla

i . 1
T osns3 —
.:.]“ J 2
R S T | 1
n)y=in+=, 0s - —<n<=, (2.4)
J () 5 j > >

I
T . 1
+ 0, osngtE-—
t : 2

missa v on neuronin saama kokonaissy6te. Paloittain lineaarinen vaihtoehto antaa gis
joustavamman tavan méaritella neuronin aktivaatio, silla tulosten 0 ja 1 lisdks se antaa
myds tuloksia niiden valilta. Jos funktion lineaarista keskimméistd osaa pienennetéén
girtamélla sen rgoja ldhemmés toisiaan, lahestytddn askelfunktiota. Suurentamalla
lineaarista osaa lahestytéan puolestaan taysin lineaarista aktivaatiofunktiota.

Kolmas vahtoehto on sigmoidifunktio, joka on vyleisn aktivaatiofunktio
neuroverkkosovelluksissa [Haykin 1994]. Se méaritellaan kaavalla

o1
J 0= (25)

missa v on neuronin saama kokonaissytte ja a on funktion muotoon vaikuttava
parametri. Tat& aktivaatiofunktiota voidaan parametri a:n arvoa muuttamalla muokata
haluttaessa l&helle askelfunktiota. Kasvatettaessa a:ta lahestytdan askelfunktiota ja a:n
|&hestyessa nollaa ldhestytdan suoraa

=3

Edella estellyissa tapauksissa aktivaatiofunktiot saivat arvoja véilta [0,1], mutta
Haykin [1994] toteaa, etta usein kaytetéén myos funktioita, joiden arvot vaihtelevat
vailla [-1,1], koska tdma& voi olla joskus toivottavaa verkon toiminnallisuuden kannalta.

Arvovdin muuttaminen onnistuu edella estettyjen funktioiden kohdala meko
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yksinkertaisesti, joten aiheen syvempi tarkasteleminen sivuutetaan tarpeettomana.
Kuvassa 2.2 on esitetty edelld kasiteltyjen aktivaatiofunktioiden kuvagat.

Kuva 2.2. Perusaktivaatiofunktiot: askelfunktio (a), paloittain lineaarinen funktio (b)
seké sigmoidifunktio parametrin arvoilla a=20 (c) jaa=3 (d).

2.2.2. Neuroverkkojen perusarkkitehtuurit
Edella esiteltiin yksittdisen neuronin perusrakenne. Seuraavaks tarkastellaan neuronien
muodostaman verkon perusmallga, joita kutsutaan yleisesti myos arkkitehtuureiksi.
Haykin [1994] jakaa neuroverkkoarkkitehtuurit neljgan eri luokkaan: yksikerroksiset
eteenpéin syottavéat verkot, monikerroksiset eteenpéain syottavét verkot, rekursiiviset
verkot ja hilarakenteiset verkot.

Yleisesti neuroverkkojen arkkitehtuuri jaetaan kerroksiin (layers), jotka ovat
neuroneista muodostuvia tasoja, jotka ottavat perustilanteessa vastaan sy6tteina edellisen



tason tuloksia painotettuina ja laskevat niista omat tuloksensa, jotka ne sitten ohjaavat
eteenpéin seuraavalle neuronitasolle, eli seuraavalle kerrokselle.

Ensimméinen kerros verkossa on sydtekerros, jonka neuronit  valittavéat
poikkeuksellisesti saamansa syotteen eteenpdin muuttumattomana. Muissa kerroksissa
neuronit toimivat kuten edell& neuronin perusmallin tarkastelussa esiteltiin, eli laskevat
gybtteistddn oman aktivaationsa ja antavat tuloksen eteenpéin. Viimeinen kerros on
puolestaan tuloskerros, jonka tulokset toimivat koko verkon prosessoinnin tuloksena.

Yksikerroksiset verkot (single-layer networks) ovat yksinkertaisia neuroverkkoja,
joissa on van sybtekerros ja neuroneista koostuva tuloskerros. Monikerroksisissa
verkoissa (multilayer nerworks) syotekerroksen ja tuloskerroksen vélissa on liséks
ainakin yksi neuroneista koostuva lisékerros, jota kutsutaan myos piilokerrokseks,
koska se e ole suorassa yhteydessa syétteisiin tai tuloksiin, miké tavallaan tekee sita
verkon kayttgdle nakymattoman verkon sisaisen kerroksen.

Eteenpain syottavat verkot (feedforward networks) ovat neuroverkkoja, joissa tieto,
eli neuronien tulosimpulssi, kulkee vain yhteen suuntaan. Ké&ytannossa eteenpan
gyOttavissi verkoissa siis tieto kulkee vain alusta loppuun pédin, mutta ei lainkaan takaisin
alkua kohti. Verkkoja, joissa impulssit kulkevat myos takaisinpéin, kutsutaan vastaavasti
rekursiiviskss  verkoikss  (recurrent  networks). Rekursiivisen  ominaisuuden
saavuttaakseen verkko tarvitsee ainakin yhden takaisinpéin sy6ttavan yhteyden neuronien
valilla

Hilarakenteiset verkot (lattice structures) ovat eteenpéin syottévia verkkoja, joissa
tuloskerros muodostaa yksi-, kaks- ta useampiulotteisen hilan. Esimerkiksi
kaksiulotteisen hilan tapauksessa on kyseessa verkko, jossa tuloskerroksen neuronit on
jarjestetty riveihin ja sarakkeisin.

Kuvissa 2.3 - 2.6 on editetty yksinkertaiset esimerkit kaikista edella mainituista
neljasta neuroverkkoarkkitehtuuriluokasta. Kéytanndssa neuronien valiset yhteydet
voivat olla paljon monimutkaisempia ja arkkitehtuurit vaikeasti havaittavissa
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Sydtekerros

Tuloskerros

Kuva 2.3. Y ksikerroksinen eteenpain syottéva verkko

Sydtekerros
Tuloskerros

Fiilok er1 058

Kuva 2.4. Kaksikerroksinen eteenpéin syottava verkko
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Tulokset
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"Tallennusyksikko”
Kuva 2.5. Rekursiivinen verkko
Sydtteet
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Tulokset

Kuva 2.6. Hilarakenteinen verkko
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2.3. Neuroverkkojen oppimisalgoritmeista

Tahdn mennessd on edtelty neuroverkon ykgttdinen neuroni sekd neuronien
muodostamat yleismmét arkkitehtuurit. Seuraavaks tarkastellaan hieman neuroverkon
toiminnan oledllisnta osaa eli oppimista. Oppiminen neuroverkoissa tapahtuu erilaisten
oppimisalgoritmien (learning algorithms) avulla.

2.3.1. Neuroverkkojen oppimisesta yleisesti

Haykin [1994] kuvailee neuroverkon oppimista iteratiiviseks prosessiksi, jossa verkko
oppii  ymparistostdan sddtaméla neuronien vélisten yhteyksen panoarvoja ja
girtotermgd Neuroverkko voi kayttda oppimisessa hyvdkseen annettua syotettd,
odotettua tulosta ja prosessoinnissa saatua tulosta. Néaiden avulla verkko muuttaa
painoarvojaan, ja mahdollisesti my6s dirtotermiensd arvoja, pédstakseen ldhemmas
haluttua tulosta. Arvojen muuttaminen tapahtuu verkkoon liittyvan oppimisalgoritmin
mukaisesti. Neuroverkon oppima tieto tallentuu siis k&ytanndsséa verkon painoarvoihin
useiden oppimisiteraatioiden tuloksena.

2.3.2. Oppimisalgoritmien luokittelu

Rojaksen [1996] mukaan neuroverkkojen oppimisalgoritmit jaetaan kahteen
padluokkaan, jotka ovat ohjattu oppiminen (supervised learning) seka ohjaamaton
oppiminen (unsupervised learning). Ohjatussa oppimisessa verkolle annetaan syttteita ja
tutkitaan verkon antamaa tulosta vertaamalla sitd ennalta odotettuun, oikeaan tulokseen.
Saadun tuloksen ja odotetun tuloksen ero sekd verkon oppimisalgoritmi maardavét,
miten verkon painoarvoja muutetaan. Ohjatussa oppimisessa tiedetddn, mité tuloksia
halutaan, jolloin voidaan opettaa verkkoa, Siis séétéd sen painoarvoja, niin etta se lopulta
antaa halutun tuloksen.

Rojas jakaa edelleen ohjatun oppimisen kahteen luokkaan: korjaavaan ja
vahvistavaan oppimiseen. Korjaavassa oppimisessa tarkoitetaan tilannetta, jossa tehty
tulosvirheen suuruus tiedetdan ja se pyritéén yleensa poistamaan tadman tiedon ja annetun
gybtteen perusteella yhdella korjaavalla opetuskierroksella. Vahvistavan oppimisen
tapauksessa taas tiedetéan vain, onko tulos oikea vai véarg, jolloin oppimisen taytyy
perustua vain tdhan tietoon ja annettuun syttteeseen.

Ohjaamaton oppiminen on taysin erilainen lahestymistapa. Siiné verkkoa e opeteta
niiden perusteella tulokset ilman ulkopuolista opetusta, jota ohjatussa oppimisessa
hyddynnetéén. Ohjaamatonta oppimista voidaan hyodyntdd esimerkiks syotteiden
luokittelussa niiden ominaisuuksien perusteella erilaisin ryhmiin. Vattamétta e edes
tiedetd ennakolta moneenko luokkaan syotteet jakautuvat, vaan verkko muodostaa
luokat itsendisesti syOtteiden avulla.
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2.4. Neuroverkkojen sovelluksista

Neuroverkkomenetelmia on sovellettu monilla aoilla, niin tekniikassa kuin tieteessakin.
Erityisesti neuroverkkoja on kaytetty luokittelussa, hahmontunnistuksessa, erilaisten
ennusteiden tekemisessi seké@ yha enemman myos tiedonhaun eri tehtdvissa Taman
tutkielman kannalta mielenkiintoisin sovellus on suurten tekstikokoelmien tutkimiseen ja
tiedonhakuun tarkoitettu Teuvo Kohosen tutkimusten pohjata padosin 1990-luvun
loppupuolela kehitetty WEBSOM-jarjestelmé [Lagus et al., 2004], jota kasitelldan
tarkemmin viela luvussa 5. Myos Kwok [Kwok, 1989; Kwok et al., 2005] on soveltanut
neuroverkkomenetelmia tiedonhaussa menestyksekka&asti jo 1980-luvulta ldhtien.
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3. Itseorganisoituva kartta

Itseorganisoituva kartta (self-organizing map) [Kohonen, 1995] on Teuvo Kohosen
kehittdmd ohjaamattomaan oppimiseen perustuva neuroverkkomenetelmg, jonka
esikuvana toimivat ihmisaivot ja biologiset neuroverkot. Menetelméa kutsutaan usein
myds Kohosen (piirre)kartaks, itseorganisoituvaks verkoks tai lyhyesti SOMiks. Tassa
tutkielmassa pyritéan k&yttamaan jarjestelmalisesti nimeé itseorganisoituva kartta, koska
se vastaa parhaiten yleisesti kéytettya englanninkielisté termia self-organizng map ja
kartaks  kutsuminen on hieman verkkoa osuvampi nimitys kyseisdle
neuroverkkomenetelmélle.

Seuraavaks syvennytddn tarkemmin menetelmén rakenteeseen, syotteisin,
varsinaiseen oppimisalgoritmiin ja tuloksena syntyvaan karttaan.

3.1. Verkon rakenne

Perinteisesti neuroverkot jakautuvat neuronien muodostamiks sydte-, piilo- ja
tuloskerroksiksi. Itseorganisoituva kartta poikkeaa tasta perusmallista siten, etté verkko
koostuukin yhdesta ainoasta neuronien hilasta, jonka jokainen neuroni on suorassa
yhteydessa kaikkiin syotekerroksen neuroneihin, ja perinteinen tuloskerros puuttuu
kokonaan. Liséks jokainen neuroni on yhteydessd viereisin neuroneihin.
Itseorganisoituva kartta on siis hilarakenteinen neuroverkko. Tuloskerrokseksi
voidaankin tulkita koko neuronien hila, jolloin hilan neuronien tila muodostaa
prosessoinnin lopputuloksen. Esimerkki tasta on esitetty kuvassa 3.1, jossa kartan
gyotteitd on kolme ja hilassa kuusi neuronia jarjestettyna kahteen kolmen neuronin riviin.
Hilaneuroneita kutsutaan usein my6s solmuiks.

Hila

Syotteet — —

O

> TEAD

Kuva 3.1. Itseorganisoituvan kartan perusrakenne.
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Koska jokainen yksttdinen hilaneuroni on suorassa yhteydessa jokaiseen
gyGteneuroniin liittyy jokaiseen hilan neuroniin myos syGteneuronien méadran verran
painoarvoja. Itseorganisoituvan kartan yhteydessa gatellaankin usein, ettd ndma
painoarvot muodostavat painovektorin, joka liittyy kyseiseen hilaneuroniin. Vastaavasti
kartan sytteneuronit muodostavat syotevektorin. Edella esitetyn perusteella on selvég,
ettd seka kartan syOtevektori ettd jokaisen yksittdisen hilaneuronin painovektori
gsdltava yhta monta akiota kuin kartalla on syotteitd. Vektorit ovat myos
samanrakenteisia siind mielessa, etta kartan i. syGtteen arvo 10ytyy sy6tevektorin i.
alkiosta ja i. syOtteeseen liittyvat painot 16ytyvéat kunkin painovektorin i. alkiosta
Vektorimallia on selvennetty kuvassa 3.2, jossa kuvan 3.1 kartta on esitetty
vektoriesityksena.

FPainovektorit
Syotevektori Hila
o O O
o o O
I
0 oo
o o O
o O O
o O O

Kuva 3.2. Itseorganisoituvan kartan rakenne vektorinakkulmasta.

Kartassa kéytetégdn yleensi kaksiulotteista hilaa, joka on joko nelikulmainen tai
kuuskulmainen. Nelikulmaisessa hilassa jokaisesta neuronista, joka e djaitse hilan
reunalla, on suora yhteys neljaén naapurineuroniin ja kuusikulmaisessa hilassa kuuteen.
Hilan reunoilla naapurineuroneita on luonnollisesti véahemman. Monimutkaisempien
hilarakenteiden muodostaminen on mahdollista, mutta harvoin sovelluksen kannalta
tarpeellista. Hila voi periaatteessa olla useampiulotteinen, rakenteeltaan hierarkkinen tai
vaikkapa sylinterin muotoinen. Lisaksi sy6tteiden ja hilaneuronien yhteydet seka
hilaneuronien keskindiset suhteet voidaan méaéritella monimutkaisemmin, mutta
useimmiten tyydytéan k&yttamaén edelld esiteltyd perusmallia. Kuvassa 3.3 on esitetty
nelikulmainen ja kuusikulmainen hila.
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Nelikulmainen hila Euusikulmainen hila

Sata® @)
O] | B

53| |oC

S

Kuva 3.3. Neuronien yhteydet ja sjainnit nelikulmaisessa ja kuusikulmaisessa hilassa.

3.2. Verkon alusaminen

Ennen itseorganisoituvan kartan opettamista on suoritettava hilassa olevien neuronien
painoarvojen, eli kéytanntssa painovektorien, alustaminen. Yleisesti suositeltu tapa on
adustaa jokainen panovektori pienehkoilla  satunnaiduvuillas  Myds  erilaisia
kehittyneempia menetelmid on olemassa ja ne perustuvat yleensd syotgoukon
ominaisuuksien tarkastelemiseen. Painovektorit voidaan esmerkiks austaa niin, etta ne
ovat jo lahtttilanteessa |&hella sybtevektoreiden arvoja, jolloin oppimisvaiheen voidaan
gjatella nopeutuvan.

3.3. Verkon oppimisvaihe

Verkon alustamisen jadlkeen on vuorossa oppimisvaihe. Itseorganisoituva kartta toteuttaa
oppimisessa ohjaamatonta oppimista, mika tarkoittaa Sitd, ettd se organisoituu
alkutilastaan ilman ulkoista ohjausta lopputilaansa. Verkolle annettavat syotevektorit
vastaavat kukin jotain sytteoliota ja vektorin jokainen akio vastaa tiettya syoteolion
ominaisuutta. Ominaisuudet on koodattava numeeriseen muotoon, jotta verkko voi
kasitella vektoria

3.3.1. Oppimisalgoritmi
ohjaamattoman oppimisen neuroverkkoalgoritmiks, joka pystyy jarjestaméan
korkeadimensioisen datan niin, ettd samanlaiset datasyétteet sjoittuvat l&helle toisiaan
kartalla. Seuraavaks itseorganisoituvan kartan oppimisalgoritmia tarkastellaan Laguksen
vaitokseen perustuen.

Itseorganisoituvan kartan oppimisalgoritmissa sy6teoliot eli kaytanndssa niita
edustavat syOtevektorit annetaan kartalle satunnaisessa jérjestyksessad. Syotevektorien
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joukko annetaan liséks kartale yleensd useita kertoja perdkkdin. Jokaisen kartale
annetun syGtevektorin, eli yksittaisen oppimisaskeleen, kohdalla etsitéén kartalta sita
parhaiten vastaava painovektori, jota kutsutaan myds voittajasolmuks (BMU, best
matching unit). Kun voittgasolmu on |Oydetty, péivitetédn voittgjan ja sen
naapurisolmujen painovektoreita. Paivitysoperaatio suoritetaan kaavalla

m(t+1) =mg, +h,,, OO - m©)], (3.0)

missd x(t) on opetusaskeleen t syGtevektori, m(t) on yksittdinen kartan painovektori
opetusaskeledlla t, i=0,..., n-1 kertoo painovektoriin liittyvan neuronin indeksin ja n on
neuronien madra kartalla. Kaavassa esiintyva c(x) on l6ydetyn voittajasolmun indeks ja
se saadaan kaavasta

c(x) :argmiinﬂ|x- m ||} . (3.2)

Kaavassa 3.1 esiintyva hey i) On puolestaan naapurustofunktio (neighborhood function),
joka méérittelee voittgasolmun ympérilla olevan naapuruston opetusaskeledla t.
Laguksen [2000] mukaan naapuruston maarittdmana funktiona kaytetdan usein Gaussn
funktiota (Gaussian), jolloin naapurusto voidaan méaritella muodossa

2

_ & - rew
N (1) =a(t) expg ZS—Z(t)i’ (3.3
%]

missa 0 < a(t) < 1 on oppimiskerroin (learning rate factor), r; kuvaa neuronin i sijainnin
kartalla ja ¢>0 on naapuruston koko. Sekd oppimiskerroin etta naapuruston koko
pieneneva monotonisesti oppimisen edetessa.

Kéaytannossa siis edella estellyssd oppimisalgoritmissa kartta saa kaikki syttteet
satunnaisessa jarjestyksessa useita kertoja perakkdin ja joka kerta annetulle syotteelle
etsitédn osumakohta kartalta, jota lahiympéristOineen sitten muutetaan [&hemmas
gyOtteen hahmoa. Usein naapurustofunktiona kaytetd&dn myGs niin - sanottua
kuplanaapurustoa, jossa naapurusto méarittyy yksinkertaisesti voittgasolmun ympérille
piirretyn halutun kokoisen ympyran sisélle ja kaikkia naapuruston painoarvovektoreita
muutetaan samalla tavalla kuin voittgjasolmua.

3.3.2. Oppimisen muuttujat

Verkon oppimiseen vaikuttavat useat muuttujat. Esimerkiksi kartan koko ja muoto,
hilaneuronien painovektorien alustustapa, opetusaskelten mé&dra, naapurustofunktion
muoto, oppimiskerroin ja naapuruston koko vaikuttavat kaikki siihen, miten kartta oppii
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sybtgoukon ominaisuudet. On olemassa vain melko vahan tietoa ditd, miten eri
muuttujat tulis asettaa parhaan mahdollisen oppimistehon saavuttamiseksi.

Kohonen [1995] kasittelee asiaa lagjasti antaen joitain suosituksia hyvaks havaituista
muuttuja-asetuksista. Naiden tutkimusten pohjalta on yleiseen kéyttoon aalla noussut
suositus, jonka mukaan opetuskierrokset tulis jakaa kahteen osaan: alun karkeaan
opetusvaiheeseen ja loppuvaiheen hieno-opetukseen. Karkeassa opetusvaiheessa
naapuruston koko pidetdan suurena ja opetuskerroin korkeana, jotta kartta jérjestyis
nopeasti vastaamaan karkeasti sydtgoukon ominaisuuksia. Hieno-opetusvaiheessa
puolestaan naapuruston koko on pienempi ja opetuskerroin matalampi, jotta kartta
jarjestyisi vastaamaan syotejoukon hienovaraisempia suhteita. Opetuskierrosten maarda
séddelldan téssa opetustavassa myos siten, ettd karkeassa vaiheessa kdyddan vain
muutamia kierroksia 18pi koko opetusioukon ja hienovaiheessa opetuskierroksia 18pi
joukon tehdddn merkittavasti enemman. Namakin yleisesti kdyttssa olevat ohjeet ovat
hyvin suhteellisia ja mitdan tarkkoja yleisa asetuksia e ole olemassa. Ohjeistus on sis
suhteutettava kulloiseenkin datajoukkoon yksilollisesti ja eri asetuksia on syyta testata
parhaan yhdistelman l0ytdmiseks. Varsinaisia tutkimustuloksia eri asetusten eroista el
juurikaan ole saatavilla.

3.3.3. Oppimisen arviointi

On eittdn vaikeaa mitata sSitd, miten hyvin kartta on oppinut syotejoukkonsa
ominaisuudet. Yks menetelma tdhén on kuitenkin yleisessa kdytdssa Menetelméa
kutsutaan keskimaaradiseksi kvantisaatiovirheeks (average quantization error).
Keskimdaréainen kvantisaatiovirhe lasketaan syéttamdla vamiille kartalle kaikki
sybtevektorit kertaalleen ja laskemalla kunkin etdisyys voittgjasolmun painovektorista ja
ottamalla sitten tasta keskiarvo. Tama keskiarvo kuvaa sitd, miten hyvin kartan neuronit
oval  jarjestyneet kuvaamaan  sybtgoukon  ominaisuuksia.  Keskimaaréista
kvantisaatiovirhettd el voida kayttda eri asetuksilla luotujen karttojen vertailussa, mutta
tietyilla asetuksilla luotujen karttojen vertailemiseen se soveltuu.

Koska itseorganisoituvan kartan luominen perusalgoritmilla on satunnainen prosess,
saattaa kartan luominen joskus epdonnistua, jos esmerkiks annetut painovektorien
akuarvot eivdt mahdollista hyvéan lopputulokseen padsemistd. Keskiméddraisela
kvantisaatiovirheella voidaankin arvioida itseorganisaation onnistumista esimerkiksi
luomalla useita karttoja samoilla asetuksilla ja vertailemalla kvantisaatiovirhetta

3.3.4. Eraalgoritmi

Edella esiteltiin perinteinen itseorganisoituvan kartan oppimisalgoritmi, jota on kaytetty
tahan tutkielmaan liittyvien karttojen luomisessa. WEBSOM-sovelluksen [Lagus et al.,
2004] yhteydessa on kehitetty myos uusi algoritmi, joka on kehittgjiensd mukaan l&hes
yhtd suorituskykyinen kuin perinteinen algoritmi, mutta toimii huomattavasti
nopeammin. Uutta algoritmia kutsutaan erdalgoritmiksi (batch mode algorithm) ja sen
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yhteydessa on kehitetty my0s useita algoritmin tietokonetoteutusta nopeuttavia
tarkempi tarkastelu sivuutetaan tarpeettomana. Lisd4 tietoa uusien menetelmien
toteutuksesta ja vertailusta perinteiseen algoritmiin 10ytyy useista WEBSOM-ryhmén
julkaisuista (esmerkiks [Kohonen et al., 2000] ja[Lagus et al., 2004]).

3.4. Vamiskartta

Opetusvaiheiden padtyttya verkon tila on organisoitunut vastaamaan syotejoukon
ominaisuuksia ja suhteita. Kartan eri alueet ovat muuttaneet painojaan siten, ettd ne
vastaavat erityyppisid syoteluokkia, jotka menetelmd& on oppinut ohjaamattomasti
sybtgoukosta. Syotehahmot voidaan nyt gjoittaa kartalle etsmdlla valmiilta kartalta
kullekin sy6tehnahmolle viela kerran voittgjasolmu ja asettamalla syotehahmo kartalla
voittgjasolmun sijaintiin. Samaan kartan solmuun eli neuroniin sijoittuvat syotteet ovat
oletettavasti samanlaisia jossain suhteessa. Samalla tavoin esimerkiks vierekkéisissa
solmuissa Sjaitsevat syOtteet ovat l8hempadnd toisiaan kuin syotteet, joilla on suuri
etdisyys kartalla. Tastd on annettu esimerkki kuvassa 3.4, jossa kartta on jérjestanyt
seitseman (I - VII) sy6tehahmoa pinnalleen. Kuvasta voidaan péétell, ettd esimerkiks
gyOtteet Il jaV vastaavat ominaisuuksiltaan toisiaan hyvin l8heisesti, kun taas sy6te VI
on hyvin erilainen kaikkiin muihin syotehahmoihin ndhden. Samoin sytte VI on
etddmmalla syotteestd Il kuin sydte 1V, jolloin oletettavasti |1 ja IV vastaavat toisiaan
paremmin kuin 11 ja VI.

Kuva 3.4. Seitseman (I-VI1) sy6tehahmoa organisoituneena kartalle.



20

3.5. Visualisointi, yleistdminen ja luokittelu
Edella toteutettiin opetusvaihe dSiten, ettd kartta opetettiin kaymalla [&pi  koko
sybtgoukko opettamisessa. Talloin voidaan gatella, etta kyseessa on sydteoukon
visudisointi karttana. Jos tavoitteena on muodostaa annetusta sydtejoukosta
automeattisesti  kartta, joka kuvaa joukon suhteita on paras ratkaisu kayttéa
opettamisessa koko syttteiden joukkoa, jolloin koko joukon ominaisuudet vaikuttavat
kartan jarjestymiseen ja kartta edustaa paremmin joukon sisdisia suhteita. Toinen
sovellustapa on kartan yleistdmiskyvyn hyodyntédminen. Esimerkiksi voidaan luoda
kartta, joka osaa luokitella sy6tteita tiettyihin luokkiin. Tall6in osaa sybtteista voidaan
kayttdd opetugoukkona, jonka perusteella kartta muodostetaan. Opetugoukkoon
kuulumattomien sy6tteiden joukkoa kutsutaan usein testijoukoksi. Jos opetusjoukon
alkioiden luokat tunnetaan, voidaan kartalle muodostaa luokkia ja karttaa voidaan
kéyttéd ailemmin esitteleméttomien syotteiden luokitteluun. Kartta siis sijoittaa syttteet
hahmojensa mukaan luokkia vastaaville aduellle. Talla tavala kartta yleistéa
opetugoukosta oppimaansa ja toimii syotteiden luokittelijana.

Sovelluksen luonteesta riippuu, kannattaako koko syotgoukkoa kéayttda
opettamisessa vai kayttaa erillisté opetugoukkoa ja testijoukkoa.

3.6. Itseorganisoituvan kartan sovelluksista
Itseorganisoituvan kartan sovelluskenttd on laga. Kohosen [1995] mukaan
sovellusalueeseen kuuluvat ainakin: konendkd ja kuva-analyysi, optiset lukulaitteet,
puheen analyys ja tunnistus, akustiikan ja musiikin tutkimus, signaalin prosessointi ja
tutkalaitteet, telekommunikaatio, teollinen mittaaminen, prosessinhalinta, robotiikka,
kemia ja fysikka, |a&ketieteen kuvien prosessoimiseen liittyvat sovellukset, tiedon
prosessointi, Kielitieteet ja tiedonhaku, tekody, matemaattisst ongelmat ja
neurofysiologinen tutkimus. Hyvéna esimerkkind pienimuotoisesta perussovelluksesta
voidaan mainita esimerkiks Faba-Pérez et al. [2003], jossa tutkittiin verkkosivujen
luokittelua. Tutkimuksessa vadlittiin erilaisa numeerisa ominaisuuksia kuvaamaan
verkkosivua ja muodostettiin ndin jokaisesta verkkosivusta vektori. Nama vektorit
annettiin syotteend kartalle, joka jarjesti sivut itseorganisaation avulla. Karttaa kaytettiin
tassa dis kohteiden valisten monimutkaisten suhteiden pelkistamiseen kaksiulotteiseen
tasoon. Télaisa sovelluksia voidaankin kuvitella olevan lukuisia l&hes kaikilla aoilla,
sll& periaatteessa ainoa edellytys on, ettéa ongelmasta voidaan muodostaa numeerinen
sybtedatan joukko, joka Sitten organisoidaan automaattisesti kartalle analysointia varten.
Edella esitettyihin sovellusalueisiin e ole t&ssi yhteydessa syyta perehtya tarkemmin,
mutta luvussa 5 palataan tarkemmin itseorganisoituvan kartan tiedonhakusovel luksiin.
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4. Tiedonhaku

Tiedonhaku (IR, information retrieval) on tieteenala, jossa kasitellaén tiedon esitysta,
talentamista, organisoimista ja saatavuutta [Salton ja McGill, 1983]. Sen merkitys adana
on jatkuvasti kasvava nyky-yhteiskunnassa, kun hyodyllisen tiedon I16ytaminen suuresta
maarasta tietoa on yha arkipdivdisempi ja tarkedmpi tehtava yha useammalle ihmiselle
niin tyossa kuin vapaa-galakin. Erityisesti Internetin  kasvaminen merkittéavaks
tiedonldhteekss on lisannyt tiedonhaun alaan liittyvien sovellusten tarvetta
Dokumentoitua tietoa on nykyaén saatavilla enemmén kuin koskaan, mutta samalla on
yha vaikeampi |0yt84 tarvitsemaansa tietoa tastd informaatiotulvasta. Juuri téhan
ongelmaan haetaan ratkaisuja tiedonhaun tutkimuksessa.

Tiedonhaussa késiteltéava tieto voi olla periaatteessa missd muodossa tahansa,
kunhan sitd pystytéén jollain tavoin kéasittelemaan. Esimerkiks tietoalkiot voivat olla
tekstid, kuvaa, &dantd tal videota. Tassd tutkielmassa keskitytédn pelkastéén
tekstidokumenttien tiedonhakuun, jota kutsutaan yleensa tekstitiedonhauksi. Jatkossa
kéytetadn kuitenkin yksinkertaisuuden vuoks tiedonhaku-sanaa, vaikka tarkoitetaankin
yleensd nimenomaan tekstitiedonhakua. Padosin kaikki tassd luvussa esitetty pétee
yleisesti my6s muuhun kuin tekstitiedonhakuun.

Perinteisesti tiedonhaussa |éhdetéén liikkeelle tiedontarpeesta, joka syntyy

Mé&ritellédn nyt tdhan tutkielmaan liittyen dokumentin relevanssi annetun kyselyn
suhteen yksinkertaisesti siten, etté relevantti dokumentti vastaa kyselyn muotoilemaan
tiedontarpeeseen. Relevanssin kasite el véttamétta ole lainkaan ndin yksinkertainen,
misté lisdd luvussa 4.3. Joidenkin tiedonhakujarjestelmien kohdalla kayttgalla on viela
tulogoukon saatuaan mahdollisuus antaa jarjestelmélle palautetta tulogoukon
dokumenttien relevanssista tiedontarpeen suhteen. Kuvassa 4.1 on esStetty
yksinkertainen malli tiedonhakuprosessista. Tiedonhaun tutkimuksessa tutkitaan kaikkia
téhén perinteiseen tiedonhakutapahtumasarjaan liittyvid ilmiditd. Yks tarkeimmista
tehtavista tiedonhaun tutkimuksessa on pyrkimys kehittéa tiedonhakujérjestelma, joka
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Kuva4.1. Tiedonhakuprosessin malli.

Oma ongelmansa on se, ettd kéyttga e vdattdmédita edes osaa ilmaista
tiedontarvettaan kunnolla annetulla kyselykielella tai hakumenetelmdla mika saattaa
johtaa dgihen, ettd varsinaisen annetun kyselyn suhteen hyvékin vastaus saattaa
selvéa, etta tiedonhaku on pajon muutakin @ kuin  pelké&stéén  tehokkaiden
tiedonhakujarjestelmien teknista suunnittelua. Tiedonhaun ongelmissa joudutaankin usein
yhdistdmadan tehokas tekninen toteutus hyvadn ymmérrykseen ihmisen sisdisesta
toiminnasta ja psykologiasta.

Tamén tutkielman kannalta e ole oledllista pohtia itse tiedonhakuprosessia kovin
gyvéllisesti, joten tarkastellaan tiedonhakua jatkossa l&hinnd kuvan 4.1 mukaisena

esitellddn klassiset tiedonhakumenetelmét, tiedonhaunmenetelmien evauointi seka
tarkastellaan lyhyesti tiedonhakumenetelmét liittyvista ongelmista.

4.1. Klasssat tiedonhakumenetelmét

Tiedonhaun kolme klassista menetelmda ovat Boolen malli, vektoriavaruusmalli ja
todenndkoisyysmalli [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. Seuraavassa tutustutaan
kuhunkin menetelmaan lyhyesti.

4.1.1. Boolen malli

Boolen malli (Boolean model) on joukko-oppiin ja Boolen algebraan perustuva
tiedonhakumenetelméa.  Mallissa jokaista dokumenttia edustaa yksinkertaisesti
indeksisanojen joukko. Vastaavasti kyselyt muodostuvat indeksisanoista, joita voidaan
yhdistella Boolen loogisilla operaattoreilla (not, and ja or). Jokainen kysely on hyvin
méadritelty sind mielesss, etta tietyn muotoisen kyselyn tuottama tulogoukko on aina
ykskéastteinen. Jokainen dokumentti on dis aina joko tdysin relevantti tai tdysin
eparelevantti  annetun kyselyn suhteen. Boolen mallia kutsutaankin tastd syysta
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taystasmaysta (exact matching) toteuttavaks tiedonhakumenetelméksi. Y ksinkertaisen ja
joukko-oppiin perustuvan tyylikk&an teoreettisen perustansa ansiosta menetelméa on ollut
hyvin suosittu ratkaisu tiedonhakujérjestelmien toteuttamisessa. Itse asiassa Boolen malli
on edelleen suosituin tiedonhakumenetelma kaupallisissa tietokantgjérjestelmissa [ Baeza-
Y ates and Ribeiro-Neto, 1999].

Vastaavasti Boolen menetelmélla on myds omat ongelmansa, jotka Lagus [2000]
tiivistda kolmeen p&dkohtaan:

1. Sopivien sanojen valitseminen kyselyyn voi olla vaikeaa, varsinkin jos
tiedonhakuaihe on ennestaén tuntematon.

2. Tulogoukon kokoa e voida rgjata. Tulogoukko voi olla tyhja tai sisdltda
kaikki dokumenttijoukon dokumentit.

3. Tulogoukkoaei ole jarjestetty relevanssin suhteen.

Ensmméinen ongelma on merkittéava, slla tiukasti Boolen logiikala tehdyissa
kyselyissa yksikin ”yliméardinen” hakusana saattaa aiheuttaa téysin vadrénlaisia tuloksia
tulogoukkoon tai rajata merkittavan osan hyodyllisista dokumenteista ulos tuloksesta.
Toinen ja kolmas ongelma ovat osttain yhteydessa toisinsa, silla Boolen mallissa
dokumenttgla e pisteytetd mitenkdan kyselyn suhteen, vaan jokainen dokumentti joko
kuuluu tulogoukkoon tai e kuulu, mik& on suoraan ja yksikasitteisesti paateltavissa
kyselystd. Tdldin dokumenttien jarjestdminen on mahdotonta, koska e ole olemassa
suhteellista relevanssia, jonka mukaan jérjestdminen voitaisiin tehdd. Kun jarjestéaminen
on mahdotonta, e tulogoukkoakaan voida supistaa, koska jokaisella joukon
dokumentilla on yhta suuri arvo kyselyn suhteen. Vois gatella, etta kyseessa e ole
suurikaan ongelma, mutta pohdittaessa tilannetta, jossa tiedonhakujarjestelméa A tarjoaa
tulogoukkoon 1000 dokumenttia satunnaisessa jarjestyksessa ja jarjestelméa B tuottaa
100 relevanteinta relevanssin mukaan jérjestettynd, huomataan, ettd jarjestelman B
tuottama lisdarvo dokumenttien jarjestdmisessa ja tulogoukon rgaamisessa on
merkittavd. Baeza-Yates ja Ribeiro-Neto [1999] pitavdtkin Boolen mallia edella
esitettyjen ongelmien takia klassisista menetelmista hetkoimpana.

4.1.2. Vektoriavaruusmalli

Vektoriavaruusmalli [Salton and McGill, 1983] pyrkii vastaamaan Boolen mallin
ongelmiin toteuttamalla taystdsméayksen Sjaan odgittaistdsmaysta (partial matching).
Osittaistdsmayksessa sanalistoina annetut kyselyt t&sméytetédn dokumentteja kuvaaviin
sandistoihin  ja lasketaan diten kullekin  dokumentille kyselyyn  suhteutettua
samanlaisuutta kuvaava pisteytys. Taman pisteytyksen avulla dokumenttijoukko voidaan
jarjestéd  paremmuugarjestykseen kyselyn suhteen. Sanalistojen sanoille voidaan
osittaistasmayksessa antaa my6s painoarvoja niiden merkittavyyden mukaan.

Vektoriavaruusmallin perusldhtokohtana on esittéd dokumenttikokoelman jokainen
dokumentti vektorina, jonka alkiot vastaavat kokoelman sanoja (tai valittuja
hakuavaimia). Dokumentit esitetdan siis muodossa
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D, :(ail’aiZ’aiS""’ait)’ (4.1)

miss a;, on sanan k painoarvo dokumentissai, 1 <i <n, 1 <k <, t, n on dokumenttien
lukumédra kokoelmassa ja t on sanojen lukuméara kokoelmassa. Kun kaikki
dokumenttivektorit kootaan yhteen, saadaan kokoelmasta muodostettua seuraavanlainen
matriisi:
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Matriisin rivit muodostuvat dokumenttivektoreista ja sarakkeet sanavektoreista. Myds
kyselyt voidaan vektoriavaruusmallissa esittda vektoreina, jonka alkiot vastaavat samalla
tavalla kokoelman sanoja kuin edella dokumenttivektorien tapauksessa. Kyselyvektori
voidaan esittd4 muodossa

Qj :(qjl’quiqu’""qjt)! (4.3)

missi gk on sanan k painoarvo kyselyssd j, ja t on sanojen kokonaisméara
dokumenttikokoelmassa. Koko vektoriavaruusmallin perustan luo se tosiasia, etta
vektoreina egitettyihin - dokumentteihin  ja kyselyihin voidaan soveltaa suoraan
lineaarialgebran perudaskutoimituksia. Tésmays perustuukin vektorimallissa kyselya ja
dokumenttia edustavien vektorien valisen samanlaisuuden laskemiseen ja oletukseen, etta
tietyn kyselyn ja sen suhteen relevantin dokumentin vektorit ovat samanlaiset.

Edella kerrottiin, ettd dokumentit ja kyselyt muodostavat vektoriavaruusmallissa
vektoreita, joissa alkioina kaytetdan dokumenttijoukon sanojen painoarvoja, joten
estellddn seuraavaks sanojen painotukseen liittyvia nékokulmia. Y ksinkertaisimmat
tavat sanan painoarvon laskemiselle tietyssd dokumentissa ovat bindari- ja
frekvenssipainotus. Binaéripainotuksessa kutakin sanaa vektorissa edustaa joko 1 tai O
sen mukaan, esintyyké sana dokumentissa (1) vai e (0). Frekvenssipainotus ottaa
huomioon my6s sanan esiintymien méaéran, jolloin esmerkiks viis kertaa dokumentissa
esiintyvaa sanaa edustaa vektorissa arvo 5 ja sanaa, joka e esiinny kertaakaan arvo O.
Vastaavasti kyselyvektorien sanat painotetaan saman periaatteen mukaisesti kuin
dokumenttivektorien sanatkin.

Sanojen painottamiseks on olemassa my6s kehittyneempia menetelmid, jotka
pyrkivdt mittaamaan sanojen paremmuutta dokumenttinsa edustajana. Baeza-Y atesin ja
Ribeiro-Neton [1999] mukaan kehittyneintd painotusmenetelméa edustaa tf-idf-
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menetelmé ja sen erilaiset variaatiot, jotka kaikki jakautuvat kahteen eri tekijaan:
termifrekvenssiin (tf) ja kdanteiseen dokumenttifrekvenssiin (idf). Termifrekvenss (term
frequency, tf) kuvaa yleisesti sitd, miten hyvin kyseinen sana edustaa dokumentin
ssdltoa. Termifrekvenss ilmoitetaan yleensa sanojen lukumééréna tai yksinkertaisena
binddrisend arvona, jossa sana joko loytyy (1) ta e I6ydy (0) dokumentista
L ukuméérapainotusta sovellettaessa tfix kertoo sanan k esiintymien médran dokumentissa
Di. Kéanteinen dokumenttifrekvenssi (inverse document frequency, idf) on tekija, joka
pyrkii suosmaan sanoja, jotka esintyvat kyseisen dokumentin lisdks vain harvoissa
muissa dokumenttijoukon dokumentissa. Lahestymistavan motivaationa on se huomio,
ettd sana, joka esintyy lahes kaikissa dokumenteissa, on kaytanndssd huono
erottelemaan dokumentteja toisistaan.

Tarkastellaan seuraavaks erdsta hyvin yleista tf-idf-painotuksen toteutusta, jossa
termifrekvenssi on toteutettu niin, ettd lukumaérdpainotus jaetaan vield kyseiseen
dokumenttiin liittyvien sanojen lukuméardpainojen maksimilla. Téman toteutuksen
tarkoituksena on suhteuttaa esiintymien maéra dokumentin kokoon ja siten vahentéa
pitkien dokumenttien saamaa etua, joka esiintyy vertailussa pelkala lukuméarapainolla.
Né&in saatava suhteellinen termifrekvenss sanalle k dokumentissa D; lasketaan kaavalla

L (4.4)
max, freq,

missa fregx on sanan k esintymien lukuméard dokumentissa D; ja | kay 18pi kaikki
dokumenttikokoelman sanat eli 1=1,2,3,..., t-1, t. Kénteinen dokumenttifrekvenssi
sanalle k dokumenttijoukossa puolestaan saadaan kaavalla

idf, =log\, (4.5)
n

k

missd N on dokumenttien mééré koko dokumenttijoukossa ja nk on niiden dokumenttien
lukuméérg, jotka sisdltavét sanan k. Yhdistamélla kaavojen 4.4 ja 4.5 tekijét saadaan
lopulta painotus sanalle k dokumentissa D;:

a, =tf, %df, . (4.6)

Nan saadaan sis laskettua dokumenttivektorien alkiot. Kyselyvektorien sanapainot
saadaan puolestaan kaavasta

P2 8! 0,5xfreq, O
Qy = 0,5+;'q’k:>409ﬁ, (4.7)
max freqjI p N,
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missa fregx on sanan k esintymien lukumééra kyselyssd j ja | kéy I&pi kaikki
dokumenttikokoelman sanat eli 1=1,2,3,...,t-1,t. Kyselyvektoreille on kirjallisuudessa
annettu oma painotustapansa, koska niiden luonne poikkeaa dokumenttivektoreista
merkittavasti esmerkiks siks, ettd kyselyissi sanat esiintyvét yleensd vain kertaalleen ja
kyselyt ovat selvasti lyhyempid sanaméaraltaan.

Myos kaavaan 4.6 voidaan lisdta normalisointitekijé, jolla voidaan pyrkid poistamaan
pitkien dokumenttien etua, joka johtuu niiden suuresta sanaméarasta. Belew [2000]
jakaakin painotusmenetelmdn kolmeen tekijdan. Termifrekvenssin ja ka&anteisen
dokumenttifrekvenssin liséks kolmantena tekijana toimii normalisointitekijg, jolloin
painotus saa yleisen muodon:

a, = freq, >discrim, | (4.8)
norm

missa freq vastaa termifrekvenssid, discrim kaanteista dokumenttifrekvenssid ja norm
normalisointitekijaa.

Kun dokumentti- ja kyselyvektorit on muodostettu, tarvitaan viela tapa, jolla ndiden
samankaltaisuutta voidaan mitata, jotta dokumentit voidaan jarjestéa relevanssin
mukaiseen jarjestykseen kyselyn suhteen. Kuten edelld todettiin, on vektoriesityksen
suuri etu se, ettd voidaan kayttdd lineaarialgebran laskutoimituksia. Yleisesti
samanlaisuuden laskemiseen kaytetdan (esmerkiksi [Belew, 2000] ja [Baeza Y ates and
Ribeiro-Neto, 1999]) kosinituloa. Kosinitulo lasketaan kaavalla

Qo

&y Qi

S— (4.9)
al x| d’
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1

cog(D;, Q) =

=

n Qo ~

@
missa merkinnét vastaavat edella esitettyja kaavoja.

Né&illa edella estetyilla "tyokaluilla” voidaan toteuttaa vektoriavaruusmalli, joka
toteuttaa osittaistasmayksen dokumenttijoukon dokumenttien ja annetun kyselyn kesken
ja jarjestéd tuloksena dokumentit relevanssijarjestykseen  kyselyn  suhteen.
Vektoriavaruusmallia pidetéén  yleisesti parhaana menetelména  dokumenttien
osittaistasmaykseen perustuvassa tiedonhaussa. Baeza-Y atesin ja Ribeiro-Neton [1999]
mukaan menetelma on osoittautunut osassa sovelluksista ylivertaiseks ja lhes kaikkialla
vahintéénkin muiden vaihtoehtojen tasoiseks menetelmaksi.
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4.1.3. Todennakoisyysmalli

kyselyyn voidaan aina gatella liittyvan tulogoukko, joka sisdltdd kaikki relevantit
dokumentit eikd mitéan muita dokumenttgja [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].
Hakutehtavakss muodostuukin  talloin  kéytanndssd etsia ideaalin  tulosjoukon
ominaisuudet. Lahtokohdaks otetaan yleensd arvaus tulogoukosta, josta pyritaan sitten
erilaisn menetelmin kohti ideaalia tulosta.

relevanttethin. Taman tiedon avulla jérjestelma tekee uuden arvauksen ja antaa sen
edelleen kayttgala Na&n iteroimala lahestytdan todennakoisesti koko agan etsittya
ideadlia tulogoukkoa. Tama oli todenndkoisyysmaliin perustuvien menetelmien
tarvita, vaan jarjestelma suorittaa tulogoukon parantamista omien kriteeriensa
perustedlla

Todenndkoisyysmalli voi olla jopa vektoriavaruusmallia tehokkaampi, mutta
tutkimusten ja tutkijoiden enemmistd on edelleen sitd mieltd, etta vektorimalli on
yleisessa tilanteessa parempi [Baeza-Y ates and Ribeiro-Neto, 1999]. Joka tapauksessa
menetelmé on yks nykyaikaisen tiedonhaun merkittévista malleista.

4.2. Tiedonhakumenetelmien evaluointi
Koska tiedonhakumenetelmien kehittédmisen tavoitteena on aina pyrkid vastaamaan

joiden avulla tehokkuutta voidaan arvioida ja menetelmien suoritusta verrata toisiinsa.
Belew [2000] esittda kolmeksi perusmittariks saannin, tarkkuuden ja unohdetut. Kuvan
4.2 merkinndilla nédma voidaan esittéd seuraavasti:

1. saanti® % (4.10)

2. tarkkuus® % (4.11)
Ret C Rel

3. unohdetut ° ¢ ‘ (4.12)

[Rel|
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Dokumenttijouklko

49

Kuva4.2. Haku dokumenttijoukosta Venn-diagrammiesityksend. Ret on haun
palauttama tulogioukko ja Rel on kaikkien relevanttien dokumenttien joukko.

Saanti (recall) kertoo siis, miten suuri osuus koko dokumenttijoukon relevanteista
dokumenteista 10ydettiin. Tarkkuus (precision) puolestaan kertoo, miten suuri osa
muodostetusta tulogoukosta oli relevantti. Nama kaks mittaria ovat muodostaneet
tiedonhakumenetelmien evaluoinnin kivijalan jo 1950-luvulta lahtien [Belew, 2000].
Belew mainitsee kolmantena vahemman kaytettyna perusmittarina unohdetut (fallout),
joka kertoo miten suuri osa relevanteista dokumenteista jai kokonaan 10ytamétta.

Kuvassa 4.2 on estetty dokumenttijoukko sekd annetun kyselyn (eli haun)
tulogoukko Ret ja dokumenttijoukossa olevien kyselyn suhteen relevanttien
dokumenttien joukko Rel. Harmaala merkitty alue edustaa niitd relevanttga
dokumenttegla, jotka kyselyn perusteella 10ydettiin. Harmaan alueen suurentaminen on
tietysti koko tiedonhakumenetelmien kehittamisen tavoitteena. Ihanteellisessa tilanteessa
joukkoon Ret kuuluvat kaikki joukon Rel akiot, mutta e mitéédn muita alkioita. Silloin
kuva muuttuisi niin, etta Ret ja Rel joukot olisivat tarkalleen ”paallekkan” kuvassa
Téallaisessa tilanteessa saanti = 1 (tal 100 %, riippuen esitystavasta) ja tarkkuus = 1 (tal
100 %). Kaytdnnossa téllaiseen tilanteeseen on kuitenkin miltei mahdotonta paasta.
Usein onkin tehtava valinta sen suhteen pyritdanko saavuttamaan korkea saanti vai
tarkkuus [Belew, 2000].

Edella esitellyt saanti ja tarkkuus muodostavat dis tiedonhakumenetelmien
evaluoinnin  peruskivet. On kuitenkin olemassa my6s muita tapoja tutkia
tiedonhakumenetelméan toimivuutta. Salton ja McGill [1983] jarjestavét kuus tarkeinta
evaluointikriteeria seuraavasti:

2. Tarkkuus eli kyky jattda kayttgéle hyodyttomé dokumentit ulos
tulogoukosta.
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3. Henkinen ja fyysinen ty6 kyselyn muodostamisessa, hakemisessa ja tulosten
tutkimisessa.
4. Aika, joka kuluu kyselyn antamisesta tulosten esittdmiseen. Siis k&ytanndssa
tulosten prosessointiin kuluva aika.
5. Tuloksen esitystapa suhteessa helppoon hyodynnettavyyteen.
6. Kokoelman kattavuus relevanttien dokumenttien suhteen. Kuinka kattavasti
relevantti tieto 10ytyy kokoelmasta?
mittaaminen voi olla melko vakeaa. N&n onkin varmasti kaikkien paits ehka
suoritusgjan mittaamisen suhteen. Tutkimalla alan kirjallisuutta on helppo huomata, etta
saanti, tarkkuus ja suoritusaika ovat tasta joukosta kaytetyimmét mittarit jérjestelmien
evaluoinnissa
On diis selvéd, ettéa saanti ja tarkkuus hallitsevat tiedonhaun evaluoinnin kenttda
edelleen ja ovat vakiinnuttaneet asemansa standardimittareiksi. Kaytanntssa menetelmien
vertailussa kaytetdan yleensa erilaisia saanti-tarkkuuskayrié, joiden avulla voidaan tutkia
menetelmien ja saman menetelma erilaisten asetusten paremmuutta esimerkiks useita
kyselyita sisdtévien testisarjojen avulla. Erilaisista saantiin ja tarkkuuteen liittyvista
mittareista ja kayrista kattavan esityksen ovat antaneet Baeza-Yates ja Ribeiro-Neto
[1999].

4.3. Tiedonhaun evaluoinnin ongelmista

Tiedonhaun evaluointi e ole kéytéanndssa ihan niin suoraviivaisen ongelmallista kuin
edella annetaan ymmértda. Ensinndkin jo relevanssin kasite on osin kiistanalainen. On
hyvin epdtodennakdista, etta relevanss yksittdisen dokumentin ja kyselyn véilla on
riippumaton kasite.

Lisdks tiedonhaun evaluoimiseks on yleensa luotava testijoukko, jonka
dokumenttien relevanssi testikyselyiden suhteen on etukéteen péétettéva. Belew [2000]
tuo tahan liittyen esille, ettd asiantuntijan ndkemys relevanteista dokumenteista voi
poiketa merkittavasti tavallisten kayttgien ndkemyksesta. Talloin saattaa tulla ongelma,
jos asiantuntija paéttda, mitka dokumentit ovat relevantteja, mutta kayttgjat kokevat eri
dokumentit hyddyllisks. Onhan kuitenkin, niin ettd yleensa tietoa hakevat ei-
asantuntijat (riippuen toki sovelluksen luonteesta), joten relevanss olis ehka syyta
médritella heildan mielipiteensi suhteen. Jos jostain dokumentista on heille hyétyd, on se
melkoisen relevantti vastaus, vaikka asiantuntijan mielesté se e kuuluisikaan relevanttien
joukkoon. Belew [2000] esittda ratkaisuksi erdanlaista konsensukseen perustuvaa
relevanssia, jossa relevantti tulogoukko muodostuu usean kayttgan esittdmien
relevanssiméarittelyiden perusteella

Saantia ja tarkkuuttakin on kritisoitu, sill& ne ovat osittain toisistaan riippuvia
mittareita ja esmerkiks Baeza- Y ates ja Ribeiro-Neto [1999] edittévét, ettd niiden sijasta
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vois olla usein parempi kayttda jotain yhteen arvoon perustuvaa mittaria, kuten erilaisia
saannin ja tarkkuuden yhdistavia tunnuslukuja.
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5. Itseorganisoituva kartta tekstitiedonhaussa

Edelld luvussa 3 esiteltiin itseorganisoituvien karttojen perusteet. Luvussa 4 puolestaan
keskityttiin ~ tiedonhaun  perusteisiin.  Tassda luvussa dirrytéén  soveltamaan
itseorganisoituvaa  karttaa  tekstitiedonhaussa.  Kéydddn  kohta  kohdalta
itseorganisoituvan kartan luomisen vaiheet ja kasitelld8n niiden erityispiirteet
tiedonhaussa pohtien mahdollisia etuja ja ongelmia, jotka kartan soveltamiseen liittyvét.
Lopuksi tutustutaan itseorganisoituvan kartan tiedonhakusovelluksiin.

5.1. Dokumenttivektorien luominen

Itseorganisoituvaa karttaa varten data on muunnettava numeeriseen muotoon.
Tekstidokumenttidatan tapauksessa luonnollinen ratkaisu on muodostaa jokaisesta
dokumentista oma dokumenttivektorinsa vektoriavaruusmallin mukaisesti, niin etta
dokumenttivektori muodostuu dokumenttijoukon sanojen painoarvoista kyseisessa
dokumentissa. TassA tormatdankin - heti  yhteen  itseorganisoituvan  kartan
tekstitiedonhakusovelluksen suurimmista ongelmakohdista. Olisi pystyttédva luomaan
dokumenttivektoreita, joissa olis tarpeeks tietoa kuvaamaan kutakin dokumenttia niin,
etta dokumentin ominaisuudet sdilyisivdt, mutta toisaata olis vétettéva liian monen
sanan mukaan ottaminen. Ongelma on vaikea, silla usein ollaan tilanteessa, jossa
kokoelmassa on esimerkiksi 1000 dokumenttia, joista I6ytyy yhteensa 20 000 eri sanaa.
Tal6in kaikkien sanojen ottaminen dokumenttivektoreihin johtaa tilanteeseen, jossa
dokumenttivektorit muodostavat matriisin, jossa on kaikkiaan 20 miljoonaa alkiota.
Tama saattaa olla laskennallisesti liilan raskas tilanne, varsinkin myohemmin kartan
opetusvaiheessa, kun karttaa opetetaan useiden iteraatioiden avulla [&pi syotevektorien
joukon.

Tarvitaan sis syotevektorien tiivistamista. Tahan tarkoitukseen on olemassa useita
menetelmid. Kirjallisuudessa on yleisesti kéytetty seuraavia:

sulkusanalista

sanavartaloiks muuttaminen
satunnaismatriisiprojektio

sanojen klusterointi
sanakategoriakartta

idf-valinta

frekvenssivalinta

erilaiset vektori- ja matriismenetelmét.

Sulkusanalistan kdyttéaminen on tiedonhaussa standardimenetelma, jossa kokoelman
sanastosta poistetaan erillisen kielikohtaisen listan mukaan merkityksettomia tai
merkitykseltddn olemattomia tdytesanoja. Esimerkiks saksankielessa poistetaan sanojen
sukuja kuvaavat der, das ja die, jotka eivdt sindlldédn kerro dokumentin merkityksesta
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mitdan. Toinen tiedonhaun perusmenetelma on sanojen palauttaminen sanavartaloiks
(stemming). Tama tapahtuu poistamalla sanojen taivutuspéétteet. Esmerkiks suomen
kielessa taivutuspédatteiden poistaminen saattaa supistaa sana-avaruutta merkittévasti.

Satunnaismatriisiprojektio  (random matrix projection) [Kaski, 1998] on
yksinkertainen menetelma vektoreiden tiivistdmiseen. Menetelméassa korkeadimensioinen
data muutetaan matalampaan dimensioon matriisiprojektiolla. Tutkimusten mukaan
[Bingham and Mannila, 2001; Kaski,1998] matriisiprojektio séilyttéd ndenndisesta
yksinkertaisuudestaan huolimatta vektorien informaation verrattain hyvin, mista syysta
menetelmaé kaytetaén essimerkikss WEBSOM -jérjestelmén [Lagus et al., 2004] vektorien
tiivistémisessa.

Sanojen Klusteroinnissa dokumenttivektorin kokoa voidaan tiivistéa klusteroimalla
Siis esimerkiks, jos sanojen klusterointi liittd4 sanat auto, rekka ja traktori yhteen
ryhmé&an, voidaan kolmen erillisen sanan (auto, rekka, traktori) sSjasta kayttéa
dokumenttivektorissa alkiona vain yhta ryhméé. Klusterointi voidaan suorittaa monella
tavallaa. Esmerkiks manuaalisesti tai vaikkapa muodostamdla ensin sanoista
itseorganisoituva kartta, josta sanojen klusterit saadaan esimerkiks asettamalla samaan
solmuun osuneet sanat samaan ryhméan. Sanakarttaa kutsutaan sanakategoriakartaksi
(word category map) [Honkela, 1997].

Erés tapa ldhestyd asiaa on tutkia sanojen esiintyvyytté kokoelmassa. Ferndndez et
al. [2004] jarjestavét sanat idf-painon mukaan jérjestykseen ja valitsevat sopivan maaran
korkeimmalle rankattuja dokumenttivektoriin. Toinen vaihtoehto on valita sanat niiden
frekvenssin  suhteen. Belewin [2000] mukaan parhata indeksisanoja ovat
keskifrekvenssien sanat, sill& lilan usein, tai lilan harvoin, esintyvét sanat eivét erottele
dokumenttgja samalla tavalla, koska niiden kohdalla suurin osa dokumenteista on
samanlaisia keskendan.

Viimeisen kohdan muodostavat erilaiset matriisilaskennan menetelmét, joita voidaan
soveltaa suoraan dokumenttidataan, koska data on vektoroitu vektoriavaruusmallin
mukaan. Esimerkkind voidaan mainita pdakomponenttianalyysin (principal component
anaysis, PCA) menetelméd. Suurin  ongelma ndissa on, ettd suurilla
dokumenttimatriiseilla niiden laskennan vaatimat resurssit saattavat olla liian suuret.

Yks nakokohta sanaston pienentdmiseksi on kayttdd itseorganisoituvaa karttaa
jonkin tietyn rajatun aihepiirin dokumenttien jarjestdmiseen ja tiedonhakuun, sillé silloin
myds dokumenttikokoelmaan liittyvd sanasto on huomattavasti suppeampi  kuin
esmerkiks vaikkapa aiheelta yleisten uutisartikkelien kokoelmassa.

Vektorien tiivistdmisen liséks on valittava, miten vektorit painotetaan. Perinteiset ja
k&ytetyimmét painotusvaihtoehdot ovat samat kuin vektoriavaruusmallissa yleensakin:
bin&éri-, frekvenss- tai tf-idf-painotus.
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5.2. Alustaminen ja oppimisvaihe

Kartan austamisessa tekstitiedonhakusovellus e aiheuta juurikaan erityistoimia
Hilaneuronien painovektorien alustaminen voidaan tehda normaaliin tapaan joko
satunnaisesti tal  lineaarisesti  dokumenttivektorien ominaisuuksien pohjata. On
huomattava, ettd jos dokumenttegja on kokoelmassa paljon ja vektorien dimensio on
korkea, saattaa lineaarinen alustus viedd huomattavan paljon aikaa. Kartan koko sen
sjaan on merkittavampi asia tekstitiedonhaun yhteydessa. Kirjallisuudessa (esimerkiksi
[Lagus et al., 2004]) suositellaan valitsemaan kartan koko siten, etta jokaista kartan
solmua kohti on keskiméarin 10 dokumenttia. Tama on ldhinna kaytannollinen ohje,
koska silloin kartan mahdollinen selaaminen on mielekk&8mpad, kun kussakin solmussa
on todenndkoisesti hallittavissa oleva médara dokumenttgja. On kuitenkin selvas, etta
kartan koolla on pajon merkitystd, koska isommalla kartalla on enemmén
mallivektoreita, joihin sybtteitda voidaan samaistaa, mika vakuttaa varmasti
lopputulokseen.

Oppimisvaiheen suhteen el tiedonhakusovellus luo mit&an erityisa vaatimuksia. On
kuitenkin hyvd muistaa, etta mita enemman dokumenttga, karttasolmuja ja valittuja
indeksisanoja on, sitd enemman opetuskierroksia tarvitaan. Y leinen nyrkkisdant6 on, etta
ainakin 10 kierrosta 18pi koko sy6tegjoukon olis syytéd suorittaa aina, jos se laskenta-gjan
puitteissa on vain mahdollista. Oppiminen kannattaa jakaa karkea- ja hieno-opetukseen,
kuten itseorganisoituvan kartan oppimisessa on tapana.

5.3. Vamisdokumenttikartta

Kun oppimisvaihe on vamis, voidaan sydtejoukon dokumenttivektoreille etsia sijainnit
kartalta etsmélla jokaiselle voittgasolmu (BMU) ja djoittamalla dokumentti sitten
voittgjan gjaintiin kartalla. Vamiille kartalle voidaan my6s gjoittaa sanoja otsikoiks,
jotka kuvaavat eri alueiden sisaltéa [Lagus and Kaski, 1999] [Azcarraga and Yap Jr.,
2001]. Kartan visualisoimiseen on olemassa erilaisia tyokaluja [Yang et al., 1999]
[Vesanto et al., 2000].

Nyt kun dokumentit ovat kartala, voidaan kartalle tehda kyselyitd. Kyselyiden
muodostamisessa voidaan kayttéd samaea periaatetta kuin vektoriavaruusmallissa, eli
luoda myOs kyselyista vektoreita. Itseorganisoituvan kartan tapauksessa luotuja
kyselyvektoreita verrataan valmiin kartan solmujen painovektoreithin ja lahimmén
painovektorin solmu vastaa kyselyn osumakohtaa kartalla. Kéytannossa yksinkertaisessa
toteutuksessa ldhimméan solmun sisdltdméd  dokumentit muodostavat tulosjoukon
kyselylle. Myds monimutkaisempia toteutuksia tulogoukon muodostamiseks voidaan
kehittda. Jos gjatellaan yksinkertaista toteutusta, jossa kyselyn osumakohdan dokumentit
muodostavat tulogoukon, on mielenkiintoinen ja ratkaiseva kysymys se, miten hyvin
samanaiheiset dokumentit jérjestyvét samalle alueelle kartalla ja miten hyvin kysely osuu
tuolle aluedlle. Kartalla dokumentit ovat Kohosen algoritmin seurauksena jarjestyneet
ominaisuuksensa mukaan dten, ettd samanlaiset dokumentit |6ytyvdt samasta
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karttasolmusta tai naapurisolmuista ja t8ysin erilaiset dokumentit gSjoittuvat kauas
toisistaan.  Jarjestyminen  perustuu  tekstitiedonhakutilanteessa  dokumenttien
sanavektorien vertailun perusteella, jolloin vektorin hahmo tavallaan kuvaa dokumentin
aihetta, minka pitéis nékya myos kartalla aiheiden sailymisena Kuvassa 5.1 on kuvattu
esimerkki valmiista dokumenttikartasta, johon on merkitty dokumentit a, b, ¢ ,d ,e ,f jax.
Dokumentit a ja b ovat keskendén samankaltaisia, samoin d ja e. Dokumentti X on
puolestaan ominaisuuksiltaan [&hella dokumentteja a, b ja f, kun ¢ on puolestaan hyvin
erilainen kakkiin muihin verrattuna. Itseorganisoituva kartta sis kuvaa dokumenttien
samanlaisuutta etéisyyksind kartalla Tekstitiedonhaun kannalta olis tietenkin
toivottavaa, etta tuo samanlaisuus vastais dokumenttien aiheiden samanlaisuutta. Tama
on tietenkin riippuvainen siitd, miten dokumenttivektorit on painotettu.

90,000
eo08e
elelolsle
slelele’e

Kuvab.1. Vamis dokumenttikartta.

Entd mitkd voisivat olla itseorganisoituvan kartan edut tekstitiedonhaussa?
Ensmméisend huomataan helposti, ettd kartan kayttaminen vahentda laskenta-aikaa,
koska kyselyvektoreita verrataan kartan painovektoreihin eikd dokumenttivektoreihin.
Jos kartalla on esimerkiksi keskiméarin 10 dokumenttia jokaista solmua kohti, kuten
standarditilanteessa yleensé on, on vertailuja kyselyiden ja painovektorien valilla tehtéva
vain kymmenesosa siitd, mita suoraan dokumenttivektoreihin verrattaessa olisi tehtava.
Tietenkin vastaavasti kartan luominen vie huomattavan kauan aikaa, mutta kartan
jarjestdminen voidaan tehda etukédteen kokoelmalle, jolloin Sita e tietenk&én suoriteta
jokaisen kyselyn kohdalla uudestaan. Dokumentteja liséttaessa kartta voidaan aina luoda
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uudestaan. On kuitenkin huomeattava, etta kartan luominen uudestaan e muutaman
uuden dokumentin lisé&misen jélkeen ole tarpeellista, koska kartta osaa yleistamdla
djoittaa uuden dokumentin vanhalle kartalle, jonka opettamisessa kyseistd dokumenttia
e ole kaytetty. Kun uusia dokumenttgja kertyy merkittavasti, on kuitenkin syyta luoda
kartta uudestaan, koska suuri méaré uusia syotteité voi vaikuttaa kartalle muodostuviin
aueisin.

Toinen etu on se, ettd kartala osumasolmuun saattaa jarjestyd myos relevanttga
dokumenttgla, jotka elvdt vastaa tdysin annettua kyselyd sanojen suhteen, mutta
vastaavat muita solmun dokumenttgja sanastoltaan siind maérin, etté ovat jérjestyneet
kyseiseen solmuun. Témé saattaisi parantaa hakutulosta tilanteessa, jossa esintyy
relevanttga dokumenttga, joiden sanasto poikkeaa kyselystd ja jotka jaisivat
perinteisessa hakumenetelméassa ehka tasta syysta loytamattd. Tama ilmid kuitenkin
vaatis lisda tutkimusta, silla toisaadta tama ominaisuus voi myos heikentda tulosta.

Kolmas, ja ehk& ainutlaatuisin, etu on siing, etta itseorganisoituva kartta muodostaa
kokoelmasta intuitiivisesti selattavan kartan kaksiulotteiselle tasolle, joka on helppo
esttdd naytolla.  Yhdistettyna selaintyOkaluun kartta tuo merkittdvda lisdarvoa
hakujarjestelmélle,  koska  kayttga  voi halutessaan  selata  jarjestettya
dokumenttikokoelmaa helposti omaksuttavassa karttamuodossa. Toiselta kanndta
katsottuna itseorganisoituva kartta visualisoi dokumenttikokoelman kaksiulotteiselle
kartalle, mik& on jo itsessédn hyddyllinen ominaisuus, silla taléin mistd tahansa
dokumenttijoukosta voidaan muodostaa kartta, josta voidaan tutkia joukon suhteita ja
rakennetta.

5.4. Itseorganisoituvan kartan tiedonhakusoveluksista

Itseorganisoituvaa karttaa on sovellettu melko paljon tiedonhaun aalla. Erityisesti sen
ominaisuus organisoida kokoelma “itsestéén” kartalle luokitellen on tehnyt sita
merkittavan valineen luokittelun ja klusteroinnin sovelluksissa. Merkittavasti véhemmélle
on jaanyt kartan soveltaminen varsinaisesti hakutilanteessa. Tarkein sovellus on kenties
WEBSOM-jérjestelmd [Lagus et al., 2004], jonka kehittamisesséa on ollut mukana
itseorganisoituvan kartan kehittga Teuvo Kohonen. WEBSOM on erityisesti lagjojen
tekstikokoelmien automaattiseen jérjestamiseen ja selaavaan tutkimiseen kehitetty
kokoelmaa, joka on jarjestetty kaksiulotteiselle kartalle. Jarjestelméén tutustutaan
tarkemmin luvussa 5.5, mutta tarkastellaan sita ennen joitain esmerkkga gita, mita
muuta itseorganisoituvalla kartalla on tehty tiedonhaun aalla.

Jo 90-luvun alussa Lin et al. [1991] esittivét itseorganisoituvaan karttaan perustuvan
tiedonhakujarjestelmén, jossa dokumentit on organisoitu kartale, jossa kokoelman
esimerkiks itseorganisoituvaa karttaa yleisena tiedonkuvausmenetelméana soveltaen sita
esimerkiks tiedonhaussa suuren tulogoukon merkitykselliseen jérjestamiseen. Fernandez
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et al. [2004] ovat kehittaneet kahdesta kartasta, erisnimien ja muiden sanojen kartoista,
muodostuvan jarjestelman, jonka avulla haku espanjankielisestd kokoelmasta on
tehokasta MyoOs Lee ja Yang [1999] kéayttavét kahta karttaa, joista toinen sisdltéa
sanojen luokittelun ja toinen dokumenttien luokittelun, suunnittelemassaan
verkkotiedonhakusovelluksessa. Chowdhury ja Saha [2005] puolestaan ovat luokitelleet
urheiluartikkelien kokoelmia menestyksellisesti todella mielenkiintoisella
itseorganisoituvaan karttaan perustuvalla sovelluksella. Guerrero Bote et al. [2002] seka
Moya-Anegdbn et al. [2006] soveltavat menetemda tieteellisten dokumenttien
klusterointiin, joka helpottaa aihepiirethin liittyvan tiedon ja asiayhteyksien omaksumista.
Merkl [1998] on kehittanyt hierarkkisen itseorganisoituvan kartan, jossa on useita
karttoja padlekkéain hierarkkisessa rakenteessa. Téta sovellusta ovat tutkineet myds
Dittenbach et al. [2002]. Tangsripairoj ja Samadzadeh [2005] ovat soveltaneet samaa
perusidesa kayttdmalla monikerroksisia karttoja dokumenttien luokitteluun. Edella
mainitut esimerkit luovat hyvan kuvan sitd millaisissa tehtavissa itseorganisoituvaa
karttaa yleensa tiedonhaussa sovelletaan. Kuten huomataan, ovat pd&osassa luokittelun
jaklusteroinnin sovellukset.

Perinteisempien  sovelluskohteiden liséks  itseorganisoituva kartta soveltuu
monenlaisiin muihinkin tehtaviin. Tasta esimerkkind voidaan mainita Lindénin véitds
[2005], jossa sovelletaan karttaa sanojen monimerkityksellisyyden ongelman
ratkaisemisessa. Toinen tavallismmista sovelluksista poikkeava esimerkki on Marinai et
al. [2006], jossa itseorganisoituvaa karttaa k&ytettédn kuvaperustaisen sanahaun
sovelluksessa.

55. WEBSOM
WEBSOM -jéarjestelma [Lagus et al., 2004] on ohjelmisto, joka on tarkoitettu lagjojen
tekstidokumenttikokoelmien jarjestamiseen kaksiulotteiselle kartalle merkitykselliseen
jarjestykseen. Sen tavoitteena on helpottaa kokoelman selaamista ja mahdollistaa
sanahakujen tekeminen kartalle. Jarjestelma perustuu Kohosen [1995] itseorganisoituvan
kartan menetelmaan, joten luodulla kartalla samankaltaiset dokumentit sjaitsevat
samassa karttasolmussa tai naapurisolmuissa. WEBSOM on kiistatta yks tarkeimmista
itseorganisoituvan kartan tiedonhakusovelluksista. Sen tarkein ominaisuus on sen kyky
jarjestda erittéin suuria kokoelmia helposti selattavalle kartale. Kartalle on selaamisen
helpottamiseks lisdtty sanoja, jotka kuvaavat kutakin aluetta parhaiten. Liséks kartan
varitys kuvaa vierekkaisten alueiden samankaltaisuutta. Joissain sovelluksissa WEBSOM
sopivimpia sijainteja selaamisen aloittamiseks.

Tarkastellaan seuraavaks kolmea WEBSOM-jérjestelman sovellusta keskittyen
[&hinn& niiden kartan asetuksiin seka kaytettyjen kokoelmien ominaisuuksiin.
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5.5.1. Patenttikokoelma

Suurin kokoelma, joka WEBSOM-menetelmélléa on jarjestetty, on perdti 6 840 568
englanninkielista patenttiabstraktia kasittanyt kokoelma. Jarjestamisessa kéytettiin 1 002
240 solmua sisdltanytta karttaa [ Kohonen et al., 2000].

Datan esiprosessoinnissa sanat muutettiin perusmuotoihinsa, jolloin jdjelle jai 733
179 sanaa. Téastd madrasta poistettiin kaikki alle 50 kertaa kokoelmassa esiintyvét sanat
seka merkityksettomét sanat sulkusanalistan perusteella, minka jalkeen sanastoon jai 43
222 sanaa. Taméan jdkeen kokoelmasta poistettiin 122 524 abstraktia, joihin jai
esiprosessoinnin jalkkeen alle viis sanaa jdjelle. Vektorien tiivistdminen suoritettiin
satunnaismatriisiprojektiolla [Kaski, 1998], jolloin 43 222 sanasta jéi jaljelle 500 sanaa.
Dokumenttivektorit luotiin vektoriavaruusmallin mukaan kayttéen entropiaperusteista
(Shannonin entropia, katso [Kohonen et al., 2000]) sanapainotusta.

Kartan luominen toteutettiin kayttamalla yhdistetysti alkuperéisté itseorganistoituvan
kartan algoritmia sek& uudempaa erdalgoritmia ja muita WEBSOM-ryhmén kehittdmia
optimoituja menetelmig, kuten kartan suurentamista opetuksen edetessa. Laskenta kesti
noin kuus viikkoa. Lopuks luotiin viela automaattisesti kayttoliittyma, mika kesti noin
viikon. Kayttoliittyméa mahdollistaa kokoelman selaamisen annettujen vihjesanojen avulla
seka sanahaun selaamiselle sopivien aoituspisteiden |0ytamiseks.

Kartan suoritusta mitattiin laskemalla jokaiselle solmulle luokka ja tutkimalla, miten
suuri osa kyseisen solmun patenteista kuului tuohon luokkaan. Tulokseks saatiin 64 %.

5.5.2. Encyclopaedia Britannica -kokoelma
TassA sovelluksessa kokoelmana toimi Encyclopaedia Britannicasta valitut 68 000
artikkelia seka lisdks muuta materiaalia 43 000 artikkelin verran. Pismmét artikkelit
jaettiin kahtia, joten lopputulokseks saatiin noin 115 000 tekstidokumenttia.
Esiprosessointivaiheessa poistettin HTML-merkkaus, numerot ja kuvat ja loput
sanat muutettiin perusmuotoihinsa, mink& jélkeen sanastossa oli 325 275 sanaa ja
keskiméaréinen dokumentin pituus oli 490 sanaa. Sulkusanalista hytdyntamisen ja ale
30 kertaa esiintyvien sanojen poistamisen jadlkeen sanastoon ja jaljelle endd 39 058 sanaa.
Vektorit tiivistettiin  vield kayttamalla satunnaismatriisiprojektiota, jolla sanasto
supistettiin 1000 sanan kokoon. Vektorit painotettiin idf-painoilla. Kartan kooks valittiin
72 x 168. ja kartta luotiin eréalgoritmin ja optimoitujen menetelmien avulla.

|6yt&a sopivia aloituspaikkoja selaamiselle.

5.5.3. ClSl-kokoelma

WEBSOM-ryhmaan kuuluva Krista Lagus tutki itseorganisoituvaan karttaan perustuvaa
tiedonhakusovellusta CISl-kokoelmalla [Lagus, 2002]. Sovellus ei varsinaisesti perustu
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WEBSOM-jéarjestelman k&yttamiseen, silla Lagus soveltaa téssd itseorganisoituvaa
karttaa hieman eri tavala, mutta kuitenkin WEBSOM-jarjestelmésta hankittujen
kokemusten pohjalta. Sovellus on mielenkiintoinen siind mielesss, etta tutkimuksessa on
evaluoitu kehitetyn sovelluksen hakujen tehokkuutta.

Toteutetussa systeemissa itseorganisoituvan kartan avulla dokumentit jaetaan
luokkiin, joita edustaa yks keskimddranen vektori. Kyselyd verrataan
edustgjavektoreihin ja vertaillun perusteella valitaan parhaat luokat dokumentteineen
mukaan tulogoukkoon, niin ettd haluttu méard dokumenttegja saadaan kokoon. Téasta
tulogoukosta etsitéan dSitten haluttu médra parhaita dokumenttgja lopulliseen
tulogoukkoon vertaamalla niité suoraan kyselyyn.

Kéaytetyssa CISI-kokoelmassa on 1460 dokumenttia ja 76 kyselya Keskiméarin
jokaiseen kyselyyn liittyy 41 tunnettua relevanttia dokumenttia Dokumenttien
keskimaarainen pituus on 115 sanaa ja kyselyiden 51 sanaa.

Kartta luotiin kaikista 1460 dokumentista luomalla 150 solmun kartta, jolloin solmua
kohti dokumentteja on keskim&rin noin kymmenen. Kokoa perusteltiin sillg, etta
kyseinen méaara dokumentteja solmua kohti on sopiva kartan selaamista gjatellen.

Tutkimuksen tuloksena itseorganisoituvan kartan suoriutuminen tiedonhausta
verrattuna perinteisiin menetelmiin osoittautui lupaavaks.

5.5.4. WEBSOM -jérjestelmén perustoteutus

Edella kasitellyt esmerkit antavat kohtuullisen hyvan kuvan WEBSOMin soveltamisesta
tiedonhaussa. Annetaan viela lopuks yleinen malli siitd, miten WEBSOM -jérjestelman
perustoteutus toimii. Kuvassa 5.2. on esitetty WEBSOMin malli Kohonen et al. [2000]
pohjalta.

Jarjestelmd saa dis syOtteenddn tekstidokumenttga. Ensmmdisessd vaiheessa
luodaan dokumenttivektorit. Aivan aluksi dokumenttidata esiprosessoidaan samalla
vahentden sanojen maardd kokoelmassa. Seuraavaks luodaan  varsinaiset
dokumenttivektorit ja pddtetddn sanojen painotusvektoreissa. Taman jalkeen on vuorossa
yks tarkeimmisté vaiheista, joka on syotevektorien tiivistaminen.

Vamiit dokumenttivektorit annetaan eteenpéain vaiheeseen, jossa varsinainen kartta
luodaan. Ensin luodaan pieni kartta perinteiselld itseorganisoituvan kartan algoritmilla ja
dtten suurennetaan  kartta suuremmaks  erityiselld  lagiennusmenetelmdla  ja
hienoséédetaén erdalgoritmilla. Téta toistetaan kunnes kartta on saavuttanut halutun
kokonsa jakartta on valmis.
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T ekstidokumentit

L Dolumenttivektorien luominen: Esiprosessointi,

dokumentti vektorien painotus ja Hivista minen.

Dokumenttivektorit

2. Sunren kartan luominen: Fienimman kartan luominen ja
opettaminen seka kartan suurentaminen kunnes kartta on

tarpeeksi suuri.

Suurin kartta

3. Kayttoliittyman luominen: Fartan vihjesanojen valinta ja

kayttioliittyman osien luominen.

Kayttibliithyima

4, Kayttoliittyman toiminnot: Fartan solmujen selaaminen,

sisaltohakiu ja sanahak.

Kuva5.2. WEBSOM-jarjestelméan perusmalli

Vamiin kartan pohjata luodaan kayttoliittymd Ensmmédinen vaihe on kuvaavien
vihjesanojen valitseminen kullekin kartan osalle. Nama lasketaan kartta-alueiden
ssdltdmien dokumenttien sanastojen pohjata. Kun vihjesanat ja kartta ovat vamiit,

luodaan muut kayttoliittymakomponentit.
L opulta saadaan tuloksena valmis kartta, jonka padominaisuudet ovat:
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WEBSOMin perusmali on erittdin hyva laht6- ja vertaillukohta téssa tutkimuksessa
toteutetulle hakukoneelle. Se on kuitenkin selvasti kehittyneempi kuin tutkielmassa
kehitetty yksinkertainen prototyyppi. Liséks WEBSOM-ryhmd on kéyttanyt

tassa tutkielmassa kaytetd, vaan testataan itseorganisoituvan kartan perusalgoritmia.
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6. Hakukoneen toteutus

Tutkielman tavoitteena oli tutkia, miten hyvin itseorganisoituva kartta sdlyttda
gyOtteenddn saamiensa dokumenttien véliset suhteet niiden kasittelevien ahepiirien
suhteen. Kéyténndssa tavoitteena oli Sis toteuttaa erdé@nlainen dokumenttien
karttaesitykseen perustuva hakukoneprototyyppi, jolla tekstidokumenttien sanahaku olisi
mahdollismman tehokasta. Hakukoneen sovelluskohteeksi valittiin 1160 saksankielisesta
uutisartikkelista koostuva kokoelma. Seuraavaks esitellédn ensin dokumenttikokoelma
ja sen ja@lkeen hakukoneen suunnittelu ja toteutus.

6.1. Aineisto
Dokumenttikokoelmaks valittiin 1160 saksankielistd uutisartikkelia. Artikkelit valittiin
suuresta saksankielisten uutisartikkelien kokoelmasta, johon kuuluu yhteensa 294 810
uutista vuosilta 1994 ja 1995. Uutiset ovat ilmestyneet muun muassa Frankfurter
Allgemeinessa ja Der Spiegelissa. Kokoelmaan liittyy 60 kyselya ja tieto kuhunkin
liittyvista relevanteista dokumenteista.

Lopullinen 1160 artikkelin kokoelma valittiin seuraavasti. Ensin valittiin satunnaisesti
20 kyselya ja otettiin dokumenttikokoelmaan niihin liittyvét 580 relevanttia uutista.
Jokaista kyselya kohti kokoelmaan saatiin siis keskiméarin 29 relevanttia dokumenttia.
Tamén jalkeen valittiin satunnaisesti toiset 580 uutista alkuperdisestd l&hes 300 000
uutisen kokoelmasta. Nain saatiin yhteensa 1160 dokumenttia sisdltdvd kokoelma ja
sihen liittyen 20 kyselya

Seké uutisaineisto, etta kyselyt olivat SGML-muotoista tekstidataa. Uutisesta [6ytyy
Seuraavat ominaisuuskentét:

1. dokumentin id-numero

2. kil
paivamaara
otsikko

5. teksti.
Joistakin uutisista puuttuu esimerkiksi otsikko- tai kielikenttd, mutta kaikista 6ytyvét id-
numero ja teksti. Esimerkki uutinen 16ytyy kuvasta 6.1, jossa on tekstikentdn osalta
lyhennetty esimerkki satunnaisesta SGML-muotoisesta uutisesta kokoelmassa
Kyselyista puolestaan |0ytyvét:

1. kyselyn numero

2. kyselyn otsikko

3. varsinainen kysely

4. kyselyn selite.

W
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Nasta kentista kyselyn muodostamiseen kaytetdan yleisen tavan mukaan kyselyn
otsikkoa ja varsnaista sisdltod. Kyselyn pidempéé selitetta el kayteta yleensa kyselyn
muodostamiseen. Esimerkki kyselysta l0ytyy kuvasta 6.2.

<DOC>
<DOCID>FRO40515-000383</D0OC ID
<DOCNO>FRIA0515-00038 3 </ DOCHO><LANGUAGE > german</LANGUAGE >
<DATE>19940515</DATE>

<TITLE>Ahornblatt nach 33 Jahren vergoldet</TITLE>

<TITLE>Zum 20. Mal Eishockey-Weltmeister</TITLE>
<TITLE>3ieg imwm Penaltyschieben</TITLE>
<TITLE>Finnland </TITLE>

<TEXT>Das Eishockey-Mutterland Eanada ist nach 33 Jahren wieder die
Nurmwer eins in der Welt. Durch einen 3:2-Erfolg im Penaltyschielen
gegen Finnland ldsten die Ahornblatter im WM-Finale in Mailand den esinst
idbermichtigen Riwvalen und Titelwverteidiger Bubland sh, der bereits im
Viertelfinale gegen die USA [1:3) ausgeschieden war. Nach regularer
Gpielzeit und Verlangerung hatte es 1:1 (0:0, 0:0, 1:1, 0:0) gestanden.
Zuvor hatte Brind'Amour (56.) die Fihrung der Finnen durch EKeskinen
[47.) ausgeglichen. Im Penaltyschielen zeigten die Kanadier die

hezseren Herven, die Finnen verschossen viermal in sechs Versuchen.
Robitaille werwandelte den sechsten Penalty fir Kanada.

</TEXLT>
<ADOC

Kuva6.1. Esimerkki erddstéd kokoelmaan kuuluvasta uutisesta SGM L-muodossa
(uutisen sisdltda on lyhennetty tilan sé&stamiseksi).

<top>

<num> C171 </num>

<DE-title> Eishockeyfinale in Lillehsmmwer </DE-titlex

<DE-desc> Welche Mannschaften spielten im Eishockeyfinale der Olympischen Zpiele
wvon Lillehammer 19947

</DE-descx>

<DE-narr> Relewvante Dokumente berichten dariiber, welche Teams im Eishockeyfinale
der Olympischen Spiele won Lillehswwer 1994 spielten. Dokumente, die dariber
informieren, welches Team den ersten und zweiten Platz der Veranstaltung
belegte, ohne speziell das Finale zu erwdhnen, sind ebenfalls relewvant.

< /DE-narr></top>

Kuva6.2. Esimerkki erdastd kokoelmaan kuuluvasta kyselystd SGM L -muodossa.



43

6.2. Tyokalut
Hakukoneen prototyypin toteuttamiseks oli kaytettavissa seuraavat valmiit tyokalut:

1.
2.
3.
4.
S.

sanavartaloon palauttamisen toteuttava ohjeimisto
sulkusanalistapohjelmisto

sanojen dokumenttifrekvenssien laskemiseen tarkoitettu tyokalu
SOM Toolbox

SOM_PAK.

Kéytettadvissa ollut sanavartalo-ohjeimisto pystyy muuntamaan annetun saksankielisen
sanan sen sanavartaloks. Seuraavaks ohjelmiston toiminnan valaisemiseks muutama
esimerkki saksankielisten sanojen muuntamisesta sanavartaloikseen:

Reismporte » reismport

Olympische » olymp

Antike » antik .
Sulkusanapoistojen tekeminen onnistuu myds automaattisesti sanavartalo-ohjelmistolla.
Sulkusandlistalle (kuva 6.3) kuuluvat sanat ovat yleisesti tunnettuja merkityksettomia
saksankielisia sanoja. Y hteensa listalle kuuluu 1320 sanaa.

Ah

ab

Aher

aber
Ahseits
ahseits
Ab=olut
absolut
Abwar ts
abwar t=s
all

all

Alle

alle
Allein
allein
Allemal
allemal
Allenfalls
allenfalls
Aller
aller
Allerdings
allerdings
Allerhand
allerhand
Allerlei
allerlei
Allezeit
allezeit
Allgemein
allgemein
Allwahlich

Kuva 6.3. Saksankielisen sulkusanalistan alkupa&an sanoja.
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Sanojen dokumenttifrekvenssien laskemiseen tarkoitettu tyokalu puolestaan pystyy
laskemaan SGML-muotoisista tekstidokumenteista niissa esiintyvien sanojen frekvenssit.
Kuvassa 6.4 on esimerkki er&én uutisdokumentin sanojen frekvensseista laskettuna
edella mainitulla tyokalulla. On huomattava, etta ennen frekvenssien laskemista on
kuvassa egitetty uutinen kasitelty seké sanavartaloiden ettd sulkusanojen poistamisen
suhteen, kuten edelld esiteltiin.

Hi#H

ruckwirk 2
bundessozialgericht 1
anerkannt 1
beginnt 1
februar 1
asylbhewerh 1
nordrhein 1
anspruch 1
urteil 1
erziehungsgeld 1
reg 1
sufenthaltserlaubnis 1
gufgehok 1
hekomm 1

gile 1

gegenteil 1
erteil 1
entachied 1
kassel 2
unbefristet 1
hetreu 1

ap 1

az 1

kind 1

fr 2

german 1

demnach 1
westfal 1

Kuva 6.4. Esimerkki erédén uutisen sanojen frekvensseista.

SOM Toolbox [Vesanto et al., 2000] on Matlab-ohjelmiston lisdpaketti, joka on
verkossa vapaasti saatavilla tutkimusty6ta varten. Pakettiin kuuluu useita hyodyllisa
itseorganisoituvien karttojen luomiseen liittyvia tyokaluja. Paketista [6ytyy muun muassa
kartan alustamiseen, oppimiseen, visuaisoimiseen ja laadun tarkasteluun liittyvia
tyokaluja. SOM Toolbox on helppokayttdinen Matlabin graafisella kayttdliittymalla
kéytettava ohjemistopaketti, joka soveltuu l&hinnd suhteellisen  pienten
itseorganisoituvien karttojen toteuttamiseen. Paketista 10ytyy sekd& perinteisen
itseorganisoituvan kartan etta uuden erdalgoritmin toteutukset.

SOM_PAK [Kohonen et al., 1996] on verkossa vapaasti tutkimustarkoituksiin
saatavilla oleva C-kielella toteutettu itseorganisoituvien karttojen rakentamiseen
suunniteltu ohjelmistopaketti. SOM_PAK on komentorivityokalu, jolla e ole graafista
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kayttoliittymad. Se on kuitenkin selvasti tehokkaampi kuin SOM Toolbox, joten se
soveltuu myos erittéin suurten karttasovellusten luomiseen. Paketista [6ytyy tyokaluja
kartan austamiseen, oppimiseen, arviointiin ja kevyeen visuaisointiin. Paketti e tue
uutta eraalgoritmia, vaan kaikki sen toiminta perustuu alkuperaiseen itseorganisoituvan
kartan algoritmiin.

6.3. Hakukoneen suunnittelu
Tavoitteena oli suunnitella prototyyppi suhteellisen yksinkertaisesta hakukoneesta, jolla
voitaisin tekstidokumenteista muodostaa itseorganisoituvan kartan agoritmilla
kaksiulotteisia karttoja, joilta sanahaku olis mahdollismman tehokasta. Suunnittelun
perusteina olivat seuraavat ominaisuudet:

- Jarjestelmé saa syttteendan tekstidokumenttgja SGM L -muodossa.

- Tavoitteena on muodostaa itseorganisoituva dokumenttikartta.

- Aihepiirit merkitéén valmiille kartalle sanoina.

- Kartale levitetyn kokoelman selaaminen oltava mahdollista kéayttgjle.

- Haun tuloksena on annettava parhaiten tdsméava sjainti kartalta ja sen

sisdtamét dokumentit.

Suunnittelun [&htokohtana ja tavoitteena oli sis luoda jarjestelmd, joka syOtteendén
saamiensa SGML-muotoisten tekstidokumenttien pohjalta kykenee luomaan
liikkua ja selata kokoelmaa vapaasti. Kartale gijoitellaan sanoja kuvaamaan eri
aihealueiden gdjainteja. Kayttgala on mahdollisuus antaa sanahakuja, joiden tuloksena

jarjestelma osoittaa kayttgjdlle sijainnin kartalta, joka parhaiten vastaa annettua kyselya.
viereisiin solmuihin tai antamalla uuden mahdollisesti paremman kyselyn ja sirtyméalla
Sitd vastaavaan sijaintiin.

Tavoitteena oleva jarjestelma vastaa siis melko pitkédle WEBSOM-jérjestelman
ominaisuuksia, mutta tassa tutkielmassa sen toteuttamiseen kaytetyt valineet poikkeat
hivenen WEBSOMin toteutuksesta. Toiseks tassa tutkimuksessa toteutetaan vain
yksinkertainen prototyyppi, jolla voidaan testata menetelman toimivuutta tiedonhaussa.
Alkuperdinen motivaatio tutkimukselle olikin toteuttaa WEBSOMia vastaava jarjestelméa
jatutkia sen toimivuutta hakutilanteessa ja kenties parannella sen ominaisuuksia niin, etta
se toimisi tehokkaammin tiedonhaussa.

6.4. Hakukoneen prototyypin toteutus

Tamén tutkielman tavoitteena on toteuttaa vain prototyyppi hakukoneesta. Ké&ytannossa
tavoite tarkoittaa, etté toteutetaan kaikki véalttaméttomét osat hakukoneen suorituksen
testaamiseks, mutta esmerkiks ndiden osien yhdistaminen yhdeks toimivaks
ohjelmistoks ja k&yttoliittyman toteuttaminen jatetdan pdaosin tekeméttd. Tavoitteena
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on siis saada toteutettua testattava prototyyppi, joka edustaa suunnitellun hakukonetta
tehokkuudeltaan. Tall6in edelld luvussa 6.3 esitetyistd ominaisuuksista jdavét pois
kohdat, jotka liittyvét kayttoliittymaén, siis kuvaavien sanojen levittaminen kartalle ja
ominaisuuksista johtuen helposti toteutettavissa ja vihjesanojen valitsemiseen on
olemassa valmiita menetelmid [Lagus and Kaski, 1999]. Voidaan siis sanoa, etté ndiden
prototyypin ulkopuolisten osien toteuttaminen on helppoa, jos suunniteltu hakukone
halutaan toteuttaa kokonaisuudessaan. Edella edteltyjd periaatteita noudattaen
toteutettiin hakukoneen prototyyppi, joka koostuu kuvan 6.5 mukaisesti seuraavista
osista:

sanavartalomuokkain ja sulkusanojen poistga

frekvenssilaskija

vektorointityokalu: dokumenttivektorien ja kyselyiden luominen

SOM_PAK: kartan luominen

SOM_PAK: dokumenttien osumakohdat

sanahakutyokalu: kyselyiden tulokset.

Ensmmédinen osa muodostuu vamiista sanavartalo-ohjelmistosta, joka saa
gybtteenddn  tekstidokumentteja SGML-muodossa.  Ohjeimisto  muokkaa sanat
sanavartaloiks ja poistaa samala sulkusandistalle kuuluvat sanat. Téamén jakeen
frekvenssgia laskeva tyokalu laskee kullekin dokumentille sind esiintyvien sanojen
frekvenssit.

Frekvenssit annetaan sy6tteena nimenomaan téata tutkielmaa varten toteutetulle Java-
tyokalulle, joka toimii systeemissd vektoroijana. Tybkau poistaa ensin lyhyet ale
kaksmerkkiset sanat sanastosta, minkd jalkeen on vuorossa vektorien tiivistaminen.
Tyokalu toteuttaa tiivistamisen valitsemalla vektoriin ennalta valitun mééran (normaalisti
1000 kpl) sanoja, jotka esintyva mahdollismman l&dhelle puolessa dokumenteista
Ideana on se, ettd sanat, jotka esiintyvét kaikissa tai ef missdan dokumentissa ovat
merkityksettomid erottelukyvyltdan, kun taas puolessa dokumenteista esiintyvét sanat
jakavat dokumenttijoukon kahtia. Tiivistamisen lisdks tdmé osa ohjelmistoa vastaa myos
dokumenttivektorien luomisesta ja painottamisesta. Vaihtoehtoina ovat bindari-,
frekvenss- ja tfidf-painotus. Tuloksena vektoroinnista saadaan kokoelman
dokumenttivektorit.

Neljannessa vaiheessa dokumenttivektorit annetaan SOM_PAK-ohjelmistopaketille,
joka luo niigta itseorganisoituvan kartan. Kartan luomisessa voidaan kayttda erilaisa
asetuksia, esimerkiks alustustapa, kartan koko, kartan malli, nagpuruston malli ja
oppimiskierrosten médrét asetetaan ennen kartan luomista. Tuloksena neljannesta
vaiheesta saadaan karttatiedosto. Viidennestd vaiheesta vastaa edelleen SOM_PAK, joka
laskee dokumenttien sijainnin kartalla.

© g bk~ wbdrE
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Tekstidokumentit (SGML)

1 Sanavartal ommuokkain: Sanat sanavartaloiksi,

sulkusanalistan kdvtEminen,

Mucokatut d ckumentit

2. Frekvenssilaskija: Sanojen dokumenttifrekvenssit.

Frekwvenssilistat

3. Vektorointityokaln: Sanaston Hivistaminen,

dokumenttivektorien luominen ja painotus.

Dokumenttwelktorit

4, SOM_PAK: [tseorganisoituvan kartan luominen,

YValmis kartta

5. 50M PAK :Dokumentten sijaintien laskeminen,

Kartta ja dokumenttien sijainnit

6. Sanahalmtyokalu : Kyselyiden tulostenja tunnuslukujen

laskeminen.

Kuva 6.5. Hakukoneprototyypin toimintamalli.
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Viimeisessa vaiheessa valmis kartta, dokumenttien sijaintitiedot ja kyselyt seké tieto
relevansseista dokumenteista annetaan juuri tdt& tutkielmaa varten vamistetulle
sanahakutyokalulle, joka on toteutettu Java-kielella Sanahakutyokalu laskee kyselyiden
gjainnit kartalla seka laskee evaluointiin liittyvia tunnuslukuja sen perusteella, miten
paljon relevantteja dokumentteja |0ydetaén (katso luku 7).

Edella esitetyn hakukoneen péétoiminnan liséks kuuluu prototyyppiin yhtena
osatehtavanad vield kyselyiden muodostaminen SGML-muotoisesta kyselydatasta.
Luonnollisesti valmiissa hakukoneessa téta ei tarvita, koska kyselyiden muodostaminen
liittyy vain prototyypin testaamisen mahdollistamiseen. Kyselyiden muodostaminen
jakautuu seuraaviin osa-alueisin:

1. kysymyssanojen poisto

2. sanavartalomuokkain ja sulkusanojen poistgja
3. frekvenssilaskija

4. vektorointityokalu.

Ensmméisessd vaiheessa jokaisesta kyselysta poistetaan merkityksettomat
kysymyssanat manuaalisesti, jotka SGML-muotoisen datan sisdlosta jédvéat muuten
kyselyihin mukaan héiritseméan kyselyita. Taman jalkeen kyselydatan sanat getaan
sanavartaloiks  ja poistetaan sulkusandlistan sanat, kuten edella toimittiin
dokumenttivektorienkin  osalta.  Muokattu  kyselydata annetaan  seuraavaks
frekvenssityokalulle, jonka tuloksena syntyvat frekvenssilistat ohjataan edelleen
vektorointityokalulle. Vektorointitybkalu muodostaa tiivistykseen jakeen kustakin
kyselysta jdjelle jéavistd sanoista sandlistan, joka edustaa nyt kyselya Kyselyitd ei
painoteta, vaan listataan vain sanat, jotka kyselyssd edintyvédt. Kyselyiden
muodostamista on havainnollistettu kuvassa 6.6.

Kun kartta on valmis ja kyselyt on muodostettu, on sanahakutydkalun tehtévana
laskea kyselyiden osumakohdat kartalta. Tassd hakukoneessa parhaan osumakohdan
méarittdminen on toteutettu niin, ettd jokaisen kyselyn kohdalla k&ydadan 18pi jokainen
kartan solmu ja lasketaan, missd solmussa kyselyn sanoja vastaavien painoarvojen
yhteissumma on suurin. Kun kaikki solmut on tutkittu, tiedetéén, missi summa oli suurin
ja tuo solmu maérdtdan sitten kyselyn osumakohdaks kartalla. Esimerkiks jos kysely
muodostuis sanoista’auto’ ja’rengas, etdttaisiin kartalta se solmu, jossa noiden kahden
sanan yhteenlaskettu painoarvo on suurin ja kyselyn tulogoukon muodostaisivat tuolloin
tuon solmun dokumentit.
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Kyselydata (SGIML) i

1 Kysymy=zanojen poistaminen: Iderkityksettimien
kysymyssan oen poistaminen kyselyistd manuvaalisesti,

Il okatut kyselyt

2. Samnavartal ommoklkain: 5anat sanavartaloiksi,

sulbuzanalistan kavytEaminen.

Iu okatut kyselyt

3. Frelvenssilaskija: Sanojen frekvenssit kyselyissa.

Frekvenssilistat

4. Vektorointityokalu: Sanaston Hivistaminen,

kyselysanalistojen luominen.

Kuva 6.6. Kyselyiden muodostamisen toimintamalli.

6.5. Epé&onnistuneet toteutuskokeilut

Ennen edella esitetyn onnistuneen prototyypin toteuttamista kokeiltiin useita erilaisia
tapoja onnistuneen prototyypin toteuttamiseks. Egtellédn seuraavaks lyhyesti
merkittavimmat yritykset sek& pohditaan, mika kussakin tapauksessa epdonnistui.

6.5.1. Matlab-kokeilu 1

Ensimméisessid Matlabiin perustuneessa kokeilussa tavoitteena oli toteuttaa prototyyppi
giten, ettéd itseorganisoituvan kartan luomisesta olisi vastannut Matlabiin asennettu SOM
Toolbox, jonka kayttamiseen p&adyttiin, koska Matlab tarjos helpon graafisen
kehitysympariston.
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Tavoitteena oli luoda karttoja 30 000 dokumentilla. Nopeasti osoittautui kuitenkin
mahdottomaks toteuttaa niin isoja karttoja Matlabissa, silla muisti loppui jatkuvasti
kesken ennen kuin karttoja saatiin edes alustettua. Taman jalkeen kaytettdvan kokoelman
kokoa pudotettiin 20 000 dokumenttiin ja melko pian samojen ongelmien uusiuduttua 10
000 dokumenttiin. Vield 10 000 dokumentin kokoelmallakin muistin riittaminen oli
ongelma, joten kokoa pudotettiin 5000 dokumentin tasolla, ja kun téssakin kokoluokassa
esintyl muistiongelmia paétettiin SOM Toolboxin kéyttsté luopua kokonaan.

6.5.2. SOM_PAK-kokeilu 1

Epdonnistuneen ensimméisen Matlab-kokeilun jakeen otettiin kayttoon SOM_PAK-
ohjelmistopaketti, jonka kayttba ei tdhan asti ollut testattu. Vaikka paketista puuttui
kokonaan graafinen kehitysymparistd, osoittautui paketti muistinkdytoltéan merkittavasti
paremmaks.

SOM_PAK osoittautui teholtaan niin paljon paremmaksi, ettd nopeasti kokoelman
kooks péaétettiin ottaa perdti 100 000 dokumenttia. N&inké&n suuressa kokoluokassa
muistimaéra koneessa el rgjoittanut mahdollisuuksia lainkaan. Laskenta-gjatkin pysyivéat
kohtuullisella tasolla, vaikka suurimpien karttojen laskemiseen saattoikin nyt kulua jopa
viis tuntia. Karttojen luominen onnistui siis mainiosti, mutta ongelmaks: muodostui
karttojen luominen, silla suurin osa dokumenteista kasautui pienelle alueelle kartalla.
Esmerkiksi tilanteessa, jossa kartan kussakin solmussa olisi pitényt olla keskiméarin noin
10 dokumenttia, saattoivat kartan tietyt solmut kerété jopa tuhansia dokumenttegja. Asiaa
yritettiin korjata muuttamalla opetusasetuksia, mutta merkittavaéd parannusta e saatu
ailkaan. Ongelmaa lisas viela se, etta erilaisten asetusten kokeilleminen kartoilla, joiden
laskeminen voi kestéa parikin tuntia, oli ty6lastd. Niinpa paétettiin toteuttaa sovellus
pienemmalla kokoelmalla, jossa eri asetusten testaaminen olis helpompaa. Paétettiin
supistaa kokoelma noin tuhanteen dokumenttiin.

6.5.3. Matlab-kokeilu 2
Kokoelman radikaalin  supistumisen vuoks Matlabin SOM Toolbox vadlittiin
helppoutensa vuoks jalleen kartan luomisen toteutustavaks. Vaikka kokoelmassa oli
jajella vain 1160 dokumenttia, esiintyi muistiongelmia satunnaisesti, kun kartan koko ja
dokumenttivektorien dimensio kasvoivat lilan suuriks. Alkoi kdyda selvaks, etta
Matlab-toteutuksen rgat kulkevat nykytietokoneiden osalta noin 1000 dokumentin
paikkeilla. Koska tutkimuksen tavoitteena on, varsinkin jatkossa, keskittya kuitenkin
suurempiin kokoluokkiin, paétettiin Matlab-toteutuksesta luopua lopullisesti.

Taman viimeisen Matlab-kokellun jalkeen dirryttiin kayttdmdan SOM_PAK-
ohjelmistopakettia kokoelman koolla 1160, miké olikin lopulta onnistunut yhdistelméa.
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7. Tulokset

Tassa luvussa esitellédn hakukoneen testaamiseen kaytetty menetelma seka tarkeimmét
testitulokset. Testaamisen tavoitteena oli mitata Sitd, miten hyvin itseorganisoituvan
kartan algoritmi sdilyttda dokumenttien suhteet niiden késittelemien aihepiirien suhteen
sekda  selvittdd, miten kartan luomiseen liittyvdt asetukset vaikuttavat kartan
suorituskykyyn tiedonhaussa.

7.1. Testimenetelma

Koska tavoitteena oli toteuttaa hakukone, joka l6ytéa kutakin kyselya vastaavan parhaan
djainnin kartalta, on sen tehokkaan toimimisen kannalta oledllista, etta kyselya parhaiten
vastaavassa solmussa olevista dokumenteista mahdollismman suuri 0sa on relevanttea
kyseisen kyselyn kannalta (tarkkuus) ja toisaalta, etta mahdollismman suuri osa kaikista
kyseisen kyselyn suhteen relevanteista dokumenteista 16ytyy tuosta solmusta (saanti).
Toisadta on myos toivottavaa, ettd parhaan solmun viereisissa solmuista 10ytyy myos
Jjélkeen giirtya etsiessdan lisdd sopivia vastuksia kyselyynsa. Samoin olisi toivottavaa, ettéa
tulogoukot olisivat sopivan kokoisia eli kyselyyn parhaiten tdsmaévassa solmussa olisi
hallittavissa oleva médra dokumenttga. Kenties ihanteellinen koko olis noin 10
dokumenttia solmua kohti.

Edella esitellyn pohjalta valitaan hakukoneen suorituskyvyn mittareiksi seuraavat:

1. Tarkkuus €l relevanttien dokumenttien prosenttiosuus tulogoukosta.

2. Saanti, joka kertoo, miten suuri prosenttiosuus kaikista kyseiseen kyselyyn

liittyvista relevanteista dokumenteista |Oydettiin.

3. Tulosioukon koko dokumenttien maaralla mitattuna.
Edella esitetyt kolme tunnuslukua lasketaan kaikkien 20 kyselyn keskiarvona seka
kyselyn parhaassa osumasolmussa etta parhaan osumasolmun ja sen vélittomien
[&hinaapurien muodostamalla alueella, joka sisdltéa viis solmua, kun osumasolmu ei
djaitse kartan reunala. Reundla sjaitessaan osumasolmulla on, riippuen sjaitseeko
solmu nurkassa, kahdesta kolmeen naapuria, jolloin alue on kooltaan vastaavasti kolmen
tal neljan solmun kokoinen.

Koska kartan organisoituminen on osttain satunnainen prosess, tarvitaan
jonkinlaista menetelmég, jonka avulla pystytdan mittaamean kartan keskiméardista
suoriutumista. Kohonen et al. [2000] k&yttdd taman ongelman ratkaisemiseen
menetelméd, jossa kartan suorituskyky lasketaan luomalla viis eri karttaa ja laskemalla
nilden suorituksen keskiarvoa. Téassa tutkielmassa keskiméaraisen suorituksen
saavuttamiseks on toimittu siten, ettd jokaista testia varten kustakin kartasta on luotu
vils e versiota, joita on verattu toisinsa keskimédardisen kvantisaatiovirheen
perusteella, siis sen keskiméadrdisen virheen perusteella, joka tehddan, kun kartan
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painovektorit edustavat syotevektoreita. Testiin on valittu viidesta kartasta se, jonka
kvantisaatiovirhe on ollut noiden viiden arvon joukossa mediaani. Tama vastaa Sitd, etta
valitaan kartta, joka on organisaationsa onnistuvuuden kannalta keskinkertainen, eli
edustaa tadldin tavallaan kyseisen kartan keskimaaraista suoriutumista.

Erilaisten kartan luomiseen liittyvien asetusten testaamiseks muuttujiks valittiin
Seuraavat kartan ominaisuudet:

1. dokumenttivektorien painotus: bin&ari, frekvenss tai tf-idf

2. dokumenttivektorien dimensio: 500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000
kartan koko: 9x9, 11x11, 13x13, 15x15, 17x17
alustustapa: satunnainen, lineaarinen
naapuruston tyyppi: kupla, Gaussin funktio

6. oppimiskierrokset 18pi koko joukon (karkea/hieno): 1/5, 2/10, 3/15, 4/20.
Muuttujien testattavat arvot on valittu siten, etté kartan luominen e vie liikaa laskenta-
ailkaa tavallisellakaan tietokoneella. Kartan koossa kaikki eri vaihtoehdot valittiin
samanmuotoisiks, jotta kartan muoto el vaikuttais tulokseen. Samoin oppimiskierrosten
maéard valittiin suhteessa 1:5, jotta karkean ja hieno-oppimisen suhde e vaikuttais
testaamiseen, vaan voitaisiin testata nimenomaan tarvittavaa opetuskierrosten maédraa.
V ektorien samankaltaisuuden laskemisessa kaytettiin euklidista etdisyytta.

Testaamista varten on luotava myds perugérjestelmd, jotta kunkin edella esitetyn
muuttujan vaikutusta voidaan testata muuttamalla sen arvoa perugérjestelmassa ja
tarkastelemalla tulosta. Perugérjestelméan valitaan seuraavat asetukset:
dokumenttivektorin painotus. bin&ri
dokumenttivektorin dimensio: 1000
kartan koko: 11x11
alustustapa: satunnainen
naapuruston tyyppi: kupla

6. oppimiskierrokset: 2/10.
Perugérjestelman valinnassa on pyritty valitsemaan yksinkertaiset perusvaihtoehdot.
Testaamisessa muutetaan kutakin muuttujaa kerrallaan perugjérjestelmassa ja tutkitaan
muutoksen vaikutusta tulokseen. Testaamisen perusteella pyritéan valitsemaan paras
muuttujayhdistelmd, jonka perusteella luodaan lopuks paranneltu jarjestelmd, jonka
suoritusta voidaan sitten verrata perugarjestelmaan.

g b~ w
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7.2. Testitulokset
Seuraavaks tarkastellaan testigojen tuloksia. Tulostaulukoissa kéytetdan seuraavia
merkintoj&
- Tarkkuus 1 = tarkkuus kyselyn osumasolmussa 20 kyselyn keskiarvona
- Saanti 1 = saanti kyselyn osumasolmussa 20 kyselyn keskiarvona
- Tulogoukon koko 1 = tulogoukon koko osumasolmussa 20 kyselyn
keskiarvona
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- Tarkkuus 2 = tarkkuus kyselyn osumasolmussa ja sen naapurustossa 20

kyselyn keskiarvona

- Saanti 2 = saanti kyselyn osumasolmussa ja sen naapurustossa 20 kyselyn
keskiarvona

- Tulogoukon koko 2 = tulogoukon koko osumasolmussa ja sen

naapurustossa 20 kyselyn keskiarvona.
On huomattava, etta laskettaessa tuloksia l&hinaapurustossa tarkastellaan osumasolmua
seka sen vdittomia naapureita. Solmuilla, jotka evé djatse kartan reunalla,
lahinaapureita on nelja Reunasolmuilla I&hinaapureita on vain kolme, paits kartan
kulmassa gjaitsevilla vain kaks. Estellédn ensin perugérjestelmén testitulos ja sen
jalkeen tedtitulokset muuttuja kerrallaan muutellussa perugérjestelmassi. Lopuksi
vertaillaan parannellun jarjestelman tulosta perugarjestelmaan.

7.2.1. Perugérjestelma

Perugarjestelma luotiin luomalla itseorganisoituva kartta edella esitellyilla asetuksilla ja
testaamalla sitten sen toimivuutta tiedonhaussa 20 kyselylla ja tutkimalla relevanttien
dokumenttien esiintymista kyselyiden osumasolmuissa ja niiden ldhinaapurustossa. Testin
tulokset loytyvét taulukosta 7.1. Kaikki taulukon tunnusluvut on laskettu 20 kyselyn
keskiarvona. Tarkkuus 1 kertoo esimerkiks, ettd keskiméérin 17,2 % kyselyn
osumasolmun dokumenteista on ollut relevantteja kyselyn suhteen. Vastaavasti saanti 1
kertoo, etta osumasolmusta on I6ytynyt keskiméérin 4,1 % kaikista kyselyyn liittyvista
relevanteista dokumenteista ja tulogoukon koko 1 kertoo keskiméérdisen osumasolmun
sisdltaneen 6,7 dokumenttia. Vastaavasti tarkkuus 2, saanti 2 ja tulogoukon koko 2
kertovat samat tunnusluvut, kun tarkastellaan osumasolmun |&hinaapurustoa, johon
kuuluu yhteensa viisi solmua, jos osumasolmu ei ole kartan reunalla.

Jarjestelma Perus
Tarkkuus 1 (%) 17,2
Saanti 1 (%) 4,1
Tulosjoukon koko 1 6,7
Tarkkuus 2 (%) 15,6
Saanti 2 (%) 22,1
Tulosjoukon koko 2 39,1

Taulukko 7.1. Testitulokset
perugérjestelmélle.
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7.2.2. Dokumenttivektorin painotus

Toisessa testigossa testattiin dokumenttivektorin painotuksen vaikutusta tiedonhaun
tulokseen. Kaytdnndssa siis muutettiin perugarjestelmédd yhden muuttujan osalta ja
tutkittiin tuloksia.

Taulukon 7.2. tulosten perusteella ndhdéén, ettd tf-idf-painotus antaa selvasti
parempia tuloksia kuin bindéri- ja frekvenssipainotus. Tulos on melko kiistaton, silla
tf-idf antaa sekd paremman saannin, ettd tarkkuuden niin osumasolmussa kuin sen
[ahiymparistossakin, vaikka sen tulogoukko on suunnilleen samaa kokoa kuin muiden
painotusmenetelmien antamat tulogoukot.

Painotus Binaari Frekvenssi tfeidf
Tarkkuus 1 (%) 17,2 12,8 28,8
Saanti 1 (%) 4,1 2,3 9,3
Tulosjoukon koko 1 6,65 59 7,0
Tarkkuus 2 (%) 15,6 17,1 32,0
Saanti 2 (%) 22,1 15,3 30,6
Tulosjoukon koko 2 39,1 25,4 27,1

Taulukko 7.2. Testitulokset dokumenttivektorin eri painotustavoille.

7.2.3. Dokumenttivektorin dimensio

Kolmannessa testitilanteessa vertailtiin dimensioltaan erikokoisten dokumenttivektorien
vakutusta tulokseen. Dimensio vaihteli 500:sta 5000:een. Taulukon 7.3 pohjata on
vaikea sanoa juuri mitdan, silla mikaan dimensio ei erotu joukosta selvasti.

Dimensio 500 1000 2000 3000 4000 5000
Tarkkuus 1 (%) 14,1 17,2 11,3 13,1 14,3 12,9
Saanti 1 (%) 2,9 4,1 8,0 2,1 1,3 7,8
Tulosjoukon koko 1 5,6 6,7 13,2 15,4 7,6 14,1
Tarkkuus 2 (%) 15,0 15,6 14,9 12,3 11,7 14,8
Saanti 2 (%) 20,0 22,1 19,0 19,0 21,8 20,8
Tulosjoukon koko 2 39,4 39,1 42,5 42,5 56,9 53,9

Taulukko 7.3. Testitulokset dokumenttivektorin eri dimensioille.

7.2.4. Kartan koko

Neljannessa gjossa (taulukko 7.4) testattiin kartan koon vaikutusta tiedonhakutulokseen.
Nayttais siltd, etta suurempi kartta antaa paremman tuloksen, mutta toisaalta pieneneva
tulogoukko haittaa vertallu jonkin verran. Selvasti muita paremmaks osoittautuu
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17x17-kokoinen kartta, joka |0ytda osumasolmun l&hinaapurustosta 28,4 % relevantteja
dokumentteja, kun tulogjoukon koko on 19,7.

Kartan koko 9x9 11x11 13x13 15x15 17x17
Tarkkuus 1 (%) 6,1 17,2 16,0 20,9 22,9
Saanti 1 (%) 1,0 41 5,0 2,6 2,6
Tulosjoukon koko 1 19,2 6,6 9,1 4,4 4,6
Tarkkuus 2 (%) 7,6 15,6 16,9 18,5 28,4
Saanti 2 (%) 12,3 22,1 19,3 14,1 15,6
Tulosjoukon koko 2 63,5 39,1 37,4 20,0 19,7

Taulukko 7.4. Testitulokset kartan eri kokovaihtoehdoille.

7.2.5. Alustustapa

Taulukossa 7.5 on vertailtu satunnaisen ja lineaarisen alustuksen vaikutusta tulokseen.
Taméan testin pohjata satunnainen austus on jopa hivenen parempi, varsinkin
osumasolmussa. L dhinaapurustossa molemmat alustustavat ovat tulokseltaan tasaisia.

Alustus Satunnainen Lineaarinen
Tarkkuus 1 (%) 17,2 10,2
Saanti 1 (%) 4,1 3,1
Tulosjoukon koko 1 6,6 13,6
Tarkkuus 2 (%) 15,6 15,9
Saanti 2 (%) 22,1 17,8
Tulosjoukon koko 2 39,1 40,9
Taulukko 7.5. Tedtitulokset satunnaiselle ja lineaariselle
alustukselle.

7.2.6. Naapuruston tyyppi

Taulukossa 7.6. ovat vertailussa kupla- ja Gauss-nagpurustot. Kupla nayttéisi parjéavéan
hivenen paremmin osumasolmussa, mutta koko l&hinaapuruston aueella Gaussin
funktioon perustuva naapurusto on lahes yhta tehokas.
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Naapurusto Kupla Gauss
Tarkkuus 1 (%) 17,2 12,6
Saanti 1 (%) 4,1 3,3
Tulosjoukon koko 1 6,6 21,7
Tarkkuus 2 (%) 15,6 13,7
Saanti 2 (%) 22,1 21,3
Tulosjoukon koko 2 39,1 52,2
Taulukko 7.6. Testitulokset kuplanaapurustolle ja Gaussin
naapurustolle.

7.2.7. Oppimiskierrokset

Viimeisend muuttujavertailuna tutkittiin oppimiskierrosten méaran vaikutusta (taulukko
7.7). Selvasti muita paremmaks osoittautui oppiminen kolmen karkean ja 15 hieno-
oppimiskierroksen kautta. Tassa kierros tarkoittaa koko dokumenttijoukon |18pikaymista.

Oppiminen 1/5 2/10 3/15 4/20
Tarkkuus 1 (%) 11,3 17,2 19,1 13,0
Saanti 1 (%) 3,1 41 7.4 1,2
Tulosjoukon koko 1 9,5 6,6 12,0 9,4
Tarkkuus 2 (%) 11,1 15,6 18,4 15,5
Saanti 2 (%) 13,9 22,1 23,0 16,7
Tulosjoukon koko 2 36,0 39,1 53,3 51,9

Taulukko 7.7. Testitulokset oppimiskierrosten eri vaihtoehdoille.

7.2.8. Paranneltu jérjestelmé
Edella estettyjen testien pohjalta muodostettiin asetuksiltaan paranneltu jarjestelmé
valitsemalla jokaisen muuttujan kohdalla parhaiten testeissd menestynyt vaihtoehto.
Paranneltuun jarjestelméaén valittiin seuraavat asetukset:

1. Dokumenttivektorin painotus: tf-idf
Dokumenttivektorin dimensio: 1000
Kartan koko: 17x17
Alustustapa: satunnainen
Naapuruston tyyppi: kupla

6. Oppimiskierrokset: 3/15.
Paranneltua jérjestelmaa testattiin ja verrattiin perugéarjestelmédan. Tulokset 10ytyvét
taulukosta 7.8. Paranneltu jarjestelma osoittautui paremmaks sek& osumasolmussa, etta
l&hinagpurustossa.  Selkeésti  paremman tarkkuuden paranneltu  versio  antoi

a b~ DN
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l&hinaapurustossa, mutta pienesta tulogoukosta johtuen saanti jé@ ale perugérjestelman
saannin. On kuitenkin melko selvaa, etta paranneltu versio oli tehokkaampi.

Jarjestelma Perus Paranneltu
Tarkkuus 1 (%) 17,2 19,6
Saanti 1 (%) 4,1 4,3
Tulosjoukon koko 1 6,6 52
Tarkkuus 2 (%) 15,6 28,1
Saanti 2 (%) 22,1 15,7
Tulosjoukon koko 2 39,1 16,0

Taulukko 7.8. Tedtitulokset perugérjestelmdle ja
parannellulle jarjestelmdlle.

7.3. Tulosten analysointi

Edella esitetyt tulokset antavat paljon aihetta pohdintaan. Tulokset elvét olleet kaikilta
osin kovinkaan johdonmukaiset. Herda kysymys johtuvatko vaihtelevat tulokset sita,
etta testatuilla parametreilla e ole kdytannon merkitysta kartan luomisessa val siitg, etta
itseorganisoituvan kartan algoritmin satunnaisuus vaikuttaa tulokseen enemmén kuin
parametrien valinta.

Testien perusteella saadut k&ytannon suositukset ovat vahissd. Néayttdis kuitenkin
sita etta ainakin tf-idf-painotus parantaa tiedonhakutehokkuutta jopa merkittévasti.
Samalla tavoin suuri kartan koko nayttéisi auttavan paremman tuloksen saavuttamisessa.
Tulosten mukaan myds 9x9-kokoinen kartta tuntuisi olevan liian pieni 1160 dokumentin
jarjestdmiseen ja kolmen karkean ja 15 hieno-oppimisvaiheen oppimismalli saattais olla
|ahell& optimaalista t&ssa sovelluksessa.

Vaikka kaytanntn neuvot hyvien parametrien valitsemiseks jaivatkin melko vahiin,
voidaan testien perusteella ainakin todeta, ettd itseorganisoituvaa karttaa voidaan
soveltaa tekstidokumenttien tiedonhaussa. Parhaimmillaan téla toteutuksella téssa
kokoelmassa nédytettdisiin paésevan noin 30 %:n tarkkuuteen 20 - 30 tulosdokumentin
joukossa, mikd tarkoittaa k&ytdnntssa sitd, ettd haettaessa satunnaisella kyselylla
saataisiin vastauksena 30 dokumenttia, joista 10 olis relevantteja kyselyn suhteen. Tama
el ehké ole mik&an mullistavan hyva tulos, mutta vahintéénkin kelvollista tasoa ja ennen
kaikkea se osoittaa, ettéd itseorganisoituva kartta séilyttda dokumenttien véliset suhteet
niiden aihepiirin suhteen. Pohditaan vertaillun vuoks montako relevanttia dokumenttia
voidaan odottaa osuvan valittuun joukkoon, jos valitaan 1160 dokumentin joukosta
satunnaisesti 30 dokumenttia ja verrataan niitd johonkin annettuun Kkyselyyn.
Kokoelmassa on jokaista kyselya kohti keskiméarin 29 relevanttia dokumenttia
Kokoelmassa siis noin joka 40. dokumentti on relevantti edella mainitun kyselyn suhteen.
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Talloin valitsemalla satunnaisesti 30 on odote noin 0,75 relevanttia dokumenttia.
Voidaan dis sanoa, etta tutkielmassa toteutettu hakukone pystyy téssd mielessa
tehostamaan satunnaista tilannetta yli kymmenen kertaa paremmaksi. Tuloksen pohjalta
on selvad, etta kartta todellakin sailyttéd dokumenttien suhteet niiden aihepiirien osalta,
ainakin kelvollisessa méarin.



59

8. Yhteenveto

Tutkielman pé&tavoite oli tutkia sSéilyttagk6 Kohosen itseorganisoituva kartta
tekstidokumenttien aihepiiriin liittyvét ominaisuudet ja suhteet siind méarin, etta karttaa
vois hyodyntda tehokkaasti tekstidokumenttien tiedonhaussa. Toisena tavoitteena oli
suunnitella ja toteuttaa hakukoneen prototyyppi, jonka avulla edell& mainitun ongelman
tutkiminen olis mahdollista. Prototyypin tuli olla WEBSOM-jarjestelman kaltainen
yksinkertainen hakukone, jolla kartalta vois hakea dokumenttgja tunnettujen
hakukoneiden tapaan muutamalla sanalla. Yks suurimmista motivaatioista tyolle oli
aiemman tutkimuksen puute nimenomaan Kohosen kartan sovelluksissa hakukoneiden
kehittémiseks tekstidokumenttidatalle.

Hakukoneen prototyyppi suunniteltiin ja toteutettiin onnistuneesti ja sen avulla
pyrittiin  testaamaan itseorganisoituvan kartan tiedonhakutehoa. Aineistona kartalle
kaytettiin 1160 saksankielista uutisartikkelia sekd testaamiseen 20 kyselyd, joista
jokaiseen liittyi keskiméarin 29 relevanttia dokumenttia uutisartikkelien joukossa
Hakutestien perusteella kehitetyn jérjestelman suoriutuminen oli kelvollista, mutta melko
vahtelevaa ja satunnaista, ilmeisesti Kohosen algoritmin satunnaisesta luonteesta
johtuen. Joka tapauksessa tulokset osoittavat kiistattomasti, ettd Kohosen
itseorganisoituva kartta pystyy sdilyttdmaéan ja kuvaamaan dokumenttikokoelmien
aihepiirisuhteita.  Tulosten vertaileminen aiempaan tutkimukseen on vakeaa, slla
vastaavaa tutkimusta on vain vahan julkaistu ja toisadta aineiston ja sovelluksen koon
erilaisuus tekevat yleensdkin taman kaltaisten sovellusten vertailemisen vaikeaks. Joka
tapauksessa itseorganisoituva kartta tuo lisdarvoa tiedonhakuun jarjestéamalla dokumentit
kartaks, jolla kayttga voi liikkkua etsien tietoa tai tutkia karttaa dokumenttikokoelman
rakenteen ja suhteiden selvittamiseksi.

Jatkotutkimukseen tama tyo on antanut runsaasti aiheita. Ensiksikin olis erittdin
mielenkiintoista  pyrkida kehittdmdan itseorganisoituvaan  karttaan  perustuva
hakumenetelmd, jossa kartta jarjestéis dokumentit relevanssin mukaiseen jarjestykseen ja
palauttais tuloksen dtten listana kéyttgdle. Tallaista menetelmé&a olis helppo verrata
esmerkiks klassiseen vektoriavaruusmaliin, jolloin saataisiin selville tuoko suuritGinen
kartta lisdarvoa tiedonhakuun. Tassa tyossdhan jarjestelma e paauta listaa tai
relevanssijarjestettyd tulogoukkoa, vaan osoittaa kayttgdle kyselyyn parhaiten
vastaavan djainnin kartalla. Toisadta olis mielenkiintoista tutkia kartan tehoa
suuremmissa sovelluksissa, joissa kokoelmassa olisi mukana esimerkiksi 10 000, 25 000
ta perai 100 000 dokumenttia. Taman tybn opettamana suurempien sovellusten
kehittdminen vois olla mahdollista. Toisessa &iripddssa olis kiinnostavaa tehda
jatkotutkimusta erittéin pienilla kokoelmilla, esimerkiks 100 dokumentin joukoilla
Naiden tutkimisesta saattais olla suurta hyttya erilaisten kartan luomiseen liittyvien
lainalaisuuksien ymmartamisess. Tutkittavaa riittdis varsinaisen kartan luomisen
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optimoinnin lisaks myGs erilaisten kartan visualisointitapojen ja selaillukayttoliittymien
kehittelyss, silléa niiden osalta e tutkimusta ole tehty viela [ahellekaan riittavasti. Tassa
tydssa suunnitellun hakukoneen toteuttaminen kdytanntssa mahdollistais visuaisoinnin
ja selailukayttoliittyman testaamisen ja kehittdmisen hakukoneen rinnalla.

Tutkielman tavoitteet onnistuivat sis tarkeimmilta osin, mutta uutta tietoa syntyi
lopulta, kenties huomeattavastikin, vdhemman kuin uusia kysymyksid ja mielenkiinnon
kohteita  ilmestyi horisonttiin. [tseorganisoituvassa  kartassa ja  sen
tekstitiedonhakusovelluksissa riittéis tutkittavaa viela vuosiks eteenpain.
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