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Esipuhe

Taman tutkielman tekeminen on ollut pitk& ja vaativa prosessi, joka on kestanyt yli vuoden.
Lahteisiin tutustuminen alkoi jo lokakuussa 2003. Aihe tarkentui ja ensimmaiset luvut syn-
tyivat saman syksyn aikana pidetyssa graduseminaarissa. Paalukujen siséllét hahmottuivat
my0s seuraavilla kursseilla, joiden harjoitusty6t ja muut tehtavat pyrin valitsemaan gradun
aihetta silmallapitaenSemantic web and web servicdshdatus paikkatiedon analyysijin
Tekstitiedonhakiseka viimeisena ja merkittavimpamiakenteiset dokumentkurssien ja
muiden tdideni ohella tutkielman ja ExtMiner-sovelluksen tekeminen kuului osaksi Agora
CenterinData Mining ja sittemminKnowledge Mining-projekteja. Aikataulujen sovitta-
misen ohella tutkielman suurin haaste oli aiheen laajuus ja olennaisimpien lahdemateriaalien
l6ytaminen. Lukemattomien klusterointimenetelmien ja toinen toistaan erikoisempien indek-
sirakenteiden lapikaynti oli aikaavievaa, mutta valttAmatonta kokonaisndkemyksen muodos-
tamiseksi. Uskon, etta prosessi on ollut oppimiskokemuksena vaivan arvoinen.

Kiitokset professori Tommi Karkkaiselle merkittavasta ohjauksesta, tuesta ja kannustuksesta
koko prosessin ajan. Tutkija Sami Ayramon ohjaus ja palaute on ollut myos hyodyllista ja ter-
vetullutta tutkielman edetessa. Kiitokset myos lehtori Anne Honkarannalle XML-osuuteen
liittyvasta palautteesta. Kiitan tyotovereitani Turo Kilpelaista ja Raija Suvista yhteistyosta
Data Mining ja Knowledge Miningprojekteissa. Kiitokselohdatus ohjelmistotekniikkaan
-kurssin opettajille ja opiskelijoille mahdollisuudesta testata ExtMiner-sovellusta laajalla do-
kumenttikokoelmalla. Luennoitsijat Hilkka Heikkila, Sami Kollanus ja Jonne Itkonen testa-
sivat ohjelmaa kurssin aikana ja sain heiltd arvokasta palautetta. Liséksi kiitokset projekti-
paallikkd Antti Saariselle UPM:ltd mahdollisuudesta testata ExtMiner-sovellusta koulutus-
materiaaleilla seka jatkokehitysideoista. Kiitokset myds ystavilleni. Juhani Honkalan kanssa
opintojeni alkupuolella tehty harjoitustyd Vesa Lappalai€djelmointi++ -kurssilla oli en-
sikosketukseni XML:n kiinnostavaan maailmaan "hierarkkisine relaatiomalleineen”. Jukka
Penttinen auttoi oikoluvussa tyon viimeistelyvaiheessa.

Lopuksi haluan aivan erityisesti kiittaa perhettani oleellisesta tuesta ja kannustuksesta koko
opiskelujeni ajalta. Suuret kiitokset Paulalle palautteesta ja karsivallisyydestd, jota taman
tutkielman kirjoitus ja sovelluksen toteutus on pitkien tyopaivien muodossa vaatinut.

Jyvaskylassa, tammikuu 2005

Miika Nurminen
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1 Johdanto

Tietotulva on viime vuosina kasvanut Internetin, tietokantojen ja digitaalisten kirjastojen
my®6ta mittoihin, jotka eivat ole enaa yhden ihmisen kasitettavissa. Eri alojen tieteellisen tut-
kimuksen kannalta tietotulvasta seuraa sisalléllisesti tai rakenteellisesti samanlaisten ongel-
mien kasittely taysin toisistaan poikkeavilla termeilla ja k&sitteilla. Talldin vuoropuhelu tie-
teiden valilla vaikeutuu. Tietotulva aiheuttaa haasteita my6s organisaatioiden dokumenttien
ja tietamyksen hallintaan. WWW:sta on tullut valtava linkitetty dokumenttikokoelma, johon

eri hakukoneet tarjoavat rajallisia ndkymia jarjestettyjen tuloslistojen muodossa. Tuloslistat
eivat kuitenkaan aina vastaa kayttajan tarpeisiin, tai kayttaja ei yksinkertaisesti keksi "oikei-
ta” hakusanoja. Parhaimmassakin tapauksessa relevantit dokumentit voivat hajautua ympari
tuloslistaa, joka saattaa sisaltda tuhansia hakutuloksia.

Tietotulvan ohella toinen viime vuosien ilmié on ollut XML:n nousu merkittavéaksi tiedon
esitysformaatiksi. XML on laajalti korvannut SGML:n dokumenttikeskeisen tiedon osalta
(merkittdvana poikkeuksena HTML — XHTML-sivujen osuus kasvaa kuitenkin jatkuvasti),
mutta tullut myds uusille sovellusalueille mm. vaihtoehtona tietokannoissa olevan tiedon
esittamiseen ja sovellusintegraatioon. Tasta kattavuudesta johtuen XML:n kaytosta on kui-
tenkin tullut l&ahes itseisarvo: vaikka formaatti itsessaan on hyva ja monipuolinen, XML:&a
hyoddyntavat sovellukset eivat ole vield kypséé teknologiaa. Uusi formaatti ei sellaisenaan
ole perusteltu syy korvata aiemmin toimivaa jarjestelmaa uudella. Kaksi erityisongelmaa
ovat standardin editointiympariston puuttuminen (XML:n kirjoittaminen kasin on tydlasta
eik& sita voida vaatia loppukayttgjiltd — kaupallisia editointiymparistdja on saatavilla, mutta
niitd on kaytossa lahinna raskaissa yritysjarjestelmissa) ja relaatioalgebran kaltaisen selkean
ja laajasti hyvaksytyn kyselymallin puuttuminen, mikd on aiemmin mahdollistanut relaatio-
tietokantojen menestyksen.

Tutkimuksen tavoitteena on yrittdd vastata tietotulvan tuomiin haasteisiin rakenteisten do-
kumenttikokoelmien osalta ja samalla luoda yleishyddyllinen sovellus XML-muotoisen tie-
don kasittelyyn. Menetelmaksi on valittu tiedonlouhinta, joka on er&s mahdollisuus doku-
menttien (tai mink& tahansa laajan tietomassan) hahmottamiseen. Tiedonlouhinnan avulla
kokoelman tietoja voidaan tiivistaa ja |6ytaa sieltd uusia suhteita automaattisesti. Tarkoituk-
sena on laajentaa perinteisten hakukoneiden toimintaa niin, etté kayttdja nakee tuloslistan
lisaksi yleiskuvauksen dokumenteista klusterien (ryppéaiden, ryhmien) muodossa. Pitkan ai-



kavalin tavoitteena empiirisen osuuden tydlla pyritddn luomaan pohjaa uusille tietAmyksen
hallintatavoille memex-konee2]] hengessa.

Valittua aihetta leimaa vahvasti monitieteisyys. Yleista viitekehysta edustavat tiedonlouhinta
ja tietdmyksen muodostaminen ovat lahes kaikenkattavia yleiskasitteitd suurten tietomasso-
jen kasittelyyn. Klusteroinnilla, joka on tutkimukseen valittu perusmenetelma tiedonlouhin-
nan alueelta, on pitk&t perinteet myds tilastotieteen, hahmontunnistuksen ja koneoppimisen
osana. Tutkielmassa kasitellyista algoritmeista suurin osa on kuitenkin luonteeltaan heuris-
tisia, vailla vahvaa teoreettista pohjaa. Tutkimuskohde on vaatinut yleista tiedon rakentei-
suuden ja XML:n ominaisuuksien kasittelya. Lisdksi menetelmat dokumenttien esittdmiseen
ja osaltaan myos kayttoliittyman toteutukseen ovat tiedonhaun sovelluksia. Tiedonhaun la-
hestymistapa on tiedonlouhinnasta poikkeava: jalkimmainen pyrkii I16ytamé&an automaatti-
sesti uusia hahmoja, kun taas edellisen paatavoite on tyydyttda kayttajan tietotarpeet. Tie-
donhakua kéasitellaan tassa lahinna teknisesta nakokulmasta kaytettavyysasioiden jaadessa
vahemmalle huomiolle. My6s hypertekstikirjallisuutta, bibliometriikkaa ja linkkianalyysia
sivutaan, koska viimeistaan HTML-dokumenttien myd6ta linkit ovat tulleet erottamattomaksi
osaksi rakenteisia dokumentteja. Empiirinen osuus on vaatinut myds visualisointimenetel-
miin tutustumista, joten lAhdemateriaali on kaikenkaikkiaan ollut varsin laaja. Tieteidenvali-
syydesta johtuen lahteissa on ollut jonkin verran rinnakkaista termistda ja ristiriitaisiakin na-
kokulmia, joita on pyritty sovittamaan. Aiheen laajuudesta johtuen tyon kuluessa on pitanyt
my0s tehda rajauksia.

Tarkemmin méaariteltyna tutkimusongelma on XML-dokumenttien klusterointi ja tiedonhaku
seka niiden yhdistdmisen tarjoamat mahdollisuudet samaa skeemaa noudattavien dokument-
tikokoelmien hahmottamisessa. Kummatkin menetelmat hyodyntavéat indeksia, joka sisaltda
dokumentin tekstisisallon, linkit, rakenteen ja metatiedot tiivistetyssd muodossa. Klusteroin-
nissa dokumentit ryhmitella&n niiden keskindaisen samanlaisuuden perusteella, tiedonhaun
hakutulokset saadaan vertaamalla kayttajan kyselya dokumentteihin. Kirjallisuuskatsaukses-
sa kaydaan yleisella tasolla |api erilaisia indeksirakenteita, klusterointialgoritmeja, samanlai-
suusmittoja ja hakumenetelmié. Empiirisessa osuudessa on kehitetty haku- ja klusterointiso-
vellus ExtMiner, joka hyddyntd& osaa teoreettisessa osuudessa tutkituista malleista.

Tutkielma jakautuu seuraaviin osiin: luvus®anaaritelladn tiedonlouhinta ja kaydaan lapi
sen lahialueita, menetelmia ja sovelluksia. Ld&eskittyy rakenteisten dokumenttien omi-
naisuuksiin. Luvussd tarkastellaan klusterointia tiedonlouhinnan osa-alueena ja kaydaan
l&pi eri klusterointimenetelmid. Luvus&eperehdytddn tekstitiedon analysointitekniikoihin
seka tiedonhaun ettd klusteroinnin nakokulmasta. Leikkuvaa empiirisessa osuudessa to-
teutetun sovelluksen seka siina kaytetyn haku- ja klusterointimallin. Zukuyhteenveto.



2 Tiedonlouhinta

Tietamyksen muodostaminen tarjoaa yleisen kehyksen ja ndkékulman mydhemmissa luvuis-
sa esitettaville haku- ja klusterointimenetelmille. Luvussa kéasitellaan tiedonlouhintaa ja tie-
tamyksen muodostamista yleisella tasolla. Tiedonlouhinnan l&hitieteiden ja siita edelleen ke-
hittyneiden louhintatieteiden suhteita pohditaan.

2.1 Tiedonlouhinnan taustaa

Luvussa kéasitelladn tiedonlouhinnan taustaa tietokantojen nakékulmasta. Liséksi arvioidaan
tietotulvan aiheuttamia ongelmia ja tiedonlouhinnan merkitystd sen mahdollisena ratkaisuna.
Data, informaatio ja tietamys maaritellaan taméan tutkielman kannalta.

2.1.1 Tietokannat, tietovarastot ja tietojoukot

Elmasri & Navathe %0, sivut 4-5] méaarittelevat tietokannadgtabasg olevanloogisesti yh-
tenéinen kokoelma tietoa, jolla on jokin merkitys. Tietokanta esittdé reaalimaailman asioita
kuvattuna omassa minimaailmassaan. Tietokanta on suunniteltu tiettya tarkoitusta. varten
Tietokannat ovat mahdollistaneet suurten tietoméaarien jarjestelmallisen kasittelyn yhtenai-
sella tavalla. Lahes kaikki tietojarjestelmat hyodyntavat tietokantoja tavalla tai toisella.

Tietokanta sijaitsee yleenséd omalla palvelimellaan. Tietojen fyysisesta kasittelysta vastaa tie-
tokannan hallintajarjestelma, joka tarjoaa standardin rajapinnan sovellusohjelmille. Ylivoi-
maisesti suosituimpia tietokantoja ovat relaatiotietokannat, joissa standardi tapa hakea ja pai-
vittaa tietoja on SQL $tructured Query Languagekieli [50, sivut 243-244]. Tietojen ha-

ku ja raporttien teko vaatii erillisten kyselyjen tekoa, ja tietokantasovellukset ovatkin usein
olennaisesti SQL-kyselymuotoilijoita, jotka kayttdjan hakukriteerien perusteella generoivat
SQL-kyselyja ja nayttavat tulokset kayttajalle muotoiltuina raportteina. Kyselyn tulos on tie-
tokannan tietojen tapaan taulukko, jossa voi olla myds alkeellisia koosteita, kuten summia,
keskiarvoja ja ryhmittelyja tietyn kentan mukaan. Edellytyksena hauille ja paivityksille on
kuvaus tietokannan rakenteesta, jota kutsutaan skeensaksini® Muita tietokantatyyppe-

ja ovat mm. olio- ja paikkatietokannat, mutta niita ei kasitella tdssa tarkemmin.



Teoreettinen malli relaatiotietokantojen tiedon mallintamiseen on E. Coddin 1970 kehittama
relaatiomalli, jossa tietokohteet esitetédn maaramuotoisina tauluina eli relaatioina. Kohteen
ominaisuudet ovat kenttia ja ilmentymat tietueita. Relaatiomallin erityisvaatimuksena on, et-
ta kenttien arvojen pitaisi olla jakamattomi&a0] sivut 195-199]. Esimerkiksi tilanteessa,
jossa henkil6lla voi olla monta puhelinnumeroa, niitéa ei voida maarittaa henkilon kentaksi,
vaan tarvitaan erillinepuhelinnumercaiputaulu. Siin& jokainen puhelinnumero on erilli-

nen tietue ja viittaa edelleen johonkin henkil66n. Jos monella henkil6lla voi olla viela sama
puhelinnumero, tilanne monimutkaistuu entisestaan. Tam@resta-moneesuhteiden hal-
linnan hankaluuden takia relaatiomallia pidetaan joustamattomana tietomallina. K@vhassa

on ER-kaavio puhelinnumerotietokannasta kummassakin tilanteessa.

1 M
Henkilo Puh
i 1 M M 1
Henkilo Liitos Puh

Kuva 2.1: Puhelinnumeroesimerkki.

Tasta huolimatta relaatiotietokannat ovat standardi ja hyvaksi havaittu tapa tiedonhallintaan
erityisesti kaupallis-hallinnollisissa sovelluksissa. Relaatiomalli soveltuu parhaiten tiedol-
le, jolle voidaan maaritella selked kenttakohtainen rakenne eika suhteisiin liittyvien luku-
maarien suhteen ole poikkeuksia. Tiedot ovat muodoltaan yleensé& numeerista tietoa, lyhyita
merkkijonoja, paivamaaria tai aikoja.

Suurissa organisaatioissa voi olla lukuisia tietokantoja eri tietojarjestelmien osana. Niiden
tietoja voidaan kerata yhteen suureen tietokantaan, jota kutsutaan tietovaradditdk své-
rehousé. Tavallisiin tietokantoihin verrattuna tietovarastoissa on monipuoliset haku- ja ana-
lysointitoiminnot. Hakutoimintoja kutsutaan suora-analyysikKBLAP, On-Line Analytical
Processing Sille on ominaista moniulotteinen tietomalli, jossa esimerkiksi aika- tai paikka-
tiedot esitetdan omina akseleinaan. Tietovarastoja kaytetaan johdon paatoksenteon tukena ja
keskitetyssa raportoinnissa. Tietovarastoa muodostettaessa lahdetietokantojen mahdollisesti
eri esitystavoilla kuvatut tiedot yhtenaistetaan ja data pyritaan puhdistamaan syottovirheista.
Keratty data sovitetaan tietovaraston moniulotteiseen tietomabith sjvut 842-855]

Relaatiotietokantojen kaupallisesta merkityksesta huolimatta kaikkea digitaalista tietoa ei
ole jarkevaa pakottaa relaatiomallin rakenteiseen kehykseen (rakenteisen ja rakenteettoman
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tiedon eroista enemman luvus3®). Kaikkea tietoa ei yleensakaan pideta tietokannoissa.
Taman tutkielman kannalta kiinnostavinta tietoa ovat dokumenttikokoelmat, jotka voivat ol-
la yht& lailla tiedostojarjestelmassa tai dokumenttitietokannassa. WWW on itsessaan valtava
dokumenttikokoelma, jonka erityispiirteena ovat mm. hyperlinkit dokumenttien valilla. Teol-
lisuudessa merkittavia tietomaarid saadaan esim. prosessi- ja mittausdatasta, joka on tyypil-
lisesti numeerista tietoa, mutta jonka varastointitavat ja -aika voivat vaihdella merkittavasti.
Myds sahkoposti- ja uutisryhmaarkistot muodostavat laajan relaatiotietokannoista erillisen
joukon. Tietojen analysoinnin kohde ei siis valttamétta ole (relaatio)tietokanta, joskin kir-
jallisuudessa usein painotetaan juuri tietamyksen muodostanegikannoistakatso luku

2.2.]). Jatkossa kaytetddn yleisempaé kasitetta tietojoutttage) korostamaan analysoi-
tavan tiedon monimuotoisuutta — tietokannat yhtend mahdollisena tutkimuskohteena.

2.1.2 Tarve tietdmykselle

Vannevar Bush totesi jo vuonna 19AS We May Thinkartikkelissaan, kuinka tieteenalojen
erikoistumisen ja tutkimustiedon maaran kasvaessa tutkijat eivat pysty seuraamaan kaikkia
oman alansa tuloksia. Erikoistuminen on valttamatonta edistykselle, mutta tieteidenvélinen
toiminta jaa erikoistumisen myo6ta pinnallisek&il]. Sisallollisesti tai rakenteellisesti sa-
manlaisia ongelmia tai ratkaisuja saatetaan kasitella eri aloilla taysin toisistaan poikkeavilla
termeilla ja kasitteilla, jolloin vuoropuhelu tieteiden valilla vaikeutuu (puhumattakaan yleis-
tajuisesta materiaalista). Tutkijat kehittavat samoja asioita toisistaan tietamatta. Lopullisena
riskina on, etta aidosti uusia teorioita ei synny, vaan joku on keksinyt sen aiemmin toisessa
asiayhteydessa. Tietotulva on myos yhteiskunnallinen ongelma, koska se edistda asiantunti-
javaltaa demokratian kustannuksella. Kuvaava esimerkki tieteenalojen eriytymisesta on, etta
suosittu K-means-klusterointialgoritmi on eri aloilla keksitty useaan otteeseen. Esimerkik-
si informaatioteorian puolella K-means tunnetaan myds yleistettyna Lloydin algoritmina tai
Linde-Buzo-Gray-algoritminadd].

Nykyaan tietotulva on kasvanut Internetin, tietokantojen ja digitaalisten kirjastojen myota
kasittdAmattomiin mittoihin. Luotettavasta ja tiivistetystéa tiedosta on tullut "kriittinen menes-
tystekija” ja arvo sindnsa. WWW:n monimuotoinen, linkitetty ja jatkuvasti kasvava tieto-
joukko aiheuttaa suuria haasteita tiedon etsijoille ja hakukoneille, joiden mahdollisesti tu-
hansia dokumenttiehdokkaita sisaltavat tuloslistat eivat ole kokemattoman kayttajan kasi-
teltéavissa. Tietoa tuotetaan nopeammassa tahdissa kuin ihmiset pystyvat sita kasittelemaan,
jolloin vaarana on, etta relevantti tieto sekoittuu halyyn. Bush esitti tietotulvan ratkaisuksi
memex-konetta: hypertekstijarjestelmad, joka muistuttaa ideoiltaan (mutta ei tekniikaltaan)
etaisesti nykyistda WWW:ta linkkeineen:



A memex is a device in which an individual stores all his books, records, and
communications, and which is mechanized so that it may be consulted with
exceeding speed and flexibility. It is an enlarged intimate supplement to his me-
mory.

...associative indexing, the basic idea of which is a provision whereby any item
may be caused at will to select immediately and automatically another. This is
the essential feature of the memex. The process of tying two items together is
the important thing.41]

Hakukoneisiin tottuneelle kayttajalle WWW:sté on tullut memexin kaltainen muistin jatke.
Linkit liittAvat tietoa sivulta toisille kuten memexin assosiaatiot — tosin vain yksisuuntaises-
ti. Pelkat linkit eivat ratkaise tietojen organisointiongelmaa, koska ne ovat tyypillisesti ka-
sin paivitettavid eika kukaan WWW:n sisallontuottaja pysty linkittAmaan sivuilleen kaikkea
aiheeseensa olennaisesti liittyvaa tietoa. Liséksi kayttajien tarpeet vaihtelevat. Tietoa pitai-
si organisoida automaattisesti, laajoina mielekkaind kokonaisuuksina, jotka esitetaan kayt-
tajalle tiivistetyssa muodossa ja tarvittaessa eri nakokulmista. Tarkastelutaso on siirrettava
informaatiosta tietamykseekr{owledgg

Data, informaatio ja tietamys ovat toisiinsa liittyvia kasitteitd, joilla on tiedonlouhinnan li-
séksi tarked merkitys mm. tietamyksen hallinnassa, informaatiotieteissé ja tekoalyssa. Joh-
tuen kasitteiden yleisyydesta ja kaytosta eri tieteenaloilla niilla ei ole yleisesti hyvaksyttya
eik& yhtenaistd maarittelyd. Useimmissa méaaritelmissa todetaan kuitenkin, etta tietAmys on
kasitteellisesti informaatiota rikkaampaa, joka on edelleen datan ylapuolella. Suomen kie-
lessa lisdongelmia tuo myds suomentiew, jota kaytetaan sekéd datasta ettd informaatiosta
(myo0s tassa tutkielmassa, ellei sekaannuksen vaaraa ole). Eraissa maarittelyissa hierarkiaan
on lisatty myos korkeampia tasoja, kuten viisawgs(lon), mutta ne sivuutetaan tassa. Var-
haisin tunnettu viittaus "tiedon hierarkiaan” on vuodelta 1934 T. S. Eliotin naytelm&sta
Rock[122:

Where is the Life we have lost in living?
Where is the wisdom we have lost in knowledge?
Where is the knowledge we have lost in information?

Kirjallisuudessa vallitsee melko laaja yksimielisyys siitd, el#éia on joukko erillisia fak-

toja tai havaintoja. Datalla itsessaan ei ole merkitysta, ellei tiedetd kontekstia, jossa se on
keratty B7, sivu 8]. Tietokantojen kannalta on myds merkittavaa, etta data on tallennetta-
vissa b0, sivu 4].Informaatiorikastaa dataa relevanssilla ja tarkoituksella. Informaatio voi-
daan hahmottaa viesteind, jotka voivat olla esim. dokumen@8jaivut 3-4]. Informaatiota



voidaan tutkia joko prosessipainotteisesti (painopisteena siirtomedia) tai kayttaytymispai-
notteisesti (painopisteena viesti§7] sivu 9]. Tietamyson yhdistelm& kokemusta, arvoja,
kontekstuaalista informaatiota ja asiantuntijatietoa, jonka avulla informaatiota voidaan ar-
vioida ja ottaa kayttoon. Organisaatioissa paatoksenteko perustuu tietdmyRSesivit

5-6]. Muiden nakemysten mukaan informaatiosta tulee tietdmysta, kun se tulkitaan, sijoite-
taan oikeaan kontekstiin ja sille lisdtaan merkitys. Toisaalta npgdasteltu, tosi uskomus

voi kuulua tietamyksen piiriin§7, sivut 10-13]. Tiedonlouhinnan nékdkulmasta (katso luku
2.2.7) tietamys on kokoelma datasta koostettuja malleja ja hahmoja, jotka ovat ymmarretta-
via, kayttokelpoisia$8], kiinnostavia ja riittavan varmojabfl] (kriteerit kiinnostavuudelle

ja kayttokelpoisuudelle riippuvat kayttajasta eika niita voi valttdmatta maaritella formaalis-
ti). Lisaksi tietdmys liittyy kiinte&sti todelliseen maailmad&@0]. Maéaritelma on rajoittunut
verrattuna edella esitettyihin yleisempiin ndkemyksiin, mutta tdman tutkielman kannalta se
on riittdva ja vastannee tietdmyksen muodostamisen alalla vallitsevaa nykyista kaytantoa.

Perinteinen tapa tietdmyksen muodostamiseen datasta on ollut manuaalinen data-analyysi
ja tulkinta. Analyysin tekee asiantuntija tilastollisia menetelmia hyodyntéen. Tietojoukko-
jen koon kasvaessa tama ei kuitenkaan ole enaa kaytannollista: on arvioitu, ettd maailmassa
olevan informaation maéara tuplaantuu 20 kuukauden va&ihdivatkd miljardeja tietuei-

ta sisaltavat tietokannat ole enaa harvinaigts]. Tietueiden maaran kasvun myo6ta myos
datan piirteiden (ulottuvuuksien, kenttien) maara kasvaa. Esimerkiksi tekstikokoelmaa ana-
lysoitaessa yleinen menetelmé on tulkita yksittaiset (perusmuotoon palautetut) sanat piirtei-
na. Talléin pienenkin, muutamia satoja dokumentteja sisaltdvan kokoelman piirteiden méaaréa
kasvaa helposti tuhansiin, mika voi heikentad analyysin luotettavuutta (katsatldkin

Suuret data- ja ulottuvuusmaarat vaativat data-analyysin automatisointia. Erityisesti tiede ja
yritykset hyotyvat jalostetusta tiedosta. Tietdmys muodostaa perustan uusien teorioiden ja
mallien muodostamiselle, yritykset voivat kayttaa tietamysta parempien palvelujen tuotta-
miseen ja tuotannon tehostamiseB8| |

Tiedon hyddyntaminen ei ole suoraviivaista. Frawégyal. [61] luettelevat ongelmia, joita
tietokannoissa olevan tiedon analysointiin liittyy. Nama patevat yhta lailla muillekin tieto-
joukoille ja liittyvat myos datan puhdistukseen tietovarastoa muodostettaessa.

e Dynaaminen data tietokantojen tyypillinen piirre on niissa olevien tietojen dynaami-
nen luonne. Tietoja lisataén ja paivitetdan, usein samanaikaisesti eri kayttéjien toimes-
ta.

e Epéolennaiset kentét vastakohtana tieteellisille koeasetteluille tietamyksen muodos-
tamiselle on tyypillista, ettei kohteena olevan tietokannan tietoja ole keratty data-

1Esim. Google-hakukone mainosti 20.8.2004 hakunsa kohdistuvan 4 285 199 774 sivun joukkoon. Ks.

http://www.google.com/
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analyysia ajatellen. "Oikeiden” kenttien valinta voi vaikuttaa ratkaisevasti analyysin
jarkevyyteen.

e Puuttuvat arvot: tietokantoja paivitettdessa kaikkia kenttia ei yleensa pideta pakolli-
sina. Joskus oletusarvoja voidaan kayttdd, mutta yleisesti ottaen puuttuvat arvot vai-
kuttavat analyysin laatuun.

e Kohina ja epavarmuus: erityisesti mittauksia tehdessa mahdolliset mittausvirheet on
aina huomioitava. Virheitd voi tapahtua myds syotettdessa tietoja tietokantaan. Esi-
merkiksi henkilon nimella voi olla useita mahdollisia kirjoitusasuja, joita tietokanta ei
0saa samaistaa.

e Puuttuvat kentat: sama perusongelma kuin epéolennaisilla kentilla. Tietokantaa suun-
niteltaessa ei pystyta huomioimaan kaikkia tutkimusongelmia, joihin tietoja mahdolli-
sesti yritetaan soveltaa.

TietAmyksen muodostamisen sovellusalueita ovat esimerkiksi asiakasprofiilien muodostami-
nen, hakukoneiden toiminnan tehostaminen, roskapostin suodatus, vakuutuspetosten jaljitys,
televerkon virheiden analysointi ja geenitutkimagd§. Kaytannon esimerkkina Bohnacker

et al. [15] esittavat yrityksen ja asiakkaan valisen kommunikoinnin tehostamisen. Kohdey-
rityksessa kaytossa olleella palautejarjestelméalla asiakkaat pystyivat antamaan palautetta ja
parannusehdotuksia yrityksen tuotteista. Palautteet jaettiin manuaalisesti yli 10000 eri ka-
tegoriaan, jotka kasittavat joukon eri tuotteita ja tunnistettuja vikatyyppeja. Palautetietojen
arviointi ja etsiminen suuresta kategoriajoukosta vei ty0aikaa. Liséksi jarjestelma sopeutui
huonosti odottamattomaan, mutta silti relevanttiin asiakaspalautteeseen. Palautejoukko klus-
teroitiin, jolloin tyontekijat saavat nopeasti yleiskasityksen palautemassasta ja voivat arvioi-
da manuaalisen luokituksen onnistumista. Sovelluksen klusterointi perustuu yksinkertaiseen
ideaan verrata palautteita niissa esiintyvien sanojen jakauman perusteella. Sovelluksen ke-
hittdjien mukaan kiinnostavia (uusia ongelma-alueita ilmaisevia) klustereita ovat sellaiset,
jotka on jaoteltu manuaalisesti eri kategorioihin, mutta silti muistuttavat sanatasolla toisi-
aan. Myo6s taman tutkielman yhteydessa kehitetty ExtMiner-sovellus (katsag)usyrkii
vastaamaan tarpeeseen hahmottaa laajoja tekstikokoelmia tekstitiedonhaun ja klusteroinnin
avulla.

2.2 Mita tiedonlouhinta on?

Luvussa méaritellaan tiedonlouhinta, tarkastellaan sen suhteita lahitieteisiin ja k&ydaan lapi
sen yleisimmat menetelméat. Tiedonlouhinta nahdaan osana tietamyksen muodostamispro-



sessia, jonka kohteena voivat olla mitk& tahansa tietojoukot, eivat pelkéastaan tietokannat.
Lopuksi kasitellaan mahdollisuuksia tiedonlouhinnan "yhtenéaisteorialle”.

2.2.1 Maaritelma ja lahitieteet

Handet al.[77, sivut 1-4] maarittelevat tiedonlouhinnastea mining, tiedonrikasty®levan
suurten, tiettya tarkoitusta varten kerattyjen tietojoukkojen analyysia, jonka tarkoituksena on
|6ytaa odottamattomia suhteita ja tiivistdd dataa uusilla tavoilla, jotka ovat seka ymmarret-
tavia ettd kayttokelpoisiaruloksena saatavat mallit ja hahmot voivat olla esim. tilastollisia

tai loogisia p8]. Tiedonlouhinta on tieteidenvalista toimintaa, jonka piiriin kuuluu joukko
erilaisia menetelmia ja algoritmeja. Tiedonlouhinnan l&hitieteita ovat tilastotiede, tietokan-
nat, koneoppiminen, hahmontunnistus, tekodly ja visualisointi. Tiedonlouhintaa kutsutaan
joskus myo6s sekundaariseksi data-analyysiksi, koska tiedonlouhinnan kohteena olevaa dataa
ei ole yleensa keratty data-analyysia silmallapitaen. Taméa korostaa [Wds8mainittuja
tietokantojen analysointiin liittyvia ongelmia.

Tiedonlouhinta voidaan nahda osana tietdmyksen muodostamista tietokarkosidgdge
Discovery in Databases, KDDFayyadet al. [58] maarittelevat tietdmyksen muodostami-

sen olevarepatriviaali prosessi, jossa pyritadn muodostamaan patevia, uusia, potentiaali-
sesti kayttokelpoisia ja lopulta ymmarrettavia malleja datafteosessi on interaktiivinen

ja iteratiivinen.Valinnassalvaihe 1) keréataan prosessin kohteena oleva tietojoukko tai vali-
taan alkiot suuremmasta joukosksikasittelyssévaihe 2) eli datan puhdistuksessa pyritaan
poistamaan "kohinaa” ja tayttamaan tyhjat havainnot — kuten tietovarastoa muodostettaes-
sa (Fayyackt al. pitavatkin tietAmyksen muodostamista automatisoituna suora-analyysina).
Muunnos(vaihe 3) vastaa tilastollisen hahmontunnistukperteiden valintaa ja erottelua

jossa datasta valitaan kasiteltavat ominaisuudet ja mahdollisesti muunnetaan dataa toiseen
muotoon jatkok&sittelya varteB3] (vaihe on tarked erityisesti tekstidatan kasittelyssa, kos-

ka tiedonlouhinta-algoritmit eivat kasittele suoraan tekstid, vaan siita johdettua numeerista
esitysta).Tiedonlouhinnar(vaihe 4) tulokset esitetaan usein visualisoinnin avdildkinta

(vaihe 5) tarkoittaa tulosten arviointia seké mahdollista jatkokasitt@igamysmerkitsee

tassa yhteydessa hahmoa tai mallia, joka on kayttajan kannalta kiinnostava ja riittdvan varma
[61]. Kodratoff [90] korostaa, etta tietamyksen taytyy liittya todelliseen maailmaan, jolloin

se vaikuttaa sovelluksen kayttdjan toimintaan. Prosessi on esitetty kivdssa

Edellisten (sindnsa lahella toisiaan olevien) maaritelmien ohella termeej@nlouhintaja
tietAmyksen muodostamin&iytetaan kirjallisuudessa synonyymeina. Tietamyksen muo-
dostamisprosessi painottaa erityisesti tietokannoissa olevan tiedon analysointia, mutta tie-
donlouhintaa voidaan tarkastella myds yleisemmin ottamatta kantaa sy6tetiedon formaattiin.



Tulkinta

Kuva 2.2: Tiedonlouhinta osana tietdmyksen muodostamisprosessia.

Sita voidaan soveltaa kaikkeen digitaalisessa muodossa olevaan datga®[keampi ni-

mitys KDD-termille olisi sisKknowledge Discovery from Datasetgetamyksen muodosta-
minen tietojoukoista. Hanelt al.[77, sivut 4-9] kayttavatatasettermia merkitsemaan vain
mittausjoukkoa, mik& vastaa matriisia tai yhta relaatiotietokannan taulua. Tassa tutkielmassa
tietojoukon kasite on yleisempi, eli datan ei valttamatta tarvitse olla matriisimuodossa, vaan
esim. XML-dokumenttikokoelma kay tietojoukoksi. Jos tietojoukko on relaatiotietoa, tauluja
voi olla useampia ja niiden rakenne voi vaihdella. Tassa tutkielmassa tiedonlouhintaa (teksti-
web- ja relaatiotieto mukaanlukien) pidetaan KDD-prosessin osana siten, ettd analysoitava
data voi olla peraisin mista tahansa tietojoukosta.

2.2.2 Louhintatieteiden perhe

Tiedonlouhinnassa kaytetty tietojoukko on perinteisesti ollut matriisi, joka siséltdd numee-
risten tai lueteltujen muuttujien arvojaT, sivut 4-9]. Yksittainen relaatiotietokannan taulu

tai tietovarasto soveltuvat tietojoukoksi. Numeerisen tiedon louhinnan rinnalle on kehitty-
nyt lukuisia uusia monimuotoisen syotetiedon louhintaan keskittyvia tutkimusalueita. Naista
keskeisimpia ovat tekstitiedonlouhint@xt mining, web-louhinta \veb mining ja relaatio-
tiedonlouhinta hultirelational data mining

Tekstitiedonlouhinta (dokumenttien louhinta, tekstianalyysi) on tiedonlouhinnan tekniikoi-
den soveltamista (yleensa rakenteettomaan tai puolirakenteiseen) tekstidataan tai dokument-
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tijoukkoon. Tyypillisia sovelluksia ovat esimerkiksi lyhennelmien generointi, dokumenttien
luokittelu, klusterointi ja tekstitiedonhaun tehostamindf] [ Tekstitiedonlouhintaa ja sen
suhdetta tiedonhakuun seka luonnollisen kielen kasittelyyn kasitellaan perusteellisemmin lu-
vussa3.1.2

Web-louhinta on tiedonlouhintaa WWW-ymparistos88][ Web-louhinnan tunnusomaisia
piirteitd ovat HTML-dokumenttien, linkkirakenteiden, web-sivustojen ja aihehakemistojen
analyysi. Rakenteisen tekstin lisdksi WWW sisaltdd monimuotoista tietoa: kuvia, aanta, ani-
maatioita, ohjelmakoodia (esim. Java-sovelmat ja ActiveX-kontrollit) ja valmistajakohtaisia
siséltélaajennuksia (esim. Flash). Dokumentit ja sivustot ovat jatkuvasti muuttuvia ja ko-
hinaisia: suurin osa web-dokumenteista ei noudata tarkasti HTML-kielen skeemaa ja rele-
vantti tieto on erotettava esim. mainoksista tai harhaanjohtavasta metatietf)siayt 11-

12]. Etzioni 5] jakaa web-louhintaprosessiasurssien loytdmiseetiedon eristamiseen
(vastaavat web-hakukoneiden indeksointia tai KDD-prosessin kahta ensimmaista vaihetta)
ja yleistamiseerfvastaa tiedonlouhinnan mallien 16ytadmistd). Kos&lg [lisaa tahan viela
analyysin joka vastaa KDD-prosessialkintaa(vaihe 5). Resurssien |dytdminen on tarpeen
WWW:n valtavan dokumenttimaaran takia — muusta tiedonlouhinnasta poiketen tutkittava
datajoukko ei valttdmatta ole etukateen tiedossa. Web-louhinta voidaan edelleen jakaa sisal-
|6n, rakenteen ja kayton analysointiin. Rakenneanalyysin granulariteetti voi vaihdella doku-
menttien osien hausta useita sivustoja kattavien WWW-yhteistjen kartoittamiseen. Kayton
analysointi voi kohdistua esim. web-palvelimien kayttajalokeihin.

Relaatiotiedonlouhinta etsii malleja ymparistossa, joka kasittda useita erilaisilla suhteilla toi-
siinsa liittyvia tietojoukkoja. Tietojoukot voivat olla esim. relaatiotietokannan tauluja. Perin-
teiseen tiedonlouhintaan liittyy yleensa oletus, etta tutkittavat naytteet ovat riippumattomia
ja samasta jakaumastindependent and Identically Distributed, [)DRelaatiodata rikkoo
taman oletuksen. Relaatiodata voidaan "pakottaa” yhteen tauluun korvaamalla viitetiedot
toisessa taulussa olevilla ilmentymilla. Tama "latteistaminen” on kd&nteinen operaatio tieto-
kannan muodostamisen aikana tehtavélle normalisoinnille ja se mahdollistaa relaatiotiedon
analysoinnin tavallisilla tiedonlouhintamenetelmilla. IID-oletus ei kuitenkaan ole voimassa,
koska datassa on jo lahtokohtaisesti riippuvuuksia. Lisaksi latteistamisen yhteydessa ekspli-
siittinen riippuvuustieto haviaa. Relaatiotiedon luokittelusd&nnoét ovat yhden taulun luokit-
telusdéantoja ilmaisuvoimaisempia: jalkimmaiset perustuvat propositiologiikkaan ja edelliset
1. asteen predikaattilogiikkaan. Perusmenetelma relaatiotiedonlouhintaan on induktiivinen
logiikkaohjelmointi (nductive Logic Programming, ILRjoka on paattelysaantdjen etsimis-

ta ja yleistamista annettujen esimerkkien ja taustatiedon avulla. Deduktiivisessa paattelys-
sa hyodynnetaan vain annettuja aksioomia ja paattelysaanttja, mutta induktiivinen paattely
pyrkii loytamaan uusia. Tassa mielessa ILP on deduktiivisen paattelyn vastakidpta. [
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2.2.3 Tiedonlouhinnan menetelmat

Tiedonlouhinnan menetelmilla pyritddn muodostamaan malleja sy6tedatasta I6ydettyjen hah-
mojen ja saannonmukaisuuksien pohjalta. Matiofle) on globaali tiivistelma tietojoukos-

ta. Esimerkki yksinkertaisesta mallista on regressiomalk= a.X + b, missdY” ja X ovat
satunnaismuuttujia ja ja b ovat mallin parametreja. Hahmpdtterr) on vaite tai s&anto, jo-

ka kuvaa rajoitettua osaa datasid,[sivut 9-11]. Hahmojen ja mallien ero ei ole aina selkea
(eikd parametrittomassa klusteroinnissa malleista puhuminen ole valttamétta edes mielekés-
td), mutta kasitteet ovat laajassa kaytossa tiedonlouhinnan kirjallisuudessa.

Tiedonlouhinnan menetelméat voidaan jakaa kuvaileviin ja ennustaviin. Kuvailevat menetel-
mat pyrkivat esittamaan datan yleisia ominaisuuksia, ennustavien menetelmien avulla voi-
daan tehda paattelya. Tiedonlouhinnan menetelmét voidaan jakaa karkeasti klusterointiin,
luokitteluun ja assosiaatiosaantdjen etsimisety $ivut 21-28]. Handet al. [77, sivut 11-

15] kayttavat yleisempia termefuvaileva mallinnusennustava mallinnusekdhahmojen

ja saantojen etsiminen

e Klusterointi on kuvaileva menetelmé, jossa tietoalkiot ryhmitellaan aarelliseen maa-
raan klustereita niiden keskinaisen samanlaisuuden perusteella. "Samanlaisuus” maa-
ritelladn yleensa etaisyysfunktiolla. Tahan ryhmaan voidaan liittdd myos muut kuvaile-
vat mallinnusmenetelmaét, kuten muuttujien valinen riippuvuusanalyysi. Klusterointia
kasitelladn tarkemmin luvusga

e Luokittelu ja regressioovat ennustavia menetelmid. Luokittelussa tietoalkiolle pyri-
taan maarittdmaan jokin ennalta maaratyista luokista. Luokittelumallia rakennettaes-
sa pyritaan aina minimoimaan luokitteluvirhe. Regressiota voidaan pitaéa luokittelun
yleistyksena, jossa tietoalkioille m&aritelladn numeerinen arvo luokan sijaan. Toisaalta
myo6s mallipohjaisen klusteroinnin tulosta voidaan kayttaa luokittelumallina. Luokit-
telun ja klusteroinnin suhdetta kasitellaan luvuédaregression kasittely sivuutetaan.

e Assosiaatioiderja perdkkaisten toimintojen etsintd. Assosiaatiot ovat kuvaileva mal-
li toistuvasti yhdessa esiintyville tietueilléréquent itemsejs Perékkaiset toiminto-
saannot ovat ennustavia assosiaatioita, joiden kohdalla on tiedossa tietueiden suhteel-
linen jarjestys. Saantdjen yleinen muoto on implikaatio= Y. Assosiaatiosaan-
toihin liittyvia tarkeita validointimittoja ovat tukiguppor) ja luottamus ¢onfidency
jotka voidaan maaéritella tietuepareille seuraava&j fivut 27-28]:

tuki(X = Y) = P(X UY)
luottamus(X = Y) = P(Y|X),
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missaP (Y| X) on ehdollinen todennakoisyys ehdollaX. Tuki mittaa, kuinka suu-

ressa osassa tietokantdaja Y (voidaan yleistaa myds useampiin arvoihin) esiin-
tyvat yhdessa. Luottamus mittaa assosiaation todennakoisyyttd saatavilla olevan da-
tan perusteella. Perusmenetelma yhdessa esiintyvien tietueiden etsintdan on Apriori-
algoritmi. Se etenee rekursiivisesti alkaen yksittaisista tietueista, joiden esiintymisto-
dennékadisyys (tuki) on kynnysarvon ylapuolella. Taman jalkeen kokoelmaa laajen-
netaan asteittain suurempiin yksikoihin yhdistamalla kokoelman joukot ristitulolla it-
seensa. Tulosjoukoista poistetaan ne, joiden tuki on kynnysarvon alapuolella. Liséksi
laajennuksen aikana karsitaan pois ne joukot, joiden osajoukot on aiemmin poistettu
[76, sivut 230-235].

Han & Kamber [/6, sivut 21-28] lisdavat omaksi menetelmékseen kuvausten ja koosteiden
luomisen (Hancet al. kutsuvat tata eksploratiiviseksi data-analyysiksi). Kuvausten ja koos-
teiden luominen liittyy kuitenkin l&hes aina tietAmyksen muodostamisprosessiin, joten taman
Kirjoittajan mielesta sita ei ole perusteltua erotella omaksi menetelmatyypiksi. Sama patee
Hanin et al. ehdottamaan poikkeamienoutliers) analyysiin. Hancet al. ehdottavat omaksi
tiedonlouhinnan lajikseen my6s sisaltbhakredr{eval by content samanlaisten naytteiden
hakua tietojoukosta kayttajan esimerkin perusteella. TAma voidaan kuitenkin tulkita erikois-
tapauksena klusteroinnista tai (teksti)tiedonhausta, joiden suhdetta pohditaan tarkemmin lu-
vussas.1l

Fayyadet al. [58] osittavat yksittaiset tiedonlouhintamenetelmat edelleen mallin esittami-
seen, mallin arviointiin ja hakuun. Mallin esittaminen tarkoittaa kielta, jolla 16ydetyt hah-
mot kuvataan. Esitystapoja voivat olla esim. luonnollinen kieli, loogiset sddnnot tai kaaviot
[61]. Mallin arviointikriteerit kuvaavat, kuinka hyvin |6ydetyt hahmot tayttavat tietdmyksen
muodostamisprosessin tavoitteet. Esimerkiksi ennustavia malleja voidaan arvioida ennus-
tustarkkuudella. Kuvaavia malleja voidaan arvioida myos uutuudella, kayttokelpoisuudella
ja ymmarrettavyydella. Haku voidaan jakaa edelleen mallin ja parametrien etsintaan. Hand
et al.[77, sivut 15-18] lisdavat tahan viela tiedonhallintastrategian. Tiedonhallinnasta tulee
ongelma, kun tietojoukko ei mahdu kerralla muistiin. Talldin tiedonlouhinta-algoritmin on
otettava kantaa tietojen tallennukseen, indeksointiin ja saantiin. Kun mallin esitystapa ja ar-
viointikriteerit on valittu, tiedonlouhintaongelma voidaan tulkita optimointiongelmana, jossa
on loydettava parhaat mallit ja parametrit arviointikriteerien kannalta. Ositus toimii kaytan-
nossa, jos tiedonlouhintatehtava voidaan tulkita tilastollisessa ympéristossa ja arviointikri-
teerit ovat selkeat. Valitettavasti monilla sovellusalueilla (erityisesti klusteroinnissa) nain ei
kuitenkaan valttamatta ole.
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2.2.4 Kohti tiedonlouhinnan teoriaa?

Luvussa2.2.1todettiin tiedonlouhinnan lahitieteita olevan tilastotiede, tietokannat, koneop-
piminen, hahmontunnistus, tekodly ja visualisointi. Voidaan kysya, onko tiedonlouhinta to-
della oma tieteenalansa vai voisiko sen "upottaa” esimerkiksi hahmontunnistukseen, jol-
la on jo kymmenien vuosien tutkimusperinne. Tietdmyksen muodostamisen kannalta na-
ma tieteenalat tarjoavat osan menetelmista, joita KDD-prosessin tiedonlouhintavaiheessa
kaytetaan. Tietamyksen muodostaminen keskittyy prosessiin kokonaisuutena ottaen data-
analyysialgoritmien lisdksi huomioon tiedonhallinnan, algoritmien skaalauksen suuriin tieto-
maariin, tulosten tulkinnan, visualisoinnin ja kayttoliittymakysymykset. Tietdmyksen muo-
dostaminen pyrkii automatisoimaan manuaalisen data-analyysin hypoteesien valintoineen
niin pitkalle kuin on mahdollista ja jarkevaa. Erityisesti tilastotieteellisessa kirjallisuudes-
sa tiedonlouhintaa on kritisoitu siitd, ettei kone voi korvata data-analyytikon arvostelukykya:
etsimalla tarpeeksi kauan mista tahansa (mahdollisesti taysin satunnaisesta) tietojoukosta on
mahdollista |6ytaa hahmoja, jotka vaikuttavat tilastollisesti merkitsevilta, mutta eivat todel-
lisuudessa sita ole. Taméan takia tiedonlouhinnassa on aina otettava huomioon tutkittavan
ongelman tilastolliset ominaisuudé&itd]. Klusteroinnin kannalta validointiongelmaa kasitel-

l&an luvussa.4.

Tiedonlouhinnan lahitieteista tietokannat ja tiedonhallinta tarjoavat perustekniikan suurten
tietojoukkojen kasittelyyn, paivitykseen ja kyselyihin. Tietokantajarjestelmat eivat kuiten-
kaan pysty itsessddn paattelemaan, mitka kyselyt ovat toivottavia tai arvioimaan tulosten
kiinnostavuutta. Tekoalyn alueella kehitetyt asiantuntijajarjestelmat ovat erikoistuneet tie-
tamyksen esittamiseen ja sdantdjen paattelyyn, mutta lahtédata on tyypillisesti ollut paljon
tietokantojen tietoa laadukkaampaa (vAhemman kohinaa ja epéolennaisia naytteitd). Lisaksi
jarjestelmén koulutusvaiheessa on hyddynnettava asiantuntijaa. Tilastotiede on luonnollinen
teoreettinen perusta tiedonlouhinnalle, mutta sen menetelmat ovat riittamattomat luokka- ja
rakenteisen tiedon kasittelyyn. Sovellusaluekohtaisen taustatiedon kayttt ei yleensa ole mah-
dollista tai sen pukeminen informatiiviseksi prioriksi bayesilaisessa paattelyssa on erittain
vaativaa. Analyysin tulkinta vaatii asiantuntemusta. Koneoppimisen algoritmeja on perintei-
sesti sovellettu yhden taulun staattiseen tietojoukkoon eivéatka ne skaalaudu erittéin suuriin
tietojoukkoihin B1]. Hahmontunnistus tarjoaa menetelmia tiedonlouhinta- ja arviointivai-
heeseen — luokittelua ja klusterointia on hahmontunnistuksen piirissa tutkittu jo pitkaan. Vi-
sualisointi on apuna KDD-prosessin loppuvaiheessa arvioitaessa sitd, miten tiedonlouhinnan
tulokset ovat parhaiten esitettavissa kayttajalle.

Mannila [L03 on pohtinut mahdollisuuksia sovittaa tiedonlouhinta kokonaisuutena johon-
kin teoreettiseen kehykseen. Motivaationa "tiedonlouhinnan teorian” kehittamiseen han esit-
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taa tietokantojen teorian kehityksen: 1960-luvulla alaa pidettiin epayhteensopivien sovellus-
ten sekamelskana vailla teoreettista mielenkiintoa, kunnes Coddin relaatiomalli mahdollisti
tiedon ja sille tehtavien operaatioiden kuvaamisen yhtenaisesti. Taman seurauksena voitiin
kehittdd kyselyjen optimointia, transaktioita ja yleiskayttoisia tietokannan hallintajarjestel-
mid. Teorian taytyisi pystya mallintamaan tyypilliset tiedonlouhinnan tehtavat (klusterointi,
luokittelu, saantojen etsintd), kasitella |0ydettyja saantoja tilastollisesti, yleistaa dataa, sallia
eri formaatteja tiedolle (relaatiotieto, sekvenssit, teksti, WWW). Teorian taytyisi myos ot-
taa huomioon KDD-prosessin interaktiivisuus, iteratiivisuus ja loydettyjen mallien ymmar-
rettavyys. Mannila esittd& mahdollisina lahtokohtina tilastotieteen, koneoppimisen, todenna-
koisyysteorian (tavoitteena datan muuttujien todennakoisyysjakauman lI6ytdminen), tietojen
pakkauksen (tietdmys tulkitaan esityksena, joka tiivistéaa alkuperaista tietoa mahdollisimman
paljon), mikrotaloustieteen (tavoitteena sellaisen mallin [6ytaminen, joka tuottaa maksimaa-
lisen hyddyn) ja induktiiviset tietokannat (tietokanta sisaltaa datan lisdksi teorian yleistyk-
sista — uusia saantoja luodaan kayttajan kyselyjen mukaan). Vaihtoehtojen moninaisuudesta
voidaan havaita, ettd mahdollinen tiedonlouhinnan teoria on vieléa lapsenkengissdan, joten
sen tarkempi kasittely menee taman tutkielman ulkopuolelle.
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3 Tutkimuskohde: rakenteiset dokumentit

Tutkielman kohteena on yleisesti tiedonlouhinta rakenteisista dokumenteista. Erityisesti kes-
kitytadn XML-dokumenttien indeksointiin, klusterointiin ja hakuun. Haretial. luokittelua
kayttden myds siséltohaku olisi oma kohteensa, mutta tdssé sen katsotaan kuuluvan nakokul-
masta riippuen osaksi klusterointia tai tiedonhakua.

3.1 Tiedonhakua vai tiedonlouhintaa?

Luvussa pohditaan tiedonhaun ja tekstitiedonlouhinnan suhdetta ja kdydaan lapi kummankin
tutkimusalueen peruskasitteitd. Empiirisessa osuudessa kehitettavaa sovellusta tarkastellaan
kummankin tutkimusalueen ndkodkulmasta.

3.1.1 Tiedonhaun peruskasitteet

Tiedonhaku pformation Retrieval, [lRon tietojenk&sittelytieteen osa-alue, joka tutkii rele-
vanttien dokumenttien hakua dokumenttikokoelmasta. Dokumenttien haun tarkoitus on tyy-
dyttaa kayttajan tietotarpedi,[sivu 444]. Nama ilmaistaan ideaalisesti luonnollisella kielel-

|&. Hakusanat voivat kuulua kontrolloituun sanastoon. Korostettaessa haettavien dokument-
tien tyyppia voidaan puhua myos tekstitiedonhausta, multi- tai hypermediatiedonhausta tai
rakenteisesta hausta. Jatkossa kaytetaan kuitenkin yleensa lyhytta nimitysta. Tiedonhakupro-
sessi on interaktiivinen ja iteratiivinen. Kayttaja arvioi hakutuloksena saatua dokumenttiko-
koelmaa ja tarvittaessa tarkentaa kyselyaan, kunnes hakutulos tayttaa tietotarpeet (tai kayt-
tdja luovuttaa, jos soveltuvia dokumentteja ei |6yd36][ Tiedonhaku voidaan tulkita myos
loogisena paattelyna. Talloin tarkoituksena on l6ytad ne dokumentit, joista kayttajan kysely
on paateltaviss&f.

Tiedonhaun maaritelmassa oleva tieto viittabbrmaatioon ei dataan Data on kasitteel-
lisesti informaatiota matalammalla tasolla (katso Iukd.2 viitaten esim. saanndllisilla
lausekkeilla tai relaatioalgebralla haettavaan tietoon. Kayttgjan taytyy tietdd tasmallisesti
haettavan tiedon muoto (esim. tietokannan skeema) ja kyselykielen syntaksi (esim. SQL).
Haettavan datan relevanssia ei arvioida, vaan hakutulokset ovat syntaktisella tasolla kayt-
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tajan kyselyyn sopivat tietueet. Vastakohtana "datahaulle” tiedonhaun tarkoituksena on pa-
lauttaa kayttajalle tietoa kayttajan haluamiatiaeista Tiedonhakujarjestelman on tulkittava
kayttajan tekema kysely, verrattava sitd dokumenteista erotettuun tietoon (indeksitermit) ja
esitettava hakutulokset kayttajalle jarjestettyna arvioidun relevanssin mukaan. Tiedonhaku-
jarjestelmén paatavoite on palauttaa mahdollisimman paljon kayttajan kyselyyn sopivia rele-
vantteja dokumentteja jattden pois eparelevaffisivut 1-3]. Kaytannossa kysely koostuu
useimmiten hakusanoista, jotka voivat olla osa jotain kontrolloitua sanastoa.

Relevanssin kasitteen tarkka maarittely on hankalaa, koska se riippuu kayttajan yksilolli-
sista tietotarpeista ja tiedonhakujarjestelman kyselykieli asettaa rajoituksia naiden tarpeiden
muotoilulle. Kaytanndssa tiedonhakujarjestelmia arvioitaessa on tapauskohtaisesti arvioita-
va, mitkd dokumentit ovat tietyn haun suhteen relevantteja ja mitka eivat. Taman jalkeen
tutkitaan, kuinka hyvin jarjestelma pystyy loytdmaan ko. dokumentit. Formaalisti tiedonha-
kujarjestelman suorituskykya arvioidaan tarkkuudpre¢ision ja saannin recall) avulla,

joita kaytettaessa oletetaan, etta relevantit dokumentit ovat tiedossa (ottamatta kantaa sii-
hen, miksi ne ovat relevantteja). Tarkkuus on palautettujen relevanttien dokumenttien osuus
kaikista palautetuista, saanti on palautettujen relevanttien dokumenttien osuus kaikista rele-
vanteista dokumenteista. Formaalisti tAma voidaan maaritella seuraavastirel@vanttien
dokumenttien joukko j& palautettujen dokumenttien joukko. Talldin tarkkuudelle saadaan
maaritelmaP = 2280 ja saanniller = 'A‘Qf' [129, sivut 113-115]. Tiedonhakujarjestelman

Bl
suorituskyky on tyypillisesti kompromissi haun ja saannin suhteen. Jos jarjestelmalla on kor-
kea tarkkuus, saanti on matalampi ja painvastoin. Tarkkuutta ja saantia on havainnollistettu
kuvasseB.1

Kuva 3.1: Esimerkki tarkkuudesta ja saannista. R-merkinta kuvaa relevantteja dokumentteja
(A| = 6) ja harmaalla pohjalla oleva alue hakutuloksi&|(= 8). Nyt tarkkuus on2 ~
62.5% ja saantig ~ 83.3%.

Tiedonhakujarjestelmén toiminnallisuuden perustana on tiedonhakumétiinjation ret-
rieval mode), joka maarittaa perusoletukset ja ennusteet dokumenttien relevanssille. Tar-

keimpi& tiedonhakumalleja (esim. vektorimalli, probabilistiset mallit) kasitella&n tekstia-
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nalyysia kasittelevassa luvusSaghdessa tekstin samanlaisuusmittojen kanssa. Formaalisti
maariteltyna tiedonhakumalli on nelikk®, Q, F, R(q, d)), missa b, sivut 19-34]

e D on loogisten nakymien joukko dokumenttikokoelmaan. Loogisia ndkymia voivat
olla dokumentin sisaltétiedot, looginen rakenne, ulkoasutiedot tai metati&gjot [

¢ Q on loogisten nakymien joukko kayttajan tietotarpeille. Kaytannéssa nama esitetaan
hakukyselyina.

e F on viitekehys dokumenttiesitysten, kyselyjen ja niiden suhteiden mallinnukseen.
Viitekehyksen rakenne vaihtelee suuresti tiedonhakumallista riippuen.

e R(q,d) : Q x D — R on tasmaytysfunktionjatching functioly joka liittd& jokaiseen
kysely- ja dokumenttiesityspariin reaaliluvun, jota sanotaan relevanssiksi. Tasmaytys
maarittaa dokumenteille jarjestyksen yksittaisten kyselyjen suhteen.

3.1.2 Tekstitiedonlouhinta - uusi tieteenala?

Tekstitiedonlouhinta méaariteltiin lyhyesti luvusga.2tiedonlouhinnan osa-alueeksi. Maa-

ritys vaatii selvennysta, koska tekstidokumentteja on analysoitu lukuisilla eri tieteenaloilla
ennen termin yleistymista 1990-luvun lopulla. Kodrat®0] huomauttaa, kuinka useita eri
tuotteita on markkinoituext mining-leiman alla, vaikka toiminnaltaan tuotteet ovat kasit-
tdneet mm. syntaktista tai semanttista analyysia, tekstitiedonhakua tai tiedon eristamista —
kaikki omia selkeasti maariteltyja tutkimusalueitaan. Kroetal. [94] luettelevat perati 8
erilaista maaritelméaa tekstinlouhinnalle. Niiden painotukset vaihtelevat tutkijoiden erilaisten
taustojen mukaisesti (esim. tiedonhaun ja laskennallisen kielitieteen nakokulmatyutiaa
tekstitiedonlouhinnassa on?

Tekstitiedonlouhintaa sivuavia, ajallisesti varhaisempia lahialueita ovat laskennallinen kie-
litiede (computational linguistics luonnollisen kielen kasittelyNatural Language Proces-

sing, NLB), (teksti)tiedonhaku ja tiedon eristamindnformation Extraction, I Lasken-
nallisessa kielitieteessa ja luonnollisen kielen kasittelyssa etsitaan tiedonlouhinnan tapaan
tilastollisia malleja tekstikokoelmasta, mutta tavoitteena on mallintaa kielta yleisesti sovel-
lusaluekohtaisten mallien etsinnan sija8a][ Tyypillisia luonnollisen kielen kasittelyn teh-

tavia ovat sanojen merkkaus sanaluokkiin ja syntaktinen anay$isiILP:n katsotaan kuu-

luvan tietojenkasittelytieteeseen, kun taas laskennallinen kielitiede on kielitieteen osa-alue.
Tiedon eristaminen on prosessi, jonka syotteena on tiedonhaulla saatu dokumenttikokoelma
ja tuloksena analysoitua ja tiivistettya tietoa dokumenteista yhtenaisessd, maaramuotoisessa
kehyksessa (IE:t& onkin luonnehdittu my6s automaattiseksi "lomakkeiden tayt@d&i”) [
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Tekstitiedonlouhinta on sovitettavissa KDD-prosessiin (katso RiRul). Ahosenet al. [3]

malli kasittaa esikasittelyn (mm. morfologinen analyysi), tiedonlouhintavaiheen (esim. asso-
siaatiosaantojen muodostaminen) ja jalkikasittelyn (sdantdjen ryhmittely ja karsinta). Dixon
[45] tarkentaa mallia enemman KDD-prosessia muistuttavaan suuntaan jakamalla esikasit-
telyn tiedonhakuun ja tiedon eristamiseen. Talla tulkinnalla tiedonhaku vastaisi siis KDD-
prosessirvalintavaihetta(vaihe 1) ja tiedon eristaminen vastaisuunnostgvaihe 3). Tie-
donlouhintavaiheen jalkeen on lisatty viela tulkintavaihe. Malli maarittéd& helposti ymmarret-
tavalla tavalla tiedonhaun ja -eristdmisen suhteen tekstitiedonlouhintaan, mutta sita voi myos
kritisoida. Nakdkulma tiedonhakuun on kapea, koska kyseessa on itsessaan interaktiivinen
ja iteratiivinen prosessiZp], jota voi ainakin klusterointisovelluksissa hy6dyntdd myds tu-
losten tulkinnassa (esim. "Hae jokaisen klusterin relevantit dokumentit”). Lisaksi tiedonhaun
edellytyksena on indeksointi, joka vaatii yhta lailla piirteiden valintaa ja dokumenttien esika-
sittelya kuin tiedon eristaminenkin. Tiedonhaun piirteet voivat tosin olla tiedon eristdmises-
sa kaytettyja piirteita yksinkertaisempia. Tyypillinen tiedonhaun malli on dokumentin esitys
sanavektorina, kun taas tiedon eristamisessa piirteet ovat rakenteisia "lomakkeita”. Olisi siis
yleisempéaé puhua tiedonhaun tai -eristamisen sijaan tilastollisen hahmontunnistuksen termi-
nologiaa kayttaepiirteidenvalinnasta ja tarvittaessa erottelusta. Piirteiden muodostuksessa
voisi kayttaa tiedonhaun, -eristdmisen tai jopa luonnollisen kielen kasittelyn tekniikoita so-
velluksesta ja tekstijoukon muodosta riippuen.

Hearst BQ] pitaa artikkelissaan tekstitiedonlouhintaa selkeasti erillisena alueena tiedonhaus-
ta, laskennallisesta kielitieteesta ja tekstien luokittelusta. Tiedonhaussa kayttajan taytyy tie-
taa vahintdan avainsana etsimastaan tiedosta ja tiedon eristimisessa kayttajan on méaaritel-
tava tarkasti, milla s&annailla tietoa erotellaan dokumenteista. Tekstitiedonlouhinnan tavoit-
teena on tiedonlouhinnan tapaan 16ytaa uutta, mahdollisesti odottamatonta ja sovellusaluee-
seen liittyvaa tietoa tekstijoukosta automaattisesti. Laskennallisen kielitieteen Hearst erottaa
tekstitiedonlouhinnasta, koska sen l6ytama tietdmys ei liity sovellusalueeseen, vaan itse kie-
leen. Tekstien luokittelussa taas luokat ovat ennalta maarattyjd, jolloin uudesta tiedosta ei
valttamattéa voi puhua. Hearstin kriteerit "uudelle” tiedolle ovat varsin tiukat ja esim. Kroeze

et al. [94] ovat kritisoineet mallia ja erottaneet toisistastandardinja alykkaantekstin-
louhinnan. Heiddn mallinsa mukaan standardi tekstinlouhinta l0ytaa tekstidatasta siihen jo
sisaltyvia hahmoja ja trendeja, jotka ovat silti kayttajalle tuntemattomia. Alykas tekstinlou-
hinta luo uutta tietdmysta ja hyddyntaa luonnollisen kielen kasittelyn ohella myds tekoalya.
Lyhennelmien generointi dokumenteista ja I6ydettyjen hahmojen automaattinen tulkinta pe-
rusteluineen ovat esimerkkeja alykkaasta tekstinlouhinnasta.

Tyypillisempi ndkdkulma tekstitiedonlouhintaan on mm. Doérredtaal. [49]. He pitavat
myds luokittelua osana tekstitiedonlouhintaa, mika tuntuu luontevalta, koska se lasketaan
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my0s tiedonlouhinnan perusmenetelmiin. Verrattuna perinteiseen data-analyysiin esikasit-
telyn, piirteiden valinnan ja erottelun merkitys kasvaa tekstitiedonlouhinnassa. Ihmisen on
mahdotonta edes nahda kerralla, mité kaikkia piirteitd dokumenttimassa siséaltaa. Yksinker-
tainen lahestymistapa on pitaa jokaista perusmuotoon palautettua sanaa yhtena piirteen4, jol-
loin jo pienelldkin (kymmenid dokumentteja) datajoukolla potentiaalisten piirteiden maara
nousee helposti yli tuhannen. Tekstitiedonlouhinnalle tyypillista on siis suuri dimensiomaa-
ra ja voimakkaasti kohinainen data. Kun huomioon otetaan viela erilaiset datan muunnos-
mahdollisuudet (esim. jakaumiin perustuvat kielimallit, n-grammit, ulottuvuuksien maaran
vahentaminen erilaisilla data-analyysitekniikoilla) tilanne mutkistuu entisestaan. Kreezen

al. luokittelun perusteella Dérren méaaritys edustaa "standardia” tekstinlouhintaa.

Kodratoff [90] kutsuu tekstidokumenttien hakuun ja kasittelyyn liittyvaa prosessia nimella
tietAmyksen muodostaminen teksteidagwledge Discovery from Texts, KXTProsessin
keskeisin ominaisuus on sen tietamysta luova vaikutus. TAma erottaa tietamyksen muodosta-
misen muista tekstianalyysitekniikoista (sen lisaksi, etta tekstitiedonlouhinta kokoaa yhteen
lukuisia tekniikoita eri tieteenaloilta ja sita sovelletaan suuriin dokumenttimassoihin). Tieta-
mys on kayttajalle ymmarrettavassa muodossa olevaa tietoa, joka liittyy suoraan sovellusalu-
eeseen ja todelliseen maailmaan. Tietamyksen muodostamisen taustalla oleva perusperiaate
on induktio: mallin yleistdminen esimerkeista; jopa niin, etta uusi tieto voi olla ristiriitaista
vanhan tiedon kanssa. KDT-prosessin tietdmys on lahella Kroszadn'alykkaan” tekstin-
louhinnan kasitettd. Termejiékstitiedonlouhintga tietdmyksen muodostaminen teksteista

on kaytetty myds synonyymeindj|, mutta tdssa tutkielmassa niiden katsotaan olevan sa-
massa suhteessa toisiinsa kuin tiedonlouhinnan ja KDD-prosessin.

Taman kirjoittajan ndkdkulmasta tekstitiedonlouhinta on tiedonlouhinnan osa-alue, joka puo-
lestaan on KDD-prosessin vaihe. Kun prosessin kohteena oleva tietojoukko on tekstidataa,
nimitys tietdAmyksen muodostaminen teksteista on kayttokelpoinen. Empiirisessd osuudessa
tietamyksen muodostamisen menetelmana on kaytetty klusterointia, joka on tiedonlouhinnan
perusmenetelma. Toisaalta kehitetyn sovelluksen kayttoliittymassa on hyddynnetty tekstitie-
donhakua. Lisaksi klusterointimallin piirteet (tai indeksi) perustuvat laajennettuun vektori-
malliin, joka on tiedonhaun hakumalli. Empiiristd osuutta voidaan siis pitda yhta lailla tie-
donlouhinnan kuin tekstitiedonhaun sovelluksena riippuen siitd, mista nakokulmasta asiaa
katsoo. Tasta kaksijakoisuudesta johtuen luvdsavattuja menetelmia kutsutaan yleisem-
malla nimellatekstitiedon analysointitekniikalerminologiaa tarkeampaa on kuitenkin se,

mit& sovellus todella tekee, millainen menetelman teoreettinen tausta on ja kéjytkiakel-
poistadokumenteista saatu tietamys on — olkoon se sitten ennalta tunnettua dataa, ennalta
tuntemattomia malleja tai jotain oikeasta maailmasta kertovaa, ns. uutta tietamysta. Taman
maarittelee viime kadessa kayttaja.
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3.2 Rakenteisuuden merkitys

Klusteroinnin ja sisdltohaun kannalta rakenteisen tiedon erityisongelmana on oikean esitys-
tavan valinta 77, sivu 470]. Rakenteisten dokumenttien osalta esitystavat vaihtelevat esimer-
kiksi sanalistasta monimutkaisiin puuindekseihin. Esitystapa vaikuttaa suoraan klusteroin-
nissa kaytettavaan etaisyysmittaan tai tiedonhaussa sovellettavaan tdsmaytykseen. Luvussa
pohditaan rakenteisuuden asteita ja iimenemisté eri tietojoukoissa. Rakenteisuuden seurauk-
sia kasitellaan lahinna tiedonhaun kannalta.

3.2.1 Puolirakenteinen tieto ja rakenteiset dokumentit

Eras nakokulma digitaalisen tiedon luokitteluun on tarkastella sen rakenteisuutta. Voidaan
puhua rakenteisesta, puolirakenteisesta tai rakenteettomasta tiedosta (tdssa tapauksessa tie-
dolla tarkoitetaan ennemmin dataa kuin informaatiota). Rakenteeton data on esim. puhtaasta
tekstista koostuvia dokumentteja, bittikarttakuvia tai digitoitu aanisignaali. Rakenteettomal-
la datallakin voi olla rakennetta (esim. lauserakenteet, kuvassa olevat kohteet), mutta niiden
esitysformaatti ei tue rakenteiden koneellista kéasittelya. Talldin tarvitaan erityistekniikoi-
ta, kuten luonnollisen kielen kasittelya tai kuva-analyysia. Rakenteisella datalla on skee-
ma, joka maarittaa tiedon muodon, tietoyksikdiden suhteet toisiinsa ja rajoitteet. Tyypillisia
esimerkkeja rakenteisesta datasta ovat relaatiotietokannat ja esim. CAD-tiedostot. Perintei-
nen tiedonhaku on yleensa kohdistunut rakenteettomaan tietoon, rakenteista tietoa on haettu
skeemaa hyodyntavilla kyselykielilla (esim. SQL).

Rakenteisen ja rakenteettoman tiedon rinnalle on edellisen vuosikymmenen aikana noussut
puolirakenteinen tietasgmistructured dajaBuneman 20] maarittelee puolirakenteisen da-

tan olevan tietoa, joka hyodyntaa jotain yleista rakennemallia (tyypillisesti puu tai graafi),
mutta tiedolla ei ole skeemaa — ainakaan tietokantojen vaatimalla tarkkuudella. Lisaksi osa
tiedoista (esim. "kenttien” nimet), jotka yleensa on kuvattu skeemassa, kuvataan puoliraken-
teisessa datassa itsessdén. Tasta johtuen puolirakenteista dataa kutsutaan joskus itsekuvaa-
vaksi, vaikka se ei sitd semanttisessa mielessa ole. Buneman samaistaa puolirakenteisen ja
rakenteettoman datan, mutta tAméan kirjoittajan mielesta niilla on selva ero: puolirakenteisel-

la datalla on yleinen rakennemalli, joka puuttuu rakenteettomalta datalta. Wang &34 [

lisdavat myds heterogeenisista lahteisté yhdistetyn tiedon puolirakenteisen datan joukkoon.

Tarkein esimerkki puolirakenteisesta tiedosta ovat rakenteiset dokumentit. Nimitys on yleis-
tynyt erityisesti SGML- ja XML-kielten my6td, mutta yhta lailla s&hkdpostit, uutisryhmaar-
kistot, ohjelmakoodit jaMIEX-tiedostot [L32) ovat rakenteisia dokumentteja. Myds WWW:t&
voidaan kokonaisuutena pitaa valtavana puolirakenteisena tietokantana. Bunemanin mielesta
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kaikki rakenteiset dokumentit ovat puolirakenteista tietoa. Perusteluna tahan on, etta raken-
teisiin dokumentteihin kaytetyt skeemat (SGML-dokumenteissa DTD, XML-dokumenteissa
my06s XML Schema) ovat olennaisesti relaatiomallia joustavampia. Relaatiomallilla sisék-
kaisten tietoalkioiden ja erityisestionesta moneessuhteiden esittdminen on ty6lasta, puo-
lirakenteisella datalla — skeemalla tai ilman — tdmé& on helpompaa. L2xuhpuhelinnu-
meroesimerkki voitaisiin esittaa yhtend XML-dokumenttina helposti:
<henkilot>
<henkilo id="h1">
<nimi>A. A.</nimi>
<puh type="tyo">435-345345</puh>
</henkilo>
<henkilo id="h2">
<nimi>N. N.</nimi>
<puh type="koti">11-343255</puh><puh type="tyo">435-365552</puh>
</henkilo>
</henkilot>

Monesta moneessuhteen esittdmiseen tarvittaisiin kaksi dokumenttia (tai erillistd dokumen-
tin alipuuta), mutta rakenne on edelleen relaatiomallia yksinkertaisempi. Jos on odotettavis-
sa, etta henkiloita pitéisi hakea puhelinnumeron mukaan, voitaisiin rybs -elementin

alle lisata viitteet henkil6ihin. Tama ei ole kuitenkaan valttAméatonta, kuten relaatiomallissa.

<henkilot> <puhelinnumerot>
<henkilo id="h1"> <nro type="tyo" id="pl">435-345345</nro>
<nimi>A. A.</nimi> <nro type="koti" id="p2">11-343255</nro>
<puh xref="pl" /> <nro type="tyo" id="p3">435-365552</nro>

</henkilo> </puhelinnumerot>

<henkilo id="h2">
<nimi>N. N.</nimi>
<puh xref="p2" /><puh xref="p3" />
</henkilo>
<henkilo id="h3">
<nimi>M. N.</nimi>
<puh xref="p2" />
</henkilo>
</henkilot>

Esityskyvyltaan rakenteisissa dokumenteissa ei sinansa ole mitdén uutta tietokantoihin ver-
rattuna. Samaa tyyppia olevat dokumentit voitaisiin tulkita relaatiotietona siten, etta sisakkai-
set elementit ja dokumentit ovat tauluja, muut elementit ja attribuutit ovat kenttia, linkit suh-
teita ja tietueet muodostuisivat dokumenttien sisallosta. Tama ei kuitenkaan ole luonnollinen
tapa rakenteisten dokumenttien kuvaamiseen, koska dokumentin teksti hajaantuu moneen
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eri tauluun ja esim. jarjestyksen esittaminen vaatii ylimaaraisia apukenttia. Hajautuksen ta-
kia tiettyyn dokumenttiin liittyvien termien hakeminen monimutkaistuu. Relaatiotiedonlou-
hintaa kaytettdessa dokumenttien termit pitaisi lisaksi muuttaa numeerisiksi tai kategorisiksi
piirteiksi, koska menetelméat vaativat relaatiotiedon esittamista loogisina lausekké&na [
Relaatiotiedonlouhintaan perustuvia analyysimenetelmia ei kasitella tassa tarkemmin. Huo-
mattavaa on, etta dokumenttikokoelmasta koostetun indeksin esittdminen tietokannassa on
eri asia itse dokumenttien sailyttamiseen nédhden. Monet tiedonhakujarjestelmat kayttavat-
kin tietokantaa indeksin tallentamiseen. Tutkielmassa esitellyt indeksointimenetelmét eivat
paasaantoisesti ota kantaa siihen, miten indeksi on tallennettu.

Koska XML-dokumenttien rakennemalli on puu, sarm@jlkennga hierarkiakaytetaan usein
synonyymeinaHypertekstitermin keksija Ted Nelson on kritisoinut voimakkaasti tata ka-
sitysta vedoten siihen, ettei hierarkialla voida esittaa luontevasti mielivaltaisia informaatio-
rakenteita kuten rinnakkaisuutta, kaksisuuntaisia linkkeja tai olion sijaintia eri paikoissa sa-
manaikaisesti]07]. Hierarkkinen dokumenttimalli on relaatiotietokantaa joustavampi, mut-

ta ei tarpeeksi yleinen. Tutkielmassa rakenteisuuden ymmarretdan olevan hierarkiaa laajempi
kasite, mutta aiheen kasittely rajataan yksinkertaisuuden vuoksi XML-muotoiseen tietoon.
Dokumentit voivat sisaltaa yksisuuntaisia linkkeja ja niilléa voi olla ulkopuolista metadataa.

3.2.2 Rakenteiset dokumentit tiedonhaussa

Tiedonhaussa dokumentteja on pidetty tyypillisesti jakamattomina ja rakenteettomina, mista
johtuen perinteisia tiedonhakumalleja taytyy laajentaa rakenteisia dokumentteja silméallapi-
tden. Hypermediamallit ovat kayttokelpoisia rakenteisten dokumenttien kasittelyyn. Talléin
rakenteisen dokumentin osaa pidetaan hypertekstijarjestelman solmuna, joka on linkittynyt
muihin saman dokumentin osiin ja mahdollisesti muiden dokumenttien solmuihin. Hyper-
tekstijarjestelmat ovat aiemmin keskittyneet lahinn& dokumenttikokoelman selaukseen link-
kien avulla, mutta rakenteesta saadaan myds arvokasta lisatietoa, jota voidaan hyédyntéa tie-
donhaussadp]. Yhta lailla rakenteesta saadaan lisatietoa dokumenttien klusterointiin ja tie-
tamyksen muodostamiseen yleisesti. Chiaram@bhdgn analysoinut rakenteisuuden vaiku-
tusta perinteisissa tiedonhakujarjestelmissa (esim. pelkkiin avainsanoihin perustuva WWW-
hakukone). Huomioitavia tekij6ita ovat ainakin seuraavat:

e Kyselyt. Hakukoneet eivat osaa erotella web-sivuilla olevaa oleellista tietoa "kohi-
nasta” (mainokset ym.). Liséksi web-sivu saattaa jakautua moneen loogiseen osioon,
joiden aiheet vaihtelevat. Laajemmassa mittakaavassa hakukoneet eivat osaa erottaa,
mitk& sivut kuuluvat asiayhteydeltddn samaan sivustoon — kaikki linkit ovat samanar-
voisia.
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e Selaus Jos hypertekstijarjestelmassa on olemassa loogista rakennetta, taman raken-
teen pitaisi tulla kayttajalle selvaksi. WWW-Ilinkit eivat kuvaa tata rakennetta riittaval-
la& tarkkuudella. Linkeista ei yleisesti voida paatelld, millaista tietoa sen "takana” on,
vieko linkki toiseen paikkaan nykyisella sivustolla vai siirrytdankd kokonaan toiseen
asiakokonaisuuteen. TAma ja linkkien yksisuuntaisuus johtavat siihen, etta kokematto-
mat kayttajat voivat tuntea "eksyvansa hyperavaruuteen”.

e Hakutulosten jarjestys. Puhtaaseen tekstiin keskittyvat tiedonhaun tekniikat ovat te-
hottomia rakenteisia dokumentteja haettaessa. Web-hakukoneiden tuhansia dokument-
teja siséltavat hakutuloslistat ovat tasta tunnettu esimerkki. Laajassa dokumentissa ole-
va relevantin osion painoarvo on vahainen, jos dokumentti indeksoidaan jakamattoma-
na ja sanoille annetaan sama paino rakenneosista riippumatta (esim. otsikot). Hakutu-
losten suuren maaran lisaksi myos niiden jarjestys saattaa siis olla vaaristynyt.

e Hakutulosten esittaminen Hakukoneiden tulisi viitata tulosdokumenttien relevan-
tiksi arvioituun osaan eika koko dokumenttiin. Tama vahentaisi kayttajan tydmaaraa
hakutulosten arvioinnissa.

Rakenteisten dokumenttien ja puhtaaseen tekstiin erikoistuneiden hakukoneiden epayhtenai-
syys yhdistettynd WWW:n valtavaan kokoon ja korkeintaan muutaman sanan mittaisiin ha-
kukyselyihin takaavat hakutuloslistojen epakaytanndéllisyyden viela pitkalle tulevaisuuteen.
Myonnettakdon kuitenkin, ettd uudemmat hakukoneet ovat korjanneet tilannetta jonkin ver-
ran. Esim. linkkitiedon (PageRank-algoritmi, katso |uk®.2 kayttd Googlessa tai haku-
tulosten esittaminen klustereina Vivisimo-yhtion Cldstyetahakukoneessa mahdollistavat
taysin kayttokelpoisen haun, vaikka niiden kyselykielet eivat dokumenttien rakennetta tue-
kaan. Hakusanojen nayttdminen kontekstissaan on tehokas tapa hakutulosten esittamiseen,
vaikka dokumentin osan relevanssia ei muuten arvioitaisi. Tasta huolimatta kayttajan taytyy
tietd& melko tarkasti aiheeseen liittyvat oikeat avainsanat.

Rakenteisia dokumentteja varten on kehitetty runsaasti erilaisia kyselykielia ja indeksiraken-
teita. Tyypilliset lahestymistavat ovat SQL:n tyyppisen kielen laajentaminen tukemaan puoli-
rakenteista tietomallia ja kokotekstihakua, tai maarittelemalla kieli suoraan puolirakenteisen
tietomallin pohjalta 20]. Kyselyt voivat sisaltdéa rajoitteita dokumentin sisallén, rakenteen

tai linkkitiedon suhteend6]. Jos kaytettdvissa on metatietoa, sita pitéisi pystya myos hyo-
dyntamaan. Haun tuloksena saatavat tietoyksikdo(mation units, dokumenttikomponen-

tit) voivat olla kokonaisia dokumentteja, dokumenttifragmentteja tai eri dokumenteista saatu
dokumenttifragmenttien yhdistelma (1] (viimeista vaihtoehtoa voidaan verrata tilantee-
seen, jossa haetaan kenttia usean taulun liitoksesta relaatiotietokannassa). Dokumenttifrag-

lhttp://www.clusty.com
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menttien haku on mielekasta, jos kayttaja tietdaa etukateen, millaista tietoa halutaan hakea
(esim. "Hae kaikkien dokumenttien otsikot ja ensimmaiset tekstikappaleet”). Laajat doku-
mentit voivat sisdltaa tietoa useista aiheista (esim. monesta osasta koostuva kirja voi olla
yksi looginen dokumentti), jolloin hyvan hakualgoritmin pitéisi pystyd myos paattelemaan
dokumentin relevantit osat ja nayttdmaan ne kayttajalle Chiaramellan huomioiden mukaises-
ti. Erityisen hankalaksi tilanne menee, jos haettava dokumenttikokoelma on heterogeeninen
siséltaen laajuudeltaan ja tyypiltdan erilaisia dokumentteja — kuten WWW.

Tutkielmassa toteutetussa hakumallissa (katso GuRuoletetaan yksinkertaisuuden vuoksi,

ettd dokumenttikokoelma on homogeeninen: dokumentit ovat rakenteeltaan samaan skee-
maan kuuluvia ja laajuudeltaan samaa kertaluokkaa. Dokumentin indeksointivaiheessa py-
ritdan etsiméan sovellusaluekohtaisen konfiguroinnin avulla dokumenttien relevantit ja ku-
vaavimmat osat: esim. eri elementtityypit painotetaan eri tavalla. Hakuvaiheessa kayttajalle
palautetaan kuitenkin vain kokonaisia dokumentteja eik& hakua voida osoittaa dokumentin
mielivaltaiseen elementtiin. Taman yksinkertaistuksen vuoksi dokumenttifragmentteja ha-
kevien kyselykielten tarkempi kasittely sivuutetaan (kiinnostunut lukija voi tutustua esim.
Luk’'n et al. kirjallisuuskatsaukseerd 01]). Muilta osin rakenteisia indeksi- ja hakumenetel-

mi& kasitella&n luvussa.3.

3.3 XML:n erityispiirteet

XML (Extensible Markup Language) on W3C:n kehittdmé& metakieli rakenteisten dokument-
tien esittamiseen. XML on kehitetty Charles Goldfarbin kehittaméan ja 1ISO:n standardoiman
SGML-kielen (Standard Generalized Markup Language) pohjalta siten, ettd XML on oleel-
lisesti SGML:n yksinkertaistettu osajoukko. XML:n alkuperaiset suunnittelutavoitteet olivat
seuraavat[18]:

1. XML:n pitaa olla suoraviivaisesti kaytettavissa Internetissa.

2. XML:n taytyy tukea laajaa ohjelmistosovellusten joukkoa.

3. XML:n taytyy olla yhteensopiva SGML:n kanssa.

4. Taytyy olla helppo kirjoittaa ohjelmia, jotka prosessoivat XML-dokumentteja.

5. Vaihtoehtoisten ominaisuuksien maara taytyy pitdd XML:ssd minimissaan.

2ISO 8879:1986
3Suomennos Airi Salmisen XML-kurssin luentomateriaalista (Jyvaskylan yliopisto, Tietojenkésittelytietei-
den laitos, 2004)
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XML-dokumenttien tulisi olla ihmisen luettavissa ja kohtuullisen selvia.
XML:n suunnittelun taytyy tapahtua nopeasti.

XML:n suunnittelun taytyy olla formaalia ja tiivista.

© ® N O

XML-dokumentteja taytyy olla helppo luoda.
10. XML-esitystavassa esitystavan tiiviys ei ole tarkeaa.

XML-kielen voidaan sanoa ylittdneen tavoitteensa. Kieli on epailemattd kaikista rakentei-
sista dokumenttiformaateista laajimmalle levinnyt. Syy tahan lienee se, ettei XML-maaritys
ole sitoutunut mihinkaéan tiettyyn sovellusalueeseen, vaan tarjoaa puolirakenteisen puumai-
sen rakennemallin, jota joustavuudessaan voidaan soveltaa lahes minka tahansa tiedon ku-
vaamiseen. Varsinaisen XML-maarityksen lisaksi kieliperheeseen kuuluu joukko ns. liitan-
naiskielid, joista tarkeimmat ovat XML-pohjaiset, tiettyd sovellusaluetta varten suunnitellut
kielet eli XML-sovellukset KML Application3. XML-pohjaisten kielten valilla voidaan teh-

da karkea jako data- tai dokumenttikeskeisiin kielii7,[sivut 3-13]. Salminen]14] jakaa

muut liitAnnaiskielet XML-laajennuskieliin ja XML-manipulointikieliin. Laajennuskielilla
voidaan maaritella lisasdantdja muita XML-pohjaisia kielia varten. Tallaisia ovat esimerkik-
si XML-linkit [ 43], nimiavaruudetja skeemakieli XML SchentaManipulointikielia kayte-

tdan muiden XML-dokumenttien muuntamiseen. Tarkeimpia manipulointikielia ovat XSLT-
muunnoskiefl ja XQuery-kyselykieli [L4]. Uusien liitannaiskielten ja erityisesti laajennus-
kielien myotd XML-kieliperheesta on tullut monimutkaisuudessa taysin SGML-standardiin
verrattava kokonaisuus.

Datakeskeiset kielet on tarkoitettu sovellusten valiseen kommunikointiin, tietorakenteiden ja
esim. relaatiotietokannoissa olevan tiedon esittdmiseen. Esimerkkeja datakeskeisistd XML-
kielista ovat W3C:n kehittama, web-sovelluspalvelujen perustana oleva S@#fple Ob-

ject Access Protochlgraafien kuvauskieli GXt.(Graph eXchange Languapp yritysten
sahkoiseen tiedonvaihtoon kehitetty ebXMDatakeskeisten formaattien tarkempi kasitte-

ly sivuutetaan, koska ne ovat muodoltaan lahempana tietokantoja tai viestiprotokollakehyk-
sia kuin tekstidokumentteja. Siten tavanomaisen tekstitiedonhaun soveltaminen niihin ei ole
mielekastd, ellei kohdedokumenteissa ole merkittdavad maaraa tekstia. Parempi ratkaisu on
kayttad XQuery-tyyppista rakenteista kyselykieltd, joka tukee hakua yksittaisten elementtien
tarkkuudella.

4http://WWW.W3.org/TR/REC-me-names/
Shitp://www.w3.0rg/XML/Schema
6http://www.w3.org/TR/stt
7http://WWW.W3.org/TR/soaplZ-partO/
8http://www.gupro.de/GXL/
9http://www.ebxml.org/

26


http://www.w3.org/TR/REC-xml-names/
http://www.w3.org/XML/Schema
http://www.w3.org/TR/xslt
http://www.w3.org/TR/soap12-part0/
http://www.gupro.de/GXL/
http://www.ebxml.org/

Dokumenttikeskeiset kielet on tarkoitettu perinteiselle SGML:n sovellusalueelle, elektroni-
seen julkaisemiseen ja yleenséakin rakenteidtEtumenttiekasittelyyn. SGML:n ja sittem-

min XML:n suuri lupaus on ollut monikanavajulkaisun mahdollistaminen: sisalto kirjoite-
taan kertaalleen rakenteiseen dokumenttiin, josta tyylitiedostojen avulla muunnetaan auto-
maattisesti esitykset eri formaatteihin, kuten paperijulkaisuun (PDF), WWW-ymparistoon
tai esim. CD-ROM:ille (k&ytanndssa prosessi tuskin on nain suoraviivainen). Dokument-
tikeskeisia kielia ovat XHTME®, romaanitekstien merkkaamiseen suunniteltu¥EText
Encoding Initiative ja teknisessa dokumentoinnissa kaytetty DocBéok

XML on valittu empiirisesséa osuudessa kaytettavaksi formaatiksi. Perustelut tahan ovat seka
kaytannolliset ettéa periaatteelliset. XML on levinnyt laajalle; tydkaluja, ohjelmakirjastoja ja
tietojoukkoja (vahintaankin WWW-sivustoja) on helposti saatavilla. Formaatin avulla saa-
daan edustava otos rakenteisista dokumenteista, koska mika tahansa rakenteinen tai puolira-
kenteinen tieto on muunnettavissa XML-muotoon. Periaatteellinen syy on loytaa lisdarvoa
formaatin kaytosta (ja tietovarastoinnista yleensakin): 1990-luvun lopulla XML-kielt& mark-
kinoitiin ihmelaakkeeksi lahes mihin tahansa organisaation tietohallinnolliseen ongelmaan.
Uusi dokumenttiformaatti ei kuitenkaan sellaisenaan ole perusteltu syy korvata aiemmin toi-
mivaa jarjestelmaa uudella. Seuraava lause puhuu puolestaan:

All my data is in XML. Now what?3

Eras mahdollisuus XML-muotoisen tiedon hyddyntamiseen ja jalostamiseen on tiedonlou-
hinta. WWW-dokumenttien osalta tAma nékyy web-louhinnan yleistymisena ja esim. Han &
Kamber [76, sivut 435-441] pitavat web-louhintaa ratkaisuna WWW:n nykyiseen kaootti-
suuteen. Tutkielmassa on erityisesti tutkittu klusteroinnin ja tiedonhaun yhdistdmisen tarjoa-
mia mahdollisuuksia samaa skeemaa noudattavien dokumenttikokoelmien hahmottamisessa.
On kuitenkin korostettava, etté lahes kaikki tutkielmassa esitettavat algoritmit ja menetelmat
ovat sellaisenaan sovellettavissa my6s muuhun (puoli)rakenteiseen tietoon ja esimerkiksi
tekstidokumentteihin. Mitaan pakottavaa tarvetta rajoittua XML-kieleen ei siis ole.

3.3.1 Dokumentin rakenne ja sisaltd

XML-muotoisen tiedon abstrakti tietomalli kuvataan XML InfoSet -maaritykse3%a Do-
kumentit koostuvat sisakkaisista ja perakkaisista elementeista muodostaen puolirakenteisel-

10http://WWW.W3.org/MarkUp/

Uhttp:/iwww.tei-c.org/

12http://docbook.org/

BMuokattu J. Fauseyn ja K. Shaferin artikkelin otsikosta All my data is in SGML. Now wWhSIS
48(7):638-643, 1997. Sisalloltaan artikkeli kasitteli 1ahinna SGML-tyylitiedostoja, mutta otsikko kuvaa laa-
jemminkin tilannetta, missd XML-merkattu data odottaa hyotykayttod.)
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le tiedolle tyypillisen puumaisen rakenteen, jonka elementit ovat solmuja. Solmu voi sisal-
taa alisolmujen lisdksi tekstia ja/tai attribuutteja. Elementit muodostavat dokumentin loo-
gisen rakenteen, attribuuteilla voidaan merkita yksittaisiin elementteihin liittyvaa metatie-
toa. Lisaksi dokumentilla on entiteeteis&n(ity) muodostuva fyysinen rakenne. Entiteetit
voivat olla mita tahansa tietoyksikoitd, kuten yksittaisia merkkeja, dokumenttifragmentteja
tai viittauksia tiedostoihin. Esimerkiksi elementtitunnistet&ggjg varten varattuihirk- ja
>-merkkeihin voidaan viitatalt; ja &gt; -entiteeteilld. Tiedosto voidaan maaritella enti-
teetiksi DTD:ss& komennoll@ENTITY included SYSTEM “includefile.xml”> , jolloin

sen sisaltoon viitataan entiteetibéncluded . Jos tiedosto on bindarinen, XML-prosessori

on vastuussa sen oikeasta kasittelystd. Muussa tapauksessa tiedoston sisélto tai entiteetiksi
maaritelty merkkijono sijoitetaan osaksi dokumenttia ja jasennetédéan. Entiteetit eivat siis vai-
kuta dokumentin loogiseen rakenteeseen. Entiteetit mahdollistavat alkeellisen dokumentin
tai DTD:n osien uudelleenkayton ohjelmointikielten makrojen tapaan (joskaan entiteetteja
el voi parametrisoida)l]7, sivut 3-13]

XML-dokumentteja voidaan kasitella ilman erillista skeemaa kayttamalla jasentimen tarjoa-
maa rajapintaa tai jasennyspuuta. Skeemattoman XML-dokumentin taytyy olla syntaktisesti
oikea (esim. vain yksi juurielementti, jokaisen elementin alkutunnistetta vastaa lopputunnis-
te, attribuutit on erotettu lainausmerkeilld, elementtitunnisteet eivat mene ’ristiin”) ja samo-
jen sédéantoéjen taytyy olla voimassa dokumentissa viitatuilla entiteeteilld. Tall6in dokumentin
sanotaan olevan hyvinmuodostette{l-formed [18]. Hyvinmuodostetut dokumentit tayt-
tavat taysin Bunemanin puolirakenteisen datan méaaritelman. Tasmallisen k&sittelyn kannalta
on kuitenkin toivottavampaa, ettéd dokumenteilla on jokin skeema ja jatkossa néin oletetaan,
ellei toisin ole mainittu (my6s skeemaa noudattavat XML-dokumentit lasketaan tassa puoli-
rakenteiseksi dataksi). Tarkeimmaét kielet skeeman kuvaamiseen ovat DTD ja XML Schema,
mutta muitakin on.

DTD (Document Type Definitigron mekanismi formaaliin rakennesaantdjen maarittelyyn.
DTD maarittelee kaytettavat elementit ja niiden suhteet. Lisaksi DTD:ssé& méaaritellaan ele-
mentteihin liittyvat attribuutit. Attribuuteille voidaan antaa yksinkertaisia rajoitteita: keskei-
simpid ovat omat luetellut tyypit, vapaa teksti tai viite toisaalla dokumentissa olevaan tunnis-
teeseen]?7, sivut 47-69]. DTD-maaritykset ovat aiemmin olleet kaytdssd SGML-kielessa,
mutta kieltd on jonkin verran yksinkertaistettu XML:aa varten (esim. elementin lopputun-
niste on aina pakollinen). Dokumenttia, joka on hyvinmuodostettu ja joka lisdksi noudattaa
rakennesaantoja, kutsutaan validiksg]f Luvun 3.2 puhelinnumeroesimerkin dokumentti-
tyyppi voitaisiin maaritella DTD:Il& seuraavasti (oletetaan, etta tiedot ovat yhdessa tiedos-
tossa):
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<l-- elementit >
<IELEMENT puhelinluettelo (henkilot,puhelinnumerot)>

<IELEMENT henkilot (henkilo+)> <!-- +: 1 tai useampi elementti -->
<IELEMENT puhelinnumerot (nro+)>

<IELEMENT henkilo (nimi,puh+)>

<IELEMENT puh EMPTY> <l-- ei alielementteja -->
<IELEMENT nimi (#PCDATA)> <!-- #PCDATA: jasennetty teksti -->
<IELEMENT nro (#PCDATA)>

<I-- attribuutit -->
<IATTLIST henkilo id ID #REQUIRED> <!I-- yksil6llinen tunniste -->
<IATTLIST puh xref IDREF #REQUIRED> <l-- viittaus ID-arvoon -->
<IATTLIST nro id 1D #REQUIRED

type (kotijtyolgsm) #REQUIRED> <!-- lueteltu tyyppi -->

Uudempi tapa rakennesaanttjen maarittelyyn on XML Schema -kieli, jossa séannoét voidaan
maaritella XML-kielisell& syntaksilla. XML Schema soveltuu erityisesti datakeskeisiin do-
kumentteihin, koska siinéa voidaan maaritellda omia tietotyyppeja ja dokumentin sisallolle voi-
daan maaréata rajoitteita huomattavasti DTD:ta tarkemmalla tagdd)agsimerkiksi puhe-
linnumeroesimerkirpuh> -elementirkref -viitekentté voi DTD-méaarityksen mukaan viitata

joko henkil66n tai puhelinnumeroon, vaikka viittaukset tulisi sallia vain puhelinnumeroon.
DTD:lla ei voida myoskaan maaritella puhelinnumerolle tarkkoja tietotyyppeja. XML Sche-
malla voitaisiin méaaritella ainakin erilliset tietotyypit ja rajoitteet niiden ID-kenttien muo-
don suhteen (esim. henkilén tunnisteen taytyy alkamerkilld), joten suositus soveltuu da-
takeskeisille dokumenteille DTD:ta paremmin. Tekstidokumenttien kuvaamiseen DTD tar-
joaa kuitenkin riittavan tarkkuuden. Toistaiseksi DTD-maaritykset ovat myés huomattavas-
ti XML Schema -maarityksia yleisempid. Empiirisessd osuudessa rakennemaarityksissé on
hyddynnetty vain DTD:ta.

Dokumentin rakennetta analysoimalla voidaan verrata eri dokumenttien rakenteellista sa-
manlaisuutta. Tiettyja rakennehahmoja voidaan tunnistaa jopa DTD:sta riippumatta, ele-
menttien yleisten rakenteellisten suhteiden mukaisesti. Arkkitehtuuriset musndbttéc-

tural formg ovat malleja, joita voidaan sovittaa eri dokumenttityyppeildin [sivut 80-83].
Tyypillisia arkkitehtuurisilla muodoilla tunnistettavissa olevia rakenteita ovat listat, lomak-
keet ja taulukot. Empiirisessa osuudessa on hyotdynnetty yksinkertaisempaa lahestymista-
paa, jossa sovellus konfiguroidaan jokaiselle kaytettavalle dokumenttityypille erikseen. Kon-
figuroinnin osana kaytetaan XPath-kiel@8] muistuttavia saantdja, joilla voidaan ilmais-

ta mm. dokumentin otsikkoelementit, linkkiattribuutit ja elementit, jotka jatetd&n kokonaan
huomiotta. Muilta osin dokumentin siséltdteksti indeksoidaan rakenteettomana. Liséatietoa
konfiguroinnista on luvussa.3.1
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3.3.2 Hyperlinkit

Ehka tarkein syy WWW:n suosiolle on mahdollisuus linkittdd dokumentteja toisiinsa. Lin-
kit ovat yleistetty ja yksinkertaistettu vastine tieteellisten artikkelien kirjallisuusviitteille.
HTML:ssa ja XML-pohjaisissa kielissa on useita tapoja viittauksen ilmaisuun. Dokumen-
tin sisalla voidaan kayttaa ID- ja IDREF-tyyppisia attribuutteja, mutta dokumenttien valilla
tarvitaan yhteisesti sovittu nimeamiskaytanto, joka WWW-ymparistossa onUidrsal
Resource ldentifigr Keskitetyissa hypertekstijarjestelmissa linkit ovat yleensa kaksisuuntai-
sia, miké takaa niiden yhtenaisyyden vaikka jokin dokumentti siirretaan tai poistetaan. Tama
yhtenaisyyden vaatimus jatettiin tarkoituksella pois WWW:st&d, mika on sallinut dokument-
tien ja linkkien maaran rajoittamattoman kasvamisen ja hajautetun arkkitehtdin [

W3C:n suosittelema tapa linkkien ilmaisemiseen XML-dokumenteista on Xlink-i48]i [

Jos linkin kohteena on my6s XML-dokumentti, siihen voidaan osoittaa kayttamalla XPointer-
kielista osoitusta URI:n osandd]. XLink on WWW:n hyperlinkkien yleistys, joka mé&arit-
telee joukon vakiotavalla nimettyja attribuutteja omaan XML-nimiavaruuteensa (esim. viit-
tausosoitetta kuvataan attribuutilink:href ). Nait& attribuutteja voidaan kayttda uusissa
XML-pohjaisissa kielissa ja XLink-kieltd ymmartavat ohjelmat voivat tunnistaa linkit muis-
ta kielen elementeista riippumatta. Linkkiin voidaan maaritella kohteen ja kuvauksen lisaksi
omia rooleja ja nayttbtapaan liittyvia tietoja. On myos mahdollista maaritella ns. laajennettu-
ja linkkeja, jotka sallivat usean eri tietokohteen linkityksen yhteen samanaikaisesti. XPointer
on yleistys HTML-dokumenttien osatunnisteille. Se mahdollistaa sijaintiin perustuvan 0soi-
tuksen yksittaisen elementin tai attribuutin tarkkuudella. Menettely on joustava, koska tall6in
viitattavia elementteja ei tarvitse merkita dokumenttiin ID-attribuuteilld pivut 143-154].

On myds mahdollista viitata pelkkien rakennetietojen perusteella, jolloin ID-arvoista ei tar-
vitse valttAmatta edes tietaa. Liséksi XPointer-osoitus voi osoittaa samanaikaisesti moneen
kohtaan dokumenttia.

XLink- ja XPointer -suositukset ovat monipuolisia ja ilmaisuvoimaisia, mutta valitettavasti
vain harvat sovellukset tukevat niita. XLinkin ongelma on, ettd monissa XML-pohjaisissa
kielissd maaritelladn oma linkkimekanismi, joka ei ole yhteensopiva XLink-maarityksen
kanssa (joko eri nimiavaruuden tai erinimisen attribuutin takia). Nain on jopa muutamien
W3C:n suositusten osalta, tarkeimpanad XHTML. Empiirisessa osuudessa linkkeja kasitel-
l&&n arkkitehtuuristen muotojen tapaan: konfigurointitiedostossa méaaritelladn, mink& nimi-
nen elementti tai attribuutti edustaa linkkitietoa, mutta muuten sovellus ei ota kantaa linkki-
kieleen. Tama mahdollistaa seka yksinkertaisten XLink-linkkien ettd XHTML-linkkien ka-
sittelyn. XPointer-kieltd ei tueta, vaan rajoitutaan HTML-tyylisiin URI-viittauksiin mahdol-
lisine osatunnisteineen.
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Linkkeja analysoimalla voidaan arvioida tietyn dokumentin luotettavuutta tai linkitettyjen
dokumenttien samanlaisuuttedg. Lisaksi uudemmat web-hakukoneet (esim. Google) hyo-
dyntavat linkkeja arvioidessaan hakutulosten relevand$€p Esimerkiksi, jos useat sivut
viittaavat samoille sivustoille, viittaavat sivut ovat todennakoisesti aiheeltaan samankaltaisia.
Toisaalta sivusto, johon monet samanaiheiset sivut viittaavat, sisaltéa todennakdisesti mer-
kittavaa tietoa viittaavien sivujen aiheesta. Linkkitiedosta on siis hyotya seka tiedonhaussa
ettd dokumenttien klusteroinnissa. Linkkien analysointia kasitellaan tarkemmin luvi2ssa

3.3.3 Metatieto

Metatieto (netadatd on tietoa tiedosta. Sen tarkka maarittely riippuu maarittelijasta: kir-
jastoalalla metatieto merkitsee indekseja, lyhennelmid, luokitussaantoja ja yleensakin tie-
tokannoissa olevaa, kirjastojen kokoelmia kuvaavaa tietoa. Toisaalta, tietokantojen kannal-
ta skeemat ovat metatieto&( sivut 4-5]. HTML-dokumenteissa metatieto @meta> -
elementeissa (joiden vaarinkayton johdosta erdat hakukoneet tosin jattavat metatiedot koko-
naan indeksoimattalp, 11-12], semanttisessa webissa metatieto on RDF-kielisia kuvauksia
mista tahansa URI-osoitteella viitattavissa olevassa kohteE3h Klassisen ja aarimmai-

sen yleisen maaritelman antaa Gillland-Swetla6f],[jonka mukaan metatieto okoko-
naismaara kaikesta, mita informaatio-objektista voidaan sanoa milla tahansa koostetasolla
Informaatio-objekti tarkoittaa tdssa mita tahansa, mika on ihmisen tai jarjestelman viitatta-
vissa ja kasiteltavissd omana yksikkénéan (jos viittaus voidaan tehda URI-tunnisteella, tama
vastaa RDF-terminologiassasurssig. Metatieto sijaitsee yleensa kuvaamansa kohteen ul-
kopuolella, mutta toisaalta jopa XML-dokumenttien attribuutit voidaan tulkita metatietona.
Metatieto on kasitteend huomattavasti monimuotoisempi kuin intuitiivinen maaritelma antaa
ymmartaa — ei vahiten useiden sovellusalueiden takia. Vaihtoehtoisten méaéaritelmien lisaksi
erilaisia luokitteluja on runsaasti. Metatietoa on analysoinut dokumenttien hallinnan nako-
kulmasta mm. LyytikainenJ02 sivut 13-22].

Metatiedon automaattinen hyodyntadminen edellyttaa tietoa metatietorakenteiden merkityk-
sista. Yleisessa kaytdssa oleva standardi on esim. DublinCoka tarjoaa 15 maaramuo-
toista kenttdd "minka tahansa” dokumentin kuvaamiseen. Dublin Coren lisaksi metatiedon
maarittelyyn on saatavilla runsadstsovellusaluekohtaisia rakennekuvauksia, joita kutsu-
taan ontologioiksi. Grubei7p] méaéarittelee ontologian olevadnrmaali, eksplisiittinen maa-
rittely yhteisesta kasitteistostietamyksen kuvaamiseen. Yksinkertaisimmillaan tama tar-
koittaa sanalistaa, yleensa kasite- tai tyyppihierarkiaa; kehittyneimmillaan kyse on loogises-

14http://dublincore.org/

15Esim. DAML:n yllapitama ontologiakirjasto sisélsi 27.10.2004 282 ontologiaa.hgs/www.daml.
org/ontologies/

31


http://dublincore.org/
http://www.daml.org/ontologies/
http://www.daml.org/ontologies/

ta sovellusalueen teoriasta, jossa kasitteet — metatietotyypit suhteineen, yksittaiset kentét ja
niiden sisallot — maaritelladn formaalisti. Tama mahdollistaa koneellisen paattelyn metatie-
tokuvausten perusteella, mika edelleen on edellytys semanttiselle wéaB]lléntuitiivisesti
k&sitettyn& ontologiat ovat "skeemoja metatiedolle”.

WWW-ymparistossa tarkein yleiskayttoinen tapa metatiedon kuvaamiseen on W3C:n maa-
rittelem&a RDF-kieli Resource Description Framewqrkl04. RDF mahdollistaa HTML-

kielen <meta> -elementtejd monipuolisemman tiedon liittdmisen resursseihin; jopa niin, et-
ta tiedon kuvaamisessa kaytettavat kasitteet voivat olla eri lahteistda. RDF-kuvaukset ovat
kolmikkoja (Resurssi, Ominaisuus, Arvo), joista jokainen voi edelleen olla resurssi. Kie-
litieteen kasittein metakuvaukset ovat lauseita, joissa resurssi on subjekti, ominaisuus pre-
dikaatti ja arvo objekti. Predikaattilogiikassa kolmikko vastaa kaksipaikkaista predikaattia.
Resurssikuvausten joukko voidaan tulkita my6s suunnattuna, tyypitettyna graafina (poiketen
XML:st4, jonka tietomalli on oleellisesti puumainen). RDF-kielessa on oma linkitystoimin-
tonsa, jolla kuvaukset liitetaan resursseihin. Kielesséa on vakiona yksinkertaisia sailiéluok-
kia, kuten jonot ja laukut. Kayttgjat voivat myés maaritella omia rakenteisia tietotyyppeja
(yksinkertaisia ontologioita) RDFS-skeemakielen avulla. Varsinaisten resurssikuvausten li-
saksi RDF tukee konkretisointia (reification), vaitteiden tekemistd muista RDF-véitteista.
Kielta varten on méaaritelty kaksi XML-syntaksia (tavallinen ja lyhennetty) seka erityinen N-
triples-notaatio, joka soveltuu XML-syntaksia paremmin ihmisen luettavaksi. Merkittavaa
RDF-kielessa ei ole kuitenkaan syntaksi, vaan monimuotoiset metakuvaukset mahdollistava
tietomalli. [104]

Rakenteisuuden ja hyperlinkkien lisaksi myds metatietoa on mahdollista kayttaa apuna tie-
donhaussa. Shadt al.[12]] esittavat semanttisen- ja kokotekstihaun yhdistamista siten, etta
dokumenttitekstista eristetyt kasitteet muunnetaan RDF-kuvauksiksi ja yhdistetaan saatavilla
olevan metatietoon. Tuloksena saatavasta indeksista olisi mahdollista hakea indeksitermien
ohella metatiedossa olevia semanttisia suhteita. Empiirisessa osuudessa on rajoituttu tapauk-
seen, jossa metatieto esitetaan joukkona nimettyja tekstikenttia (katsbé.mkmutta ken-

tilla ei ole sisaista rakennetta tai formaalisti maariteltyja suhteita. Tama mahdollistaa esim.
Dublin Core -maaritysten mukaisen, RDF-kielella ¢aieta> -elementeilla merkityn meta-

tiedon kayton, mutta ei rakenteisia tyyppeja tai kasitehierarkiaa sisaltdvien ontologioiden
hyddyntamista eik& automaattista paattelya.
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3.4 Dokumenttien esikasittely

Riippumatta kaytetysté haku- tai klusterointimenetelmésta edellytys toimivalle tekstianalyy-
sijarjestelmalle on oleellisen tiedon erottelu dokumentista indeksia varten (tarkastellaan tas-
sa yksinkertaista hakumallia, jossa dokumentit esitetaan indeksitermien kokoelmana). Do-
kumenttien esikasittely on prosessi, jossa kontrolloidaan indeksitermien maaraa ja laatua.
Talldin indeksin koko pienenee ja haun tarkkuus paranee. Esikasittelyn taustalla on intuitii-
visesti jarkeva oletus, ettd kaikki sanat eivat ole merkityssisaltonsa kannalta samanarvoisia.
Dokumentin esitys kaikkien sanojensa samanarvoisena joukkona on yleisesti kaytetty, mutta
epatarkka esitys, jota esim. web-hakukoneet kayttavat nopeus- ja helppokayttbisyyssyista.
Kokotekstihaku voi parantaa saantia, mutta haun tarkkuus heikkenee. Peruskayttajélle saat-
taa silti olla helpompaa kayttaa kokotekstihakua kontrolloidun sanaston sijaan, jos sanasto
ei ole kayttajalle tuttu. Baeza-Yates & Ribeiro-Ne@ $ivut 163-173] jakavat dokumenttien
esikasittelyn seuraaviin vaiheisiin:

e Leksikaalinen analyysion prosessi, jossa merkkivirta (dokumenttiteksti) muunnetaan
sanavirraksi (termikandidaatit). Valilyontien lisaksi analyysissa on otettava huomioon
numerot, tavutus, valimerkit sekd mahdollinen isojen ja pienten kirjainten kasittely.
Leksikaalinen analyysi on suoraviivainen operaatio, jossa dokumentteihin sovelletaan
yhtenaista sanojen erottelukaytantdd. Poikkeukset voidaan ilmaista esim. sdannallisina
lausekkeina.

e Sulkusanojen poisto Jopa 80% dokumenteissa olevista sanoista on niin yleisia, et-
ta ne ovat kayttokelvottomia tiedonhaun kannalta. N&ita sulkusasimjpvjord3 ovat
kielesta riippuen esim. artikkelit, prepositiot ja konjunktiot. Ne suodatetaan yleensa
pois termikandidaattien joukosta. Tama pienent&é indeksin kokoa ja tehostaa hakua.
Sulkusanojen poisto saattaa heikentdad saantia, jos hakulause koostuu paaasiassa sul-
kusanoista.

e Stemmaus(stemming, vartaloinfion kieliriippuvainen prosessi, jossa sanojen taivu-
tusmuodot pyritaan palauttamaan perusmuotoon. liman stemmausta indeksiin voi p&aé-
tya monikko- ja eri sijamuotojen takia monta muotoa samasta sanasta. Stemmaus pie-
nentéa indeksin kokoa ja tehostaa hakua, joskin kirjallisuudessa on ristiriitaisia tulok-
sia stemmauksen toimivuudesta kaytdnnon hakutehtavéssé/(i 168]. Jalkiliitteen
poisto on yksinkertaisin ja tarkein stemmausmenetelma, jota mm. suosittu Porterin al-
goritmi kayttaa.

¢ Indeksitermien valinnalla pyritdan I6ytdmaan kandidaattitermien joukosta merkityk-
sellisimmat. Jos indeksoitavien sanojen sanaluokka pystytdan tunnistamaan, kannattaa
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keskittya substantiiveihin, koska ne siséltavat eniten tietoa dokumentin aiheesta. Pe-
rakkaisia substantiiveja voidaan ryhmitelld, koska monet kasitteet ilmaistaan sanojen
yhdistelmalla.

e Tesaurus(asiasanasto) on rakenteinen esitystapa tietyn sovellusalueen kasitteistolle.
Se on kontrolloitu sanasto, joka siséltaa tietoa termien valisista suhteista. Termit ovat
yleensa (tarvittaessa adjektiiveilla tarkennettuja) substantiiveja. Manuaalisesti maari-
tellyssa rakenteessa termeillé voi olla myds luonnollisella kielella annetut méaarittelyt.
Tesaurus tarjoaa standardisanaston indeksointiin ja hakuun, auttaa kayttajaa loytamaan
kyselyyn oikeat termit ja mahdollistaa haun muokkaamisen tarkemmaksi tai yleisem-
maksi. Tesaurusten ongelma on joustamattomuus dynaamisen siséllon tai lyhyella ai-
kavalilla muuttuvien termien suhteen. Liséksi kokemattomalla kayttajalla saattaa olla
vaikeuksia loytaa haun kannalta oleellisimpia termeja laajasta tesauruksesta.

Edella esitetyt esikasittelyvaiheet patevat myods rakenteisten dokumenttien kasittelyssa, mut-
ta ennen niiden soveltamista on huomioitava rakenteen esittdminen indeksissé (tasté tarkem-
min luvussab.3.]) ja sisaltbtekstin erottaminen rakenteesta. XML-dokumenttien lukeminen

on helppoa esim. SA%- tai DOM'’-rajapintaa noudattavalla jasentimella. XML-jasentimia

on saatavilla useimmille ohjelmointikielille ja esim. Javan viimeisimmissé versioissa ne kuu-
luvat kielen standardikirjastoon. XML:n tavoitteiden mukaan mydskaan oman jasentimen to-
teuttamisen ei pitéisi olla ylivoimaista §].

16http://www.saxproject.org/
17http://www.w3.org/DOM/
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4 Klusterointi

Klusterointi on tiedonlouhinnan perusmenetelmd, joka ryhmittelee havaintoaineiston toisi-
aan muistuttavista alkioista koostuviin klustereihin. Koneoppimisen kannalta klusterointi
kuuluu ohjaamattomarufisupervisegdoppimisen menetelmiin, tilastotieteen nakékulmasta
se on monimuuttujamenetelmiin kuuluvaa ryhmittelyanalyyg& §ivut 335-336]. Muihin
tiedonlouhinnan menetelmiin verrattuna klusterointi muistuttaa lahinna luokittelua. Menetel-
mien suhdetta kasitelldaan luvuséd, mutta muilta osin luokittelua ei kasitella tarkemmin.
Lisaksi muutamat klusterointimenetelmat kayttavat assosiaatioiden louhintaa algoritmin osa-
na.

Tiedonlouhinnan termein ilmaistuna klusterit ovat tietojoukossa piilossa olevia hahmoja, jot-
ka klusteroinnin tuloksena esitetdan kayttgjalle yhtenaisena mallina. Intuitiivisesti klusterin
kasite on selked, mutta sen formaali maarittely on hankalaa. Havaintoaineistosta muodostetut
klusterit eivat ole valttamatta yksikasitteisia, vaan voivat riippua esim. datapisteiden kasit-
telyjarjestyksesta. Lisaksi eri algoritmeilla muodostetut klusterit poikkeavat toisistaan muo-
doltaan, maaraltaan ja tarkkuudeltaan. Estivill-Casttefh inukaan klusterointialgoritmien
moninaisuus johtuu toisaalta useista mahdollisista malleista, joilla klustereita voidaan esit-
taq, toisaalta erilaisista optimointifunktioista, joiden perusteella klusterointitehtavan tavoit-
teet maaritellaan. Klusterointimenetelmien vaatimukset vaihtelevat sovellusaloittain. Useim-
piin klusterointimenetelmiin kuitenkin patee periaate, jonka mukaan klustereiden sisélla ole-
vien pisteiden etdisyydet on minimoitava ja klusterien véliset etdisyydet maksimoiigva [
sivu 25].

Dokumenttien klusterointiin liittyvat samat haasteet kuin tiedonlouhintaan yleensakin. Beil

et al. [8] mainitsevat naytteiden (tdssé tapauksessa dokumenttien) suuren maaran ja piirtei-
den korkean dimension (runsaasti indeksitermeja). Erityisesti tekstitiedolle ominaisia tekijoi-
ta ovat harvat piirrevektorit (yksittaiset dokumentit sisaltavat vain murto-osan kaikissa doku-
menteissa esiintyvista sanoista) ja epastandardit jakaumat (mallipohjaisessa klusteroinnissa
usein kaytetyt normaalijakaumat eivat yleensa sovellu dokumenttidatalle). Erityisené yksi-
tyiskohtana poikkeamat saattavat tiedonlouhinnassa olla juuri "kiinnostavia hahmoja”, joita
etsitaan. Talloin niitd ei pida poistaa, kuten data-analyysissa yle2BS&jvut 11-12]. Han

& Kamber [76, sivut 21-28] ovatkin nostaneet poikkeamien analyysin omaksi tiedonlouhin-
nan lajikseen (katso lukR.2.3. Strehl [L25 sivut 11-12] lis&& sovellusriippuvaisiksi haas-
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teiksi myds mahdolliset aiemmin generoidut tai dokumenttikokoelman osajoukolle tehdyt
klusterimallit (miten integroida olemassaolevat mallit uusiin?) seké hajautetun datan (esim.
WWW-ymparistd, monta tietovarastoa). Kaytannon sovellusten kannalta oleellisin kluste-
rointiin liittyva ongelma on klusterien esittdminen kayttajalle ymmarrettavalla taglla [

Perusmenetelmat suuren ndytemaaran kasittelyyn ovat inkrementaalinen klusterointi, klus-
teroinnin kuluessa laskettavat tunnusluvut datasta seka kasiteltdvan datajoukon pienentami-
nen naytteistamalldlp]. Niiden tarkempi kasittely sivuutetaan tdssa. Ulottuvuuksien vahen-
tamismenetelmia kasitellaan luvuséd.l Klusterien esitystapoja kaydaan lapi empiirisen
osuuden kannalta ja yleisemminkin luvuss2.2 Tutkielman sovellusalueen erityisvaati-
muksena on rakenteisten dokumenttien esittamisen hankaluus, joka yleisimméssa muodos-
saan vaatii mutkikkaita indeksirakenteita ja pelkastaan indeksitermien osalta tuhansia ulot-
tuvuuksia. Tasta johtuen empiirisessa osuudessa on kaytetty vain metrisessa avaruudessa
toimivia klusterointialgoritmeja. Tall6in algoritmi on riippumaton dokumenttien sisdisesta
esitystavasta ja on helposti vaihdettava. Klusterointimenetelman kannalta riittéd& tieto saman-
laisuusmitasta, jolla dokumentteja verrataan toisiinsa.

4.1 Luokittelu ja klusterointi

Klusterointi muistuttaa luokittelua, mutta on sita oleellisesti vaikeampi ongelma. Luokitte-
lu on ohjattua gupervisedl oppimista, missa luokittelijaa koulutetaan aluksi opetusdatalla,
jossa alkioiden luokat ovat tiedossa. Luokittelussa jokainen luokka voidaan kuvata sille tun-
nusomaisilla piirteilld, kun taas klusteroinnissa datasta tai yksittaisten piirteiden tarkeydesta
el valttamatta tiedeta mitaan (onhan klusteroinnin yksi paatarkoitus gleisuvadatasta
jatkokasittelya varten)1j40, sivu 80]. Datan piirteiden tyyppi, valittu etaisyysmitta ja klus-
terointimenetelma vaikuttavat luonnollisesti lopputulokseen ja siséltavat vaistamatta joita-
kin oletuksia. Useimmat klusterointimenetelmat vaativat lisaksi kayttajalta syéteparametre-
ja, joista tyypillisin on klusterien maara.

Klusterointia kutsutaan joskus automaattiseksi luokitteluksi, joskin tAméa patee lahinna malli-
pohjaiseen klusterointiin. Tall6in datasta saadaan tilastollinen malli, jonka perusteella uusia
datapisteita voidaan luokitella. Tyypillinen esimerkki mallista on ennalta annetusta maaras-
ta n-ulotteisia normaalijakaumia koostuva sekatiheysmatiixure modél Klusteroinnin

aikana mallille estimoidaan odotusarvovektorit ja kovarianssimatriisit. Yleisesti klusterointi

ja luokittelu ovat kuitenkin eri asioita. Luokittelun nakdkulmasta klusterointi saattaa tuntua
tarpeettoman hankalalta tehtavalta ja voidaan kysya, onko datajoukolle edes olemassa mi-
tédan "luontaista” ryhmittelya — luokittelukirjallisuudessa vallalla olevan kéasityksen mukaan
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eiole [140, sivu 80]. Dudeet al.[46, sivut 517-518] suosittelevat kuitenkin klusteroinnin (tai
ylipaansa ohjaamattoman oppimisen kayttéa) luokittelun sijaan seuraavissa tilanteissa:

e Luokittelijan suunnittelu . Opetusdatan luokittelu kasin voi olla huomattavasti sen
kerddmista tyoladmpada. Klusteroinnin avulla opetusjoukko saadaan esiluokiteltua au-
tomattisesti.

e Automaattinen luokittelu . Klusteroidaan data ja nimetéaan loydetyt rynméat manuaa-
lisesti.

e Dynaamiset luokat Ohjaamattomalla oppimisella voidaan mukauttaa luokittelua, jos
luokkien méaaritykset muuttuvat ajan edetessa.

¢ Piirteiden etsintd. Klusterointia voidaan kayttaa sopivien piirteiden etsimiseen. Do-
kumenttien klusteroinnin ohella myds termien klusterointi on erés tiedonhaun osateh-
tava.

¢ Yleiskuva datastadata-analyysin alkuvaiheessa. Tama on tavallisin klusteroinnin kayt-
tokohde.

Kun tietojoukko koostuu dokumenteista tai muusta tekstitiedosta, luokittelua kutsutaan usein
tekstin kategorisoinniksi. Termautomaattinen tekstin luokittelei ole tasmallinen, koska
silla voidaan tarkoittaa ainakin seuraavia asiolia(:

1. Luokittelua ennalta maarattyihin kategorioihin.
2. Kohdassa 1 mainittujen kategorioiden etsimista.
3. Kategorioiden etsimista ja ryhmittelya (siis dokumenttien klusterointia).

4. Mita tahansa tekstijoukon sijoittelua ryhmiin siséltden sekd dokumenttien klusteroin-
nin etta tekstin kategorisoinnin.

Tekstin kategorisointi sivuaa tiedonhakua mm. web-aihehakemistojen muodostuksen osal-
ta. Yahoor ja dmozirt kaltaiset aihehakemistot ovat kasin muodostettuja, joten niita voi-
daan kayttdd opetusdatana luokiteltaessa muita WWW-siti2jg fai validoitaessa web-
dokumenttien klusterointia. Web-aihehakemisto on my6s standardi tapa kuvata erilaisia web-
sivuja samaan tapaan kuin asiasanasto kuvaa yksittaiset $40asijyut 101-102]. Aiheha-
kemistoja voidaan pitéda verkkoon siirrettyna ja laajennettuna versiona kirjastoissa kayte-
tyista luokitusjarjestelmistald0, sivu 60]. Hakutulosten luokittelu aihehakemiston mukaan

on vaihtoehtoinen tapa hakutulosten esittdmiseen klusteroinnin sijaan. Molemmat tavat ovat

1http://dir.yahoo.com/
2http://www.dmoz.org/
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taman kirjoittajan mielesta perinteista jarjestettya listaa havainnollisempia, mutta jatkossa
keskitytaan lahinna hakutulosten klusterointiin.

4.2 Klusterointi tiedonhaussa

Tiedonhaussa voidaan klusteroida joko dokumentteja tai indeksiterajasivu 23]. Do-
kumenttien klusterointia voidaan hyddyntaa seuraavissa tiedonhakuprosessin vailddissa |
sivut 35-37]:

e Dokumenttikokoelman esiklusterointi. Klusterointia on varhaisimmissa tiedonhaku-
jarjestelmissa kaytetty parantamaan haworituskykya Kun dokumentit klusteroi-
daan esikasittelyvaiheessa, kyselya ei tarvitse verrata kaikkiin dokumentteihin, vaan
vertailu klustereiden prototyyppeihin riittd&d. Hakutulokset saadaan yksittaisten doku-
menttien sijaan klustereind 29, sivu 24]. Menetelmaa kutsutaan klusteripohjaiseksi
hauksi. Klusterointi toteutetaan yleensa hierarkkisesti, jolloin tasmaytys etenee joko
klusteripuun huipulta tai yksittaisistd dokumenteista l&ahtien. Myohemmissa tutkimuk-
sissa on ehdotettu, etta klusteripohjaisella haulla voitaisiin parantaa suorituskyvyn li-
saksi myos hautaatua [136]. Taman perusteena on kiistelty klusterointihypoteesi,
jota kasitelladn tarkemmin edempéana. Klusterihaun kehittyneemmassa versiossa ky-
selyyn parhaiten sopivien klusterien dokumentit tasmaytetaan erikseen, mika parantaa
haun laatua pelkkien klusterien palautukseen verratti®g.[

¢ Klusteripohjainen selaus Klusteripohjaista hakua on pidetty yleisesti ottaen petty-
myksena. Hierarkkisten klusterointialgoritmien laskennallinen vaativuus on vahintaan
kertaluokkaa®(n?), mika ei ole hyvaksyttavaa suurilla dokumenttikokoelmilla edes
esikasittelyssa. Lisaksi useissa tutkimuksissa on todettu, ettei klusterihaku ole paran-
tanut haun laatua tai voi jopa olla huonompi kuin tuloslistoihin perustuva haku. Taman
takia 1990-luvun alussa esitettiin klusterointia avuksi dokumenttikokoelman selauk-
seen. Talloin kayttaja tekee relevanssiarviot jarjestelman puolesta klusterien lyhennel-
mien perusteella ja voi navigoida klusteroidussa dokumenttikokoelmassa. Kayttokoke-
mukset ovat olleet positiivisia verrattuna klusteripohjaiseen hakidd ivu 67-70].
Klusteripohjaisen selauksen ideaa ovat kehittdneet Cugtirad. [37] Scatter/Gather-
jarjestelmallaan. Jarjestelmassa klusterointi on iteratiivinen prosessi, jossa dokument-
tikokoelma tai hakutulokset "hajotetaan” aluksi klustereihin. Kayttaja valitsee relevan-
tit klusterit, jonka jalkeen jarjestelma "kokoaa” ne uudeksi dokumenttikokoelmaksi ja
hajottaa sen hienommalla granulariteetilla. Scatter/Gather-jarjestelman ideat muistut-
tavat empiirisessé osuudessa kehitettya hakumallia, jota kasitellaan lévRssa
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e Hakutulosten klusterointi yleistyi 1990-luvun lopulla. Tekniikalla voidaan esim. sel-
keyttéda web-hakukoneiden laajoja tuloslistoja. Zamifidl sivu 9] Grouper oli to-
dennékdisesti ensimmainen WWW:ssa toimiva jarjestelma, joka klusteroi muista ha-
kukoneista saatuja hakutuloksia. Lahestymistapa soveltuu erityisesti web-ymparistoon,
koska nykyisten hakukoneiden tuloslistoissa on merkittavia eroja — eri hakukoneet in-
deksoivat eri dokumenttejd 40, sivut 131-136]. Hakukoneiden tulosten yhdistely on
esimerkki fuusiohausta, jota kasitella&n tarkemmin luvésSaHakutuloksia voidaan
ryhmitella my6s mahdollisen esiklusteroinnin mukaan, jolloin ryhmittelya voisi ver-
rata lahinn& web-aihehakemiston avulla tehtyyn (staattiseen) luokitteluun. Tulosjou-
kon mukaan suoritettu Klusterointi on kuitenkin yleensa esiklusterointia laadukkaam-
paa, koska relevantit dokumentit saattavat hajaantua moneen eri klusteriin staattises-
sa klusterimallissall41, sivut 35-37]. Jalkiklusterointi mukautuu kyselykohtaisesti ja
lieventda dokumenttien synonyymi- ja kieliasuongelmia. Jos hakusana esiintyy doku-
menteissa useammassa eri merkityksessa, eri aiheita edustavat dokumentit sijoitetaan
todennakaisesti eri klustereihin. Hakutulosten klusterointi on klusteripohjaisen selauk-
sen ohella osa empiirisen osuuden hakumallia.

Tarkein tiedonhaussa kaytetty peruste klusteripohjaiselle haulle on ns. klusterointihypoteesi:
Samanlaiset dokumentit ovat relevantteja samoilla kyselyiitésin sanoen tietyn kyselyn
yhteydessa palautetut dokumentit muistuttavat toisiaan enemman kuin poisjatetyt dokumen-
tit. Klusterointihypoteesin voimassaoloa voidaan van Rijsbergenin mukaan testata laskemal-
la samanlaisuuksien jakaumat dokumenttipareille, joista molemmat ovat relevantteja, ja toi-
saalta pareille, joista vain toinen on relevantti. Jos jakaumat poikkeavat merkittéavasti toisis-
taan, klusterointihypoteesi on voimassa annetulla kysely®,[30-31]. Voorheesin13]]

eri standardikokoelmilla tekemien testien perusteella klusterihaun laatu ei riipu merkittavasti
klusterointihypoteesin voimassaolosta. Tulosten laatua saattoi tosin heikentaa klusteroinnis-
sa kaytetty hierarkkinen lahimman pisteen menetelma.

Klusterointihypoteesi on herattéanyt runsaasti kritiikkia ja keskustelua. Vielak&an ei ole sel-
vaa, onko hypoteesista hyotya yleisessa tiedonhaussa.& a1 23 esittdvat voimakasta
kritiikkia erityisesti klusteripohjaista hakua kohtaan. Kritiikkia perustellaan 13:n standar-
dikokoelman testiaineistolla. Tuloksista havaittiin, etta taysin satunnaisesti muodostetuista
klustereista saadaan laadultaan samaa luokkaa olevia hakutuloksia kuin standardimenetel-
milla muodostetuista. Klusterihaun huono laatu voi johtua yhdesta tai useammasta seuraa-
vista tekijoista:

1. Klusterointihypoteesi ei pida paikkaansa dokumenttikokoelmalla (vertaa Voorheesin

tuloksiin).
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2. Klusterointialgoritmi ei sovellu kasiteltavaadn dokumenttikokoelmaan, parametrit ovat
vaarat tai dokumenteilla ei ole "luonnollista” ryhmittelya.

3. Tiedonhakumalli ei osaa palauttaa relevanteimpia klustereita.

Shaw toteaa, ettd suurimmassa osassa klusterihakua kasittelevaa tutkimusta on mukana ole-
tus, ettd dokumenttien aiheiden samankaltaisuudesta seuraa relevanssisuhteita. Kiinnostavaa
on, etta tama oletus on taysin vastakkainen probabilistisen tiedonhaun perusoletusten kanssa
(katso luku5.1.2. Shaw myontaa, etta yksittaisten dokumenttien relevanssiarvot huomioon-
ottava "adaptiivinen” klusterointi saattaa toimia esiklusterointia paremmin, mika on yhtapi-
tavaa Voorheesin tulosten ja hakutulosten klusteroinnin ideoiden kanssa. Klusteripohjainen
selaus ja hakutulosten klusterointi ovatkin antaneet tukea klusterointihypoteesille tayden-
nettyna idealla, etta relevanttien dokumenttien klusterointi on kyselyriippuvdié@agivut
131-136]. Hearstdl, sivu 352] oli havainnut Scatter/Gather-jarjestelmalla, etta hakutuloksia
Klusteroitaessa relevantit dokumentit sijaitsivat tyypillisesti yhdessa tai kahdessa klusteris-
sa. Zamirin [L41, sivut 2-3] esittamakayttajan klusterointinypoteesmukaan hakutulosten
Klusterointi kuvastaa kayttajan mielessa olevaa mallia tulosdokumenttien aiheista ja niiden
valisista suhteista. Siksi klusterit selkeyttavat hakutulosten selausta. Tuoreen nékdkulman
klusterien kayttoon ovat esittaneet myos Zhan@l. [147 yhdistamalla klusteripohjaisen

haun fuusiohakuun. Mallia kasitella&n luvussa

Taman kirjoittajan mielesta klusterointihypoteesin paikkansapitavyys ja hyddyllisyys riip-
puu mittakaavasta, jolla dokumenttikokoelmaa tarkastellaan. Karkealla tasolla hypoteesi pi-
taa yleensa paikkansa, jos haku kohdistuu johonkin yleiseen aiheeseen. Hakua tarkennet-
taessa (tai esim. hierarkkisen klusteroinnin dendrogrammissa edetessa) tulee kuitenkin tilan-
ne, jossa klusterointimalli ei kykene erottamaan relevantteja dokumentteja eparelevanteista.
Erityisesti tama pitad paikkansa esiklusteroidussa kokoelmassa, mutta my6s hakutuloksista
saatujen "relevanttien” klusteriekaikki dokumentit eivat ole relevantteja. Syyna tahan voi

olla liilan karkea dokumenttien esitystapa tai liian yleinen samanlaisuusmitta. Tasta johtuen
klusterointia kayttavat hakumallit tarvitsevat tuekseen myos tuloslistan, joka jarjestaa doku-
mentit relevanssiarvion mukaan klusterien sisélla tai globaalisti. Tata tukevat myos Voor-
heesin 1 31] ja Hearstin B1, sivu 352] tulokset. Klusteripohjaisen haun relevanssia olisi siis
mielekastéa arvioida yleiserd@herelevanssinakun taas klusterien sisélla olevat dokumentit
kuuluvatinstanssirelevanssipiiriin [ 139. Myds kayttajan antamat kyselytermit vaikuttavat
klusteroinnin onnistumiseen erityisesti hakutulosten klusteroinnin osalta (esim. jos hakuter-
mit liittyvat toisiinsa, suurin osa hakutuloksista jaa todennakoisesti samaan klusteriin).

Tiedonhaussa termien klusteroinnin tarkoituksena on laajentaa kyselya termeilla, joista kayt-
tajalla ei ole ollut aiemmin tietoalBg. Termien klusterointia on kaytetty myos piirteiden
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erottelutekniikkana tekstin kategorisoinnissa tai dokumenttien klusteroinnissa, tavoitteena
|6ytaa dokumentista "oleelliset” ja edustavimmat terrb8@ (katso luku4.4.7). Kummassa-

kaan tapauksessa termien klusterointi ei kuitenkaan ole yleensa johtanut merkittavasti paran-
tuneisiin haku/luokittelutuloksiin. Yksinkertainen tapa termien klusterointiin on verrata do-
kumenttien esiintymistiheyksia termien suhteen, jolloin dokumenttivektorien sijaan kluste-
roidaan "termivektoreita” (katso lukb.1.1). Kehittyneempi tapa olisi kayttaa jotain semant-
tista mittaa termien samanlaisuuden arviointiin, kuten etaisyytta WotdMNakituksessa

[105. Talléin ongelmana on lahinn& sovellusalue- ja kieliriippuvuus. Lisaksi termien tay-
tyy olla tarkasti perusmuotoon palautettuja.

Dokumenttien klusteroinnissa on perinteisesti keskitytty joko sanoihin tai linkkell38,[

mutta ndita molempia yhdistavat etaisyysmitat ovat jaAdneet vahemmalle huomiolle aivan vii-
meisia vuosia lukuunottamatta. Rakenteiset ja hyperlinkitetyt dokumentit vaativat tekstido-
kumentteja monimuotoisempia esitystapoja. Rakenteista indeksointia kasitellaan tarkemmin
luvussab.3 ja yhdistettyja hakutapoja luvus$ad. Tassa luvussa ei paasaantoisesti oteta
kantaa dokumenttien esitystapaan tai siihen, mitd dokumenttien tietoja klusteroidaan. Valittu
Klusterointialgoritmi aiheuttaa kuitenkin rajoitteita dokumenttien esittdmiseen. Esimerkiksi
K-means vaatii sy6tteendén vektorimuotoista tietoa, mutta hierarkkiset klusterointialgoritmit
kayttavat pelkastaan samanlaisuusmittaa.

4.3 Klusterointimenetelmien jaottelutapoja

Jainet al.[83)] jakavat klusterointiprosesshmhmojen esittdmisedpiirteiden valinta ja erot-

telu seka algoritmin mahdollisten parametrien validananlaisuusmitan valintagnseim-

pien menetelmien osaltayhmittelyynseka valinnaisiirabstrahointiin(klusterien esittami-

nen) jatulosten arviointiin(validointi). Tiedonlouhintamenetelmana klusterointi voidaan so-
vittaa osaksi KDD-prosessia (katso IuRi2.]). Jos oletetaan, ettd datan valinta ja esikasitte-
ly on suoritettu, hahmojen esittdminen ja samanlaisuusmitan valinta kuuthuvatnosvai-
heeseeilfvaihe 3), ryhmittely vastabedonlouhintagvaihe 4) ja viimeiset vaiheet kuuluvat
tulkintaan(vaihe 5). Mahdollinen parametrien, etaisyysmitan tai piirteiden hienosaato tekee
Klusterointiprosessista interaktiivisen ja iteratiivisen. Huomattavaa orh&tt@ollaon Jai-

nin terminologiassa eri merkitys kuin tiedonlouhinnassa yleisesti. Tassa hahmot viittaavat
klusteroinnin syotteisiin, kun yleensa hahmoilla tarkoitetaan tiedonlouhinnan tuloksia.

Useimpiin klusterointimenetelmiin liittyy tavalla tai toisella tietoalkioiden vertaamiseen kay-
tetty mitta, jolla alkioiden samanlaisuus maaritelladn. Poikkeuksia tdéhan ovat eraat ruudus-

3http://www.cogsci.princeton.edu/~wn/
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topohjaiset, tilastollisiin jakaumiin tai assosiaatiosaantdihin perustuvat menetelmat. Usein
kaytettyja etaisyysmittoja ovat esimerkikisj-etaisyydet

dr,(a,b) =l a=b = la: — b:|")"/”,
i=1

misséa ja b ovat verrattavien alkioiden piirrevektoreita. Erikoistapauksegatéisyys on

tuttu euklidinen etéisyys. Numeeristen vektorien lisaksi mittoja on kehitetty myds muille
tietotyypeille (esim. luokiteltu muuttuja), mutta tassa rajoitutaan kasittelemaan numeerisia
muuttujia. Menetelmasta riippuen klusterointialgoritmi tarvitsee jg&imanlaisuusitan tai
etaisyysitan, mutta jos naytteet tai mitta on normalisoitu valjllel] kasitteet ovat keske-
naan vaihdettavia.

Klusterointimenetelmia on kehitetty erittdin runsaasti eri sovellusalueille. Menetelmat poik-
keavat toisistaan mm. syotetiedon muodon, tavoitteen (voidaan menetelmasta riippuen maa-
ritelld formaalisti optimointifunktiona), taustalla olevan matemaattisen mallin (tilastotiede,
sumea logiikka...) tai muodostettavien klusterien tyypin suhteen. Algoritmien moninaisuu-
desta ja erilaisista tavoitteista johtuen kirjallisuudessa ei ole yksimielisyyttad edes klusterin
formaalille kasitteelle, joten kaikkien algoritmien luettelu ei ole jarkevaa tai edes kaytan-
ndssa mahdollista. Sen sijaan voidaan tehda erilaisia jaotteluja, joita on my0ds runsaasti saa-
tavilla. Yksimielisyytté "oikeasta” jaottelustakaan ei ole, joten tdssé on tyydytty hakemaan
erilaisia ndkdkulmia menetelmien jaottelun perustaksi. Talloin klusterointimenetelmia voi-
daan luokitella nakékulmien perusteella, joista tarkeimmat kivesterien laji klusteroitava

tietoja matemaattinen mallLista ei ole tyhjentava eika taysin formaali, mutta auttoi ainakin
taman kirjoittajaa hahmottamaan klusterointialgoritmien moninaisuutta.

Perinteisin (mutta taman kirjoittajan mielesta ei missaan tapauksessa kattavin) tapa on ja-
kaa klusterointimenetelmat osittaviipgrtitional) ja hierarkkisiin menetelmiing3]. Nimi-

tys viittaa klusterimallin tyyppiin, joka edellisella on lahtdavaruuden (tai naytteiden) osi-
tus ja jalkimmaisella puurakenne. Taté yleisempi jaottelu on mm. Zhongilla & Ghoshilla
[144), jotka jakavat klusterointialgoritmitnallipohjaisiinja diskriminatiivisiin Naista edel-

linen pyrkii oppimaan datasta jonkin (tyypillisesti tilastollisen) mallin, jota voidaan kayttaa
myo6hemmin luokittelun tapaan. Jalkimmainen osittaa havaintoaineiston samanlaisuusmitan
perusteella, mutta ei tee datasta mallia (muuten kuin maarittamalla jokaisen pisteen kuulu-
vuuden tiettyyn klusteriin — tatakin voitaisiin hyddyntaé luokittelussa ainakin K-lahimman
naapurin menetelmaa kayttaen). Estivill-Castrefi kolmitasoinen jaottelu koostumallis-

ta, induktiivisesta periaatteesfa algoritmista Tassamalli on Zhongin vastaavaa kasitetta
yleisempi vastaten lahinna luvus4a.2 kasiteltyja klusterien lajeja. Induktiivinen periaate

on formalisoitu tavoite, jonka mukaan Kklusterointi etenee ja kuuluu tdssad mainituista nako-
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kulmista luvussa&.3.4kasiteltyyn teoreettiseen malliin. Jokaista mallia vastaa useita induk-
tiivisia periaatteita. Edelleen on useita algoritmeja, jotka approksimoivat tiettyd periaatetta.

4.3.1 Algoritminen nakokulma

Luvussa on esitetty nykyisin yleisesti kaytetty perusjaottelu algoritmien toiminnan mukaan
Hania & Kamberia 76, sivut 346-348] mukaillen. Jako ei ole kattava eika taysin tasmalli-
nen, mutta esitetaan perusteellisuuden vuoksi. Monet uudemmat menetelmaét yhdistelevat eri
perustyyppeja (esim. aluksi havaintoavaruuden ositus ruudustomenetelmalla ja klusteroin-
ti tiheysmenetelmall&l[0]) ja uusia ryhmittelyyn sopimattomia algoritmeja esitetdan. Tassa
tutkielmassa painopisteend ovat aliluvuigsa.2 4.3.3ja 4.3.4 esitetyt nédkdkulmat, jotka
tarjoavat moniulotteisen tavan menetelmien luokitteluun takertumatta algoritmisiin yksityis-
kohtiin.

¢ Osittavat menetelmét perustuvat havaintoavaruuden iteratiiviseen jakamiseen. Klus-
terien paikat muuttuvat algoritmin edetessa, mutta klusterien maara on yleensa sidot-
tu. Tyypillinen esimerkki osittavasta algoritmista on K-means-algoritmi, joka toden-
nakoisesti on myos yleisin kaikista olemassaolevista klusterointialgoritmeista. Aluksi
kayttaja maarittelee klusterien maaran, joiden prototyypeille arvotaan alustavat paikat.
Jokainen havainto sijoitetaan kuuluvaksi l&himpé&an klusteriin, jonka paikkaa korja-
taan arvojensa keskiarvon perusteella. K-meansin ongelmia ovat herkkyys poikkeamil-
le ja riippuvuus aloituspisteista. Algoritmin I6ytamat klusterit ovat ympyramaisia. K-
meansin merkittavin etu on sen laskennallinen tehokkuus, joka on kertalukkaa
Hieman K-meansia robustimpia (mutta laskennallisesti vaativampia) ovat medoidime-
netelmat, joissa klustereiden prototyypit ovat keskiarvopisteiden sijaan mediaanipistei-
ta. K-spatialmedian9] on esimerkki robustista menetelmasta, jossa puuttuvat arvot
tai poikkeamat eivat vaikuta merkittavasti prototyypin laskentaan.

¢ Hierarkkiset menetelmat jakautuvat kokoaviin ja jakaviin menetelmiin. Datasta muo-
dostetaan puurakenne, jonka solmut edustavat klustereita tietylla tarkkuustasolla. Ko-
koavissa menetelmissa puu muodostetaan aloittamalla yksittaisista havaintoalkioista
ja yhdistelemalla 1ahimpi& alkioita, jakavissa menetelmissa koko havaintoaineisto tul-
kitaan alussa yhdeksi klusteriksi, jota jaetaan. Hierarkkisten menetelmien etuna on
mahdollisuus tarkastella havaintoaineistoa monella tarkkuustasolla. Ongelmia ovat lo-
petuskriteerin maaritys, mallin staattisuus jo muodostettujen klusterien suhteen ja etai-
syysmatriisin laskennasta johtuen vahintaan kertaluokkad) oleva aika- ja tilavaa-
tivuus. Klassisia kokoavia menetelmia ovat lahimman pistesergle linkagé, kes-
Kipisteen group averaggtai yhteisetaisyydencbmplete linkagemenetelmat136.
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Nimet viittaavat kriteeriin, jolla klusterien vélisia etaisyyksia mitataan. LAhimman pis-
teen menetelmassa klustereita edustavat niiden toisiinsa n&hden [&himmaét pisteet, yh-
teisetaisyyden menetelméasséa kauimmaiset pisteet ja keskipisteen menetelmassa etai-
syyksien keskiarvot. Yhteisetaisyyden menetelma tuottaa pienia ja koherentteja kluste-
reita, lahimman pisteen menetelma tuottaa vastaavasti I6yhia klustereita, joiden ongel-
mana voi olla klusteroinnin "vaarien” pisteiden liittAmisesta johtuva "ketjuvaikutus”.
Klassisten menetelmien yleinen ongelma on lahekkain olevien pisteiden liittdminen
samaan Klusteriin, vaikka globaalin mallin kannalta niiden kuuluisi olla eri klusterien
reunoilla. Hierarkkisen klusteroinnin tuloksia havainnollistetaan usein dendrogram-
milla, joka on tyylitelty binaaripuu.

Tiheyteen (density perustuvien menetelmien taustalla on ajatus, etta klusteroitunei-
den pisteiden tiheys on ymparoivien pisteiden tiheytta suurempi. Talloin Iahella toisi-
aan olevat pisteet luokitellaan samaan klusteriin. Tiheyteen perustuvat algoritmit so-
veltuvat mielivaltaisen muotoisten klustereiden etsintd&n ja kestavat hyvin kohinaa.
Ongelmana on, etta klustereiden mallipohjainen tulkinta voi olla hankalaa. Klusterit
voidaan muodostaa yksittaisten pisteiden paikallisten ominaisuuksien perusteella. Ti-
heyteen perustuva DBSCAN-algoritnid¢nsity Based Spatial Clustering of Applica-
tions with Noisg kay kertaalleen kaikki havaintopisteet Iapi ja luokittelee ne ydinpis-
teisiin, reunapisteisiin tai kohinaksi (poikkeama). Klusterit muodostuvat ydin- ja reu-
napisteista. Kasiteltavalle pisteelle haetagrarametrin sateella oleva naapurusto, jo-

ta kasvatetaan iteratiivisesti niin kauan, kuin ymparistosta |oytyypts-parametrin
verran lahipisteitd. Ydinpisteilla on aina vahintéainpts lahipistettd, reunapisteet
kuuluvat jonkin ydinpisteen naapurustoon, mutta niilla on vdhemman reunapisteita.
Loput pisteet ovat kohina®§].

Ruudustoon (grid) perustuvissa menetelmissé on painvastainen lahestymistapa hie-
rarkkisiin ja osittaviin menetelmiin verrattuna. Kun edellisissa keskityttiin klusterei-
den muodostamiseen havaintopisteiden perusteella, ruudustoon perustuvissa menetel-
missa lahdetaan havaintoavaruudesta ja sen osittamisesta. Klusterit maaritetaan tar-
kimman havaintoavaruuden osituksen ja "valittujen ruutujen” perusteella. Menetelmat
eivat talléin ole riippuvaisia havaintoalkioiden valinnan jarjestyksesta, mutta kluste-
roinnin tarkkuus riippuu osituksen tarkkuudesta. CLIQUH @stering In QUESt[2]

on esimerkki ruudustopohjaisesta menetelmasta, joka huomioi myds alkioiden tihey-
den klustereita muodostettaessa. Lahtokohtana-alotteinen vektoriavaruus, joka
jaetaan saannollisiig-pituisiin yksikoihin (ruutuihin, hyperkuutioihin). Algoritmi et-

sii yksikot, joissa on ylir alkiota (ns.tiheat yksikot Klusteri méaritellaén joukkona
vierekkaisia tiheitd yksikoita. Tiheat yksikot etsitaan Apriori-algoritmia (katso luku
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2.2.3 muistuttavalla menetelmalla, jossa ensin lahdetdan 1-ulotteisista projektioista ja
kasvatetaan niita ulottuvuuksittain vain sellaisten aliavaruuksien osalta, joissa yksikot
ovat riittavan tiheita. Liséksi aliavaruudet, jotka sisadltavat suhteessa pienen maaran
tiheita yksikoita karsitaan pois. Tuloksena saadut klusterit kuvataan disjunktiivisessa
normaalimuodossa olevilla loogisilla lausekkeilla, joista kukin rajaa alkuperaisen ava-
ruuden aliavaruudessa olevan hyperkuution. Johtuen klustereiden maarityksista mo-
nelle eri aliavaruudelle CLIQUE:n muodostamat klusterit ovat limittaisia (pehmeita)
ja niitd voidaan tarkastella monesta ndkokulmasta (eri aliavaruudgt) [

Han & Kamber [/6, sivut 346-348] lisaavat perusluokitukseen myds mallipohjaisen kluste-
roinnin. Estivill-Castro $4] kritisoi tata jaottelua todeten, etta jokainen klusterointialgoritmi
generoi mallin (erityisesti myos diskriminatiivisen klusteroinnin tulos on tadssa mielessa
kreetti rakenteinen malli Myds Zhong & Ghosh144] mainitsevat, etta seka mallipohjainen
etta diskriminitiivinen klusterointi voidaan toteuttaa joko osittavalla tai hierarkkisella algorit-
milla. Mallipohjainen klusterointi ei siis soalgoritmiseksjaottelukriteeriksi. Berkhin0]

lisda edella mainittujen perusluokitusten lisékaiegorisen datan yhteisesiintymperustu-

vat menetelmat (jotka téssa jaottelussa liittyvat enemman klusteroitavan tiedon tyyppiin tai
etaisyysmittaan), rajoitepohjaisen klusteroinnin (esim. esteiden maarittely havaintoalueella,
mika voitaisiin liittdd klusteroitavaan avaruuteen) seka luokittelemattomia koneoppimisen
menetelmia, kuten neuroverkot ja geneettiset algoritmit (jotka liittyvét teoreettisen mallin
nakokulmaan). Skaalautuvat algoritmit ja korkeadimensioiseen dataan keskittyvat algoritmit
on mainittu erikseen, mutta tdméan kirjoittajan mielesta ne ovat ennemmin Kklusterointialgo-
ritmin laatuvaatimuksia kuin luokittelukriteereja.

Jainet al. [83] luettelevat muutamia algoritmisia jaottelukriteerejd, jotka jatetdan paaosin
taman kasittelyn ulkopuolelldlonoteettisyys/polyteettisygavaa, kayttdako algoritmi yh-

ta vai kaikkia piirteitéa kerrallaan klusteroinnin edetedsaterministisyys/stokastisulsi-

vaa satunnaisuuden kayttoad. Tiedonlouhinnan kannalta merkittdkramentaalinelkluste-

rointi tarkoittaa klusterointia dynaamisessa ymparistossa, jossa naytteet lisaantyvat ajan ku-
luessa. Inkrementaalinen klusterointi soveltuu erinomaisesti tietovarastoihin tai esim. web-
ymparistoon. Inkrementaalista klusterointia ei ole kuitenkaan tutkittu yhta laajasti kuin ta-
vanomaista klusterointia, joten sen tarkempi kasittely jatetaan tassa ulkopuolelle. Mainitta-
koon, ettd dokumenttien klusteroinnin yhteydessa inkrementaalinen klusterointi vaatisi myos
inkrementaalista indeksin paivitysta, joka menee laajuudeltaan taman tutkielman ulkopuolel-
le. Jatkotutkimusaiheena inkrementaalinen indeksointi ja klusterointi on kuitenkin ensiarvoi-
nen.

Hybridiklusteroinnillatarkoitetaan yleensa kahden eri klusterointimenetelman yhdistamis-
ta niin, ettda ensimmaisen algoritmin tuloksena saatua mallia hyddynnetéaan toisessa algorit-
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missa. Kayttajalle hybridiklusterointi nakyy yhtenaisena algoritmina. Tyypillinen esimerkki
hybridiklusteroinnista on Tantrumin algoritmi, joka yhdistaa mallipohjaisen ja diskrimina-
tiivisen klusteroinnin 127, sivut 65-70]. Ensimmaisessa vaiheessa muodostetaan mallipoh-
jaisella hierarkkisella klusteroinnilla sekatiheysmalleista koostuva puu. Toisessa vaiheessa
merkittavasti paallekkaisia jakaumia edustavat puun solmut yhdistetéaan niin, ettd mallin us-
kottavuus vahenee mahdollisimman vahan. Hybridiklusterointi voi olla toteutustekniikka yh-
teisklusteroinnissa (katso lukiu4.1). Myds osittavan algoritmin muuntamista hierarkkiseksi
siten, etté osituksen tuloksiin sovelletaan uudelleen samaa algoritmia, voidaan pitaa hybri-
diklusterointina. Taman algoritmityypin samaistaminen varsinaisiin hierarkkisiin klusteroin-
timenetelmiin on kuitenkin epaselvaa. Zhongin & GhosHi#4 mukaan osittavien algorit-

mien rekursiivisen ajamisen tuloksena saatavat hierarkkiset klusterit eivat valttamatta ole
rakenteellisessa suhteessa toisiinsa. Toisaalta Strelfify $ivu 7] mukaan mika tahansa
hierarkkinen algoritmi on seurausta sarjasta tasaisia malleja, joten tasainen klusterointi on
perustavanlaatuisin.

4.3.2 Klusterien lajit

Nakokulma kuvaa rakenteellisia tyyppeja, joita klusteroinnin tuloksena saadaan. Se on lahel-
|& Estivill-Castron p4] jaottelunmalleja josta esimerkkein& ovat diskriminatiivisesta klus-
teroinnista saatavat diskreetit rakenteiset mallit, hierarkkisesta klusteroinnista saatavat puu-
mallit, K-meansin sukuisten osittavien algoritmiprototyyppipohjaisemallit tai "malli-
pohjaisen” klusteroinnin tilastollisiin jakaumiin perustuvat mallit. Nakokulmassa on oleel-
lista riippumattomuus induktiivisesta periaatteesta (tai teoreettisesta mallista), jonka pohjal-
ta klusterimalli muodostetaan. Esimerkiksi K-means-tyylisia algoritmeja voidaan muodostaa
erilaisten optimointifunktioiden pohjalta, joita kaydaan lapi luvuésad Lahdemateriaalis-

sa mainittujen Kklusterointialgoritmien pohjalta paadyttiin seuraaviin toisistaan riippumatto-
miin komponentteihin, joista klusterien lajit muodostuvat.

e Hierarkkisuus. Algoritmisen jaottelun osittavat, tiheyspohjaiset ja ruudustoon perus-
tuvat menetelmat muodostavat tasaisen klusterointimallin, hierarkkiset menetelmat tai
rekursiivisesti sovelletut osittavat menetelmat puolestaan hierarkkisen mallin. Tama
komponentti vastaa kutakuinkin useimmissa lahteissa mainittua perusjakoa osittaviin
ja hierarkkisiin menetelmiin. Klusteripohjaisessa tiedonhaussa on perinteisesti suosittu
hierarkkisia malleja, mutta myohemmisséa hakutulosten klusterointisovelluksissa myos
tasaiset mallit ovat yleistyneet. Suurin osa hierarkkisista menetelmista on luonteeltaan
diskriminatiivisia, mutta esim. Tantrundi27, sivut 11-13] esittaa hierarkkisen, tilas-
tollisiin malleihin perustuvan menetelman.
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e Alkioiden kuuluvuus klustereihin . Vaihtoehtoja ovat kovactisp), limittainen @oft,
pehmed tai sumea fuzzy klusterointi. Useimmat tutkielmassa mainitut algoritmit
osittavat datan kovalla tekniikalla. Kovassa klusteroinnissa tiedetdan varmasti, kuu-
luuko alkio klusteriin vai ei. Pehmedassa klusteroinnissa alkio voi kuulua useaan klus-
teriin samanaikaisesti. Esimerkki pehmeasté klusterointialgoritmista on Zamirin suf-
fiksipuuklusterointi §TQ [141]. Jos limittéista klusterointia sovelletaan hierarkkiseen
algoritmiin, tuloksena on puun sijaan suunnattu sykliton verkko. Esimerkki pehmeasta
hierarkkisesta algoritmista on Beilgt al. [8] indeksitermien assosiaatioiden louhin-
taan perustuva HFTC-algoritmid{erarchical Frequent Term-based Clusterjnéeh-
meé& klusterointi on erityisen merkittavaa tekstitiedonlouhinnassa, koska dokumentit
voivat edustaa useita eri aiheit@l] sivu 335]. Sumeassa klusteroinnissa jokaiselle
pisteelle maaritetaan valill@, 1] oleva kuuluvuusarvo jokaiseen klusteriin. Tunnetuin
sumea klusterointialgoritmi oo-meansjoka on K-meansin sumea versi8d. Peh-
meaa klusterointia ei pida sekoittaa sumeaan klusterointiin, vaikka ilmauksia kayte-
taankin ajoittain kirjallisuudessa synonyymeina.

¢ Klusterien esittaminen. Vaikka esitystapa on osittain riippuvainen mallin muodos-
tamisessa kaytetysta matemaattisesta mallista ja klusteroitavan tiedon tyypista, tassa
otetaan kantaa vain klusterimallin esittamiseen, ei sen muodostamistapaan. Useim-
mat tutkielmassa mainitut algoritmit muodostavat absoluuttisen mallin, joissa jokai-
nen piste sijoitetaan yhteen (tai pehmean klusteroinnin tapauksessa useampaan) klus-
teriin, mutta luokittelutilanteessa uusien pisteiden sijoitusta ei voi suoraan paatella ole-
massaolevista. Absoluuttinen malli vastaa likimaarin Zhongin diskriminatiivista klus-
terointia tai Estivill-Castron diskreettia rakenteista mallia. K-means-tyyppiset ositta-
vat algoritmit kuvaavat klusterit prototyypeilla, jotka ovat tulkinnasta ja algoritmis-
ta riippuen esim. klusteroitavien datapisteiden mediaaneja tai approksimoivat kluste-
ria kuvaavan jakauman odotusarvoja. Prototyypin esitystapa riippuu piirteiden tyypis-
ta: esimerkiksi rakenteisia dokumentteja voidaan esittdd graafeina tai puina. Kluste-
reiden tilastolliseen mallintamiseen soveltuvat sekatiheysmalli kovalle klusteroinnille
ja MCMM (Multiple Case Mixture Model[113 pehmealle klusteroinnilleZ2, sivut
108-109]. On epaselvaa, kuinka sumeat joukot voidaan mallintaa tilastollisesti, kos-
ka todennakoisyyden kasite ei ole sama kuin joukkoon kuulumisen aste. Tiedonhaun
puolella Fuhr §3] on kuitenkin nayttanyt, kuinka sumeaan logiikkaan perustuvat (ja
itse asiassa lahes kaikki muutkin) hakumallit voidaan esittaa tilastollisessa kehyksessa.
Klusterien esitystapoja kéasitellaan tarkemmin luvuda2

e Kohinan huomiointi . Useimmat klusterointimenetelmat maarittavat kaikki havaintoa-
varuuden pisteet kuuluvaksi johonkin klusteriin. Datassa saattaa kuitenkin olla poik-
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keamia, jotka sovellusalueesta riippuen eivat valttamatta kuuluisi klustereihin (tai sit-
ten niiden tulisi muodostaa omia klustereitaan). KDD-prosessin kannalta poikkeama-
pisteiden poisto kuuluigsikasittelyyrfvaihe 2), mutta tama ei ole aina kaytannallista.
Talléin voidaan kayttdad klusterointimenetelmad, joka havaitsee kohinapisteet heuris-
tisesti ja jattdd ne pois mallista. Tallaisia algoritmeja ovat esim. DBSC23| thi
Ertdzin et al. [52] jaettujen l&ahimpien naapuriersared Nearest Neighbors, SNN
algoritmi. Robustit menetelmat ovat luonnostaan neutraaleja kohinan suB@en [

4.3.3 Klusteroitava tieto, avaruus ja etaisyysmitta

Klusteroinnissa kaytetyn syotetiedon tyyppi, tasta riippuvainen klusteroitava avaruus ja kay-
tetty etaisyysmitta aiheuttavat perustavanlaatuisia rajoitteita kaytettavalle klusterointialgo-
ritmille. Liséksi varsinainen klusterointi voidaan suorittaa syotetiedolle, piirteille tai mo-
lemmille, mahdollisesti samanaikaisesti (yhteisklusterointi). Omaan luokkaansa voisi my6s
lukea havaintoavaruuden ositukseen perustuvan klusteroinnin havaintopisteiden sijaan. Al-
goritmisessa jaottelussa tama luettiin ruudustopohjaisiin menetelmiin, joskin menetelma voi
toimia myds toisen klusterointialgoritmin yhtena vaiheena. N&ain on toimittu esim. tiheys- ja
ruudustopohjaisia menetelmia yhdistavassa CLIQUE-algoritmisa [

Luonnollinen tapa vertailla klusterointialgoritmeja on vertailla niissa kaytettavien syotetie-
tojen tyyppia. Mikali algoritmi kayttad hyvakseen vain samanlaisuusmittaa, se on neutraali
syotetietojen tyypin suhteen. Tallaisten algoritmien kompleksisuus on kuitenkin yleensa va-
hintaén kertaluokka®(n?) johtuen ty6laasta samanlaisuusmatriisin laskennasta. Tama ei
ole hyvaksyttavaa suurilla tietojoukoilla, joten suurin osa kirjallisuudessa esitetyista algorit-
meista ottaa kantaa syOtetiedon muotoon. Useimmiten oletetaan, etta klusterointi tapahtuu
euklidisessa vektoriavaruudessa. Talléin klusteroitavat alkiot esitetdan piirrevektoreina, joi-
den komponentit ovat reaalilukuja.

Han & Kamber [/6, sivut 338-346] jakavat muuttujatyypit niiden mittausasteikkojen mu-
kaan bin&arisiin, luokkamuuttujiin eli kategoriseen dataan (nominaaliasteikko), jarjestettyi-
hin luokkamuuttujiin (ordinaaliasteikko) ja valimatka-asteikollisiin, jotka voivat edelleen ol-

la jatkuvia tai diskreetteja. Muuttujien arvoja voidaan skaalata esim. logaritmimuunnoksella
tai normalisoimalla ne véalillg0, 1]. Tamakin luokittelu olettaa, ettd havainnot muodostu-
vat tiettyd asteikkoa noudattavista vektoreista. Jos piirteitd on useita eri tyyppeja, ne voidaan
yrittda normalisoida yhteismitallisiksi (tosin luokkamuuttujat vaativat joka tapauksessa oman
etaisyysmitan). Luokittelu sivuuttaa kokonaan rakenteisten ja hypertekstidokumenttien vaa-
timat esitystavat, jotka ovat kehittyneemmilléd indeksirakenteilla puita tai graafeja.
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Yksinkertainen menetelmé& samanlaisuuden laskemiseen kategoriselle datalle on kayttda ns.
yksinkertaista tdsmaystjossa lasketaan kahden alkion yhteisten muuttuja-arvojen maara
verrattuna muuttujien kokonaismaaraan. Kehittyneempi menetelma on kayttaa ns. jaettujen
l&himpien naapurierSNN samanlaisuutta, joka soveltuu mille tahansa muuttujatyypille ka-
tegorinen data mukaanlukien. Datajoukko hahmotetaan taydellisena verkkona, jossa kaa-
rien painot ovat alkioiden samanlaisuusarvot jonkin alustavan samanlaisuusmitan perusteel-
la. SNN-pohjainen etdisyysmitta tunnetaan myos keskinaisend naapurien etaisigena (
tual Neigbor Distance, MNP[83]. SNN-samanlaisuus lasketaan seuraavagi [

1. Lasketaan suunnattu l&himpien naapurien graafi, jossa jokaisesta yksittaista alkiota
kuvaavasta solmusta on linkitaan [ahimp&an solmuun (jokaiseen solmuun liittyy siis
vahintdam kaarta). Lahimpien naapurien graafi on harvennettu versio alkuperaisesta
samanlaisuusgraafista.

2. Muodostetaan suuntaamaton jaettujen lahimpien naapurien graafi siten, etta jokaiselle
alkioparille merkitdan yhteisten naapurien maara lahimpien naapurien graafista. SNN-
graafiin otetaan mukaan vain pisteet, jotka ovat toistensa lahimpien naapurien jou-
kossa. Jos esimerkiksi alkionnaapurit ovat{2, 3,6} ja alkion 2 naapurit{1,5,6}

(n = 3), niiden vélinen samanlaisuus on12j& 2 ovat toistensa naapureita, lisdksi niil-
l& on yhteinen naapu6). Arvo voidaan normalisoida jakamalla sdla. Kuvassad.1
on esimerkki lahimpien naapurien graafista sekd SNN-graafista.

Kuva 4.1: 3-lahimmé&n naapurin graafi ja sen pohjalta muodostettu SNN-graafi.

Reaaliarvoisten muuttujien joukko voidaan esiti@&&vektoreina, mika lienee yleisin da-

tan esitystapa klusterointisovelluksissa. Esimerkiksi K-means-algoritmi on suunniteltu juu-
ri tahan tapaukseen. Kaytetty samanlaisuusmitta vaikuttaa jonkin verran algoritmin ajoon
ja tulosten tulkintaan. Perinteinen euklidinen etéaisyys soveltuu helposti K-meansin kanssa
ajettavaksi, mutta esim. dokumenttien klusterointiin vektorimallin avulla kaytetty kosinimit-
ta (vektorien valinen kulma, katso luku1.1) ei sovellu suoraan K-meansiin. Syy tahan

on, etta kosinimittaa kaytettaessa dokumentit ovat etaisyysmitan kanraltdteisen pal-

lon pinnalla. Talloin tavallinen keskiarvon laskeminen ei johda etaisyysmitan kannalta jou-
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kon keskimmaiseen alkioon. Yhtena ratkaisuna tdhan Modha & Spangler ovat kehittédneet
K-meansin muunnoksen, joka lahtokohtaisesti toimii pallopinnoista johdetussa avaruudessa
(katso luku5.4). Euklidisen etdisyyden ja kosinimitan liséaksi suosittu samanlaisuusmitta on
laajennettu Jaccardin mitta, joka geometrisesti asettuu euklidisen etéisyyden ja kosinimitan
valimaastoon ottaen huomioon seka vektorien valisen kulman ettéa laheisyy2grsijut

94-98]:

stmila = (a|b)
7(0:0) = e o = (@)’

missé(a|b) on vektorieru ja b sisétulo.

Metrisessa avaruudessa alkioiden véliset etaisyydet tiedetdan, mutta niille ei voida osoittaa
yksikasitteistd koordinaattien avulla ilmaistavaa paikkaa. Formaalisti maaritetiiisyys-
funktioeli d on tyyppi&dX x X — R, miss&X on naytteiden joukko. Funktiolla on seuraavat
ominaisuudet?4]:

1. Va,y € X, d(x,y) > 0 (positiivisuus)
2. Vx,y € X,d(z,y) = d(y, x) (Symmetrisyys)
3. Vz € X, d(x,z) = 0 (refleksiivisyys)
Jos lisédksi on voimassa kolmioepayhtalo
4. Vr,y,z € X, d(r,y) < d(z,2) +d(z,y),

funktiotad sanotaametriikaksija pari (X, d) on metrinen avaruus. Tasta huolimatta jotkut
metrisen avaruuden klusterointimenetelmat kayttavat vain ehdot 1-3 toteuttavaa etaisyys-
funktiota tai (mahdollisesta normalisoidusta muodosta johdettua) samanlaisuusmittaa. Tar-
kasti ottaen kyseessa on tallgggeudometrinen avaruudotkut menetelmat simuloivat vek-
toriavaruuden kayttéa projisoimalla datapisteet johonkin "sopivaa” dimensiota edustavaan
vektoriavaruuteen, jolloin voidaan kayttaa tavanomaisia klusterointimeneted4jigHro-

jektiot ovat vain approksimaatioita, koska kaikkia metriikoita ei voida esittda ekvivalentisti
euklidisessa avaruudessa. Esimerkiksi BUBBBH kayttaa moniulotteista skaalausta (kat-

so luku6.3.3 klusteroinnin aikana. Pelk&staan projektiota kayttavat menetelmat eivat kui-
tenkaan yleensa sovi dokumenttien klusterointiin, koska projisoitujen dokumenttien suhteet
toisiinsa vaaristyvat liikkaal25 sivu 16]. Empiirisen osuuden kannalta tarkeitd metrisissa
avaruuksissa toimivia klusterointialgoritmeja kasitellaan tarkemmin luveiSsa

Graafit (verkot) ovat selkea tapa hahmottaa metrisessa avaruudessa olevia olioita. Naytteista
muodostetaan aluksi tdydellinen painotettu verkko, jossa kaarien painot kuvaavat etaisyyk-

sia. Taman jalkeen graafi ositetaan, minka tuloksena saadut yhtenaiset verkon komponentit
ovat klustereita. Vanha perusmenetelma graafin ositukseen on laskea sen pienin virittava puu,
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jonka jalkeen poistetaan yksi kerrallaan pisimmaét kaaret. Tuloksena on jakava hierarkkinen
klusterointialgoritmi, joka on ekvivalentti lahimman pisteen hierarkkisen klusteroinnin kans-
sa, joskin klusterien muodostamisjarjestys on kaanteidénsjvut 566-567]. Boleyret al.

[16] assosiaatiosaantdjen louhintaan perustuva ARHP-algorfssdciation Rule Hyper-

graph Partitioning mallintaa naytejoukon hypergraafeina. Erona tavallisiin graafdilyin
perkaari voi yhdistyd useampaan kuin kahteen solmuun. Toinen algoritmin erikoisuus on,
ettd assosiaatiosaantoihin perustuvasta tekniikasta johtuen se ei tarvitse etaisyysmittaa. Al-
goritmi etsii sanamatriisista dokumenttijoukkoja, joilla on riittdvan paljon yhteisia termeja.
Nama yhteiset dokumenttijoukot ovat graafin hyperkaaria. Klusterit saadaan hypergraafin
osituksena, osituskriteerind on kaarien leikkauksen minimointi (katsodiid).

Graafeja voidaan kayttaa metrisen avaruuden hahmotuksen lisaksi yksittaisten naytteiden
kuvaamiseen. Erityisesti rakenteiset dokumentit vaativat tietyill& indeksirakenteilla puu- tai
graafiesityksen. Tama on numeerista vektoria ilmaisuvoimaisempaa ja huomioi sisdkkaiset
rakenteet ja hyperlinkit. Dokumenttikohtaisia esitystapoja ja samanlaisuusmittoja kasitellaan
tarkemmin luvuss&a.3. Puiden ja graafien vertailu on ongelmallista, koska tasmaysongelma
on yleisessa muodossaan NP-taydellinElg]. Taman takia algoritmit kayttavat heuristiik-

koja, jotka pyrkivat [6ytdAmaan kompromissin vertailun tarkkuuden, ilmaisuvoiman ja lasken-
nallisen tehokkuuden valilla. Yleinen graafien rakenteellisessa vertailussa kaytetty samanlai-
suusmitta on maksimaaliseen yhteiseen aliverkkowex{mal common subgrapperustuva
MCS-mitta, joka maaritellaan seuraavadtl §:

Imes(A, B)|

simycs(A, B) = W’

mMissé osoittaja on graafiehja B suurimman yhteisen aliverkon solmujen mé&éaré ja nimittaja
graafien maksimaalinen solmumaara.

4.3.4 Teoreettinen malli

Teoreettinen mallk&sittaa klusterointimenetelman taustateorian, induktiivisen periaatteen ja
mahdolliset oletukset. Taustateoria tarjoaa viitekehyksen ja perusterminologian, jonka poh-
jalta menetelmaa voidaan kehittdd. Liséksi taustateoria vaikuttaa klusterien esittamiseen.
Tyypillisia taustateorioita ovat tilastotiede (jolloin klusterointi voidaan tulkita esim. seka-
tiheysmallin etsinnéksi) ja verkkoteoria (jolloin klusterointi on graafin ositus). Toisaalta mo-
nille diskriminatiivisille algoritmeille ei ole helposti osoitettavissa mitddn mielekasta taus-
tateoriaa, jolloin algoritmin perustana on vain heuristiikka. Induktiivinen periaate eli kluste-
rointikriteeri [54] mé&érittelee formaalisti klusteroinnin tavoitteen. Sen avulla voidaan verrata
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klusteroinnin vaihtoehtoisten tulosten laatua (tata voidaan pitaa myds sisaisena validointi-
kriteerind, katso lukut.4). Oletukset kuvaavat taustatietoa, jota datajoukosta on saatavil-

la. Osa oletuksista voidaan kuvata klusterointimenetelmén parametreina, osa seuraa suoraan
valitusta menetelmésta. Oletuksia voivat olla esim. klusterien mé&ara, tieto piirteiden riippu-
mattomuudesta tai vaatimukset klusterien yleiselle muodolle (ympyramaiset, ellipsoidit vai
mielivaltaisen muotoiset) ja esitystavalle (katso 14k8.2).

Tilastotiede on tarkein taustateoria mallipohjaisten klusterointimenetelmien kehittamiseen.
Tilastotieteellisen nakdkulman mukaan klusterit voidaan kuvata jakaumista koostuvina mal-
leina, joista tyypillisin on sekatiheysmalld§, sivut 518-519]. Tall6in jakaumien yleinen
muoto ja lukumaara yleensa tiedetaan, mutta ei parametreja. Sekatiheysmallin yleinen muo-
to on seuraava:

P(z|®) = ZP(l’Ma‘DJ‘)P(%),

missad on parametrivektoriP (z|w;, ;) ovat mallin komponenttien tiheysjakaumat ja pri-
orijakaumiaP(w;) sanotaan sekoitusparametreiksi (painottavat yksittaisia komponentteja).
Sekatiheysmalliin perustuva klusterointi on parametrien estimointia, missa keskeiset induk-
tiiviset periaatteet ovat suurimman uskottavuudeaXimum likelihoofimenetelma ja baye-
silainen parametrien estimointi. Edellisen tavoitteena on etsia malliin sellaiset parametrit,
jotka suurimmalla todennékdisyydelld generoivat havaitun datan. Parametrit oletetaan kiin-
teiksi mutta tuntemattomiksi. Jalkimmaisessa parametreja estimoidaan satunnaismuuttujina
[46, sivut 84-85]. Sekatiheysmalli kuvaa lahinna tilannetta, jossa klusterimalli on tasainen ja
ositus on "kova”. Luvussd.3.2on mainittu myds monipuolisempiin tilanteisiin soveltuvia
malleja, mutta niiden estimointia ei kasitella tdssa tarkemmin.

Klassinen lahestymistapa sekatiheysmallin estimointiin on Ekpéctation-Maximization
-algoritmi (oikeastaan pitdisi puhua menetelmasta, koska maéaritys on varsin yleisella tasol-
la ja algoritmilla on useita eri toteutusmahdollisuuksia), joka yleisessa muodossaan maa-
ritellddn seuraavasti: olkoof estimoitavan mallinP parametrit,y ndytedata ja pareille

(®, ') maaritelty funktioQ(®|®’) = E(log P(z|®')|y, ®). Nyt voidaan méaaritella iteraatio

D) = Pty

1. (E-askel)LaskeQ(®|P,))
2. (M-askel)Valitse @, 1:lle arvo, joka maksimod)(®|®,):n.

Parametrien valinnan tavoite on maksimoida P (z|®). Koska funktio ei ole etukateen tie-
dossa, maksimoidaan sen tamanhetkinen odotusarvo ggtaiteroitavien parametriesti-
maattien® ) suhteen. EM-algoritmia sovelletaan yleisimmin suurimman uskottavuuden ke-
hyksessa, mutta sen voi laajentaa myo6s bayesilaiseen parametrien estiméthtiihgisista
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klusterointialgoritmeista K-means approksimoi EM-algoritmia, jos sekatiheysmalli koostuu
normaalijakaumista, tuntemattomat parametrit ovat pelkastdédn odotusarvoja eivatka mallin
komponentit ole merkittavasti paallekkaug sivu 528].

Klusterointi voidaan tulkita optimointiongelmana, jos klusteroinnin tavoite on maariteltavis-
sa eksplisiittisenad funktiona, joka kertoo mallin "hyvyyded®] sivu 542]. Yleinen klus-
terointiongelma on NP-tdydellineri25 sivut 7-8], mink& takia optimoinnissa on kaytet-
tava approksimointialgoritmeja (tama on myos yksi syy siihen, miksi algoritmeja on niin
runsaasti). Optimointifunktioita (koneoppimisen alueella kaytetdan myos nimea kohdefunk-
tio) on yleisimmin kéaytetty tasaisten, osittavien algoritmien laadun arvioinnissa ja erityisesti
mallipohjaisessa klusteroinnissa. Optimointifunktioita voidaan soveltaa myés hierarkkiseen
klusterointiin, mista Zhao & Karypisl43 nayttavat lukuisia esimerkkeja. Optimointifunk-

tiot ovat ekspilisiittinen esitys Estivill-Castron induktiivisesta periaatteesta, jollainen voidaan
loytad milta tahansa klusterointialgoritmilta. Tosin diskriminatiivisilla algoritmeilla tAméa pe-
riaate voi olla hankala maaritella eksplisiittisesti — erityisesti tiedonlouhintaan keskittyvassa
kirjallisuudessa validointikysymykset on muutenkin jatetty vahemmalle huomiolle. Tamé& on
ristiriitaista, koska menetelma, jossa klusteroinnin tavoitetta ei ole maaritelty tarkasti, saattaa
johtaa (vertaa KDD-prosessin maaritelmaan luvizsgd) triviaaliin prosessiin, joka tuottaa
datasta uusia, ymmarrettaviagpapateviémalleja [p4].

Optimoinnilla muodostetun klusterimallin laatua voidaan arvioida kustannus- eli kriteeri-
funktioilla, jotka Zhao & Karypis 143 jakavat niiden vaikutusalueen mukaan seuraavasti:

e Sisaisef(internal) funktiot, jotka keskittyvat yksittaisten klusterien sisalla oleviin nayt-
teisiin. Yksinkertaisin ja yleisimmin kaytettava kustannusfunktio on ns. nelidvirhekri-
teeri, jonka tarkoituksena on minimoida etaisyyksien neliot klusterin keskipisteesta.
Mm. K-means pyrkii minimoimaan taman funktioB4]. Nelidvirhekriteeri maarite-
taan euklidista etaisyytta kaytettaessa seuraavitsivu 542]:

Je=3"5" |l -l

=1 IEDi

misséac on klusterien maaréan,; on klusterinD, keskiarvopiste% erDi x, jan; on
naytteiden maara klusterissa. Kriteeri kuvaa etaisyyksien neliosummia klusterien kes-
Kiarvopisteista.

¢ Ulkoiset (externa) funktiot, joiden painopisteena on klusterien erottaminen toisistaan.
Esimerkki ulkoisesta kustannusfunktiosta on klusterien valisen hajontamatsigsita (
ter matrix) jaljen (trace) maksimointi. Hajontamatriis$, voidaan muodostaa seuraa-
vasti [46, sivut 544-545]:
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Sy = E:nz(mZ —m)(m; — m)T,

miss& muuttujat ovat kuten edelld neliévirhekriteeriss@n koko datajoukon keskiar-
vopiste. Matriisin jalki on sen diagonaalilla olevien arvojen sumfan jalki saadaan
euklidista etaisyytta kaytettaessa myos funktioles,) = >

iz il lmi — m||*.
e Hybridit funktiot yhdistavét useiden kriteereiden ominaisuuksia. Dunnin indeksi (kat-
so luku4.4.2 on esimerkki hybridista kriteeristé, koska se pyrkii samanaikaisesti mi-

nimoimaan klusterien sisdiset ja maksimoimaan klusterien valiset etaisyydet.

Zhao & Karypis lisaavat omaksi rynméakseen myos graafipohjaiset funktiot, mutta tAméan Kir-
joittajan mielesté ne voidaan ryhmitella yhta lailla osaksi edella mainittuja kriteereja (joskin
niiden taustateoria on tilastotieteen sijaan verkkoteoria). Esimerkki graafipohjaisesta funk-
tiosta on kaarien leikkaug@ge cuy, joka on ositetun graafin kaarien painojen summan suhde
taydellisen verkon yhteenlaskettuun kaarien painoibf] sivu 104]. Huomattavaa on, etta
kaikki edellda mainitut kustannusfunktiot kuuluvat validoinnin kannsaisgisiinkriteereihin.
Ulkoinen kustannusfunktio ei siis ole sama asia kuin ulkoinen validointikriteeri. Kustannus-
funktiot eivét ole taysin sama asia kuin optimointifunktiot, koska kustannusfunktioihin sisal-
tyy oletuksena tietylla tavalla muodostettu klusterimalli. Kustannusfunktion pohjalta pystyt-
taisiin muodostamaan myds optimointifunktio, jbs ja ¢ lisataan estimoitaviin muuttujiin

(ja huomioidaann;:n riippuvuus naista).

Vaihtoehtoisia taustateorioita, joiden pohjalta klusterointialgoritmeja voidaan muodostaa,
ovat mm. B3] sumea logiikka, neuroverkot, geneettiset algoritmit sl ignaalinkasit-
telyyn kuuluvat fourier- ja aallokeanalyysi. Kategorista dataa varten on olemassa liséksi eri-
tyisia kasitteellisiadonceptudl klusterointimenetelmiasp], joissa voidaan hyddyntéaa esim.
relaatiotiedonlouhintaa. Neuroverkkojen ja muiden erikoismenetelmien kasittely sivuutetaan
kuitenkin tass&, koska niiden analyysista saisi tutkielman itsessaan.

4.4 Klusteroinnin laatu

Klusterointialgoritmien laatua voidaan arvioida seuraavien yleisten vaatimugesiyut
335-338] pohjalta:

1. Tehokkuus ja skaalautuvuus Tiedonlouhinnassa kasitelladn suuria tietomassoja, jo-
ten tdma on ilmeinen vaatimus. Esimerkiksi hakutulosten klusterointi on suoritettava
jopa reaaliaikaisesti.
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. Erilaiset attribuuttityypit . Useimmat klusterointimenetelmat on suunniteltu vektori-
muotoista dataa silmallapitden, mutta kaytannon sovelluksissa tarvitaan myoés muita
tietotyyppeja (katso lukd.3.3.

. Klustereiden muoto. Keinotekoiset testijoukot saadaan helposti noudattamaan jotain
standardia jakaumaa, mutta nain ei voida olettaa mielivaltaisesta datajoukosta. Lisaksi
Klusterit saattavat olla mielivaltaisen muotoisia tai sisakkaisia.

. Riippumattomuus taustatiedosta Kayttajaltd ei pida vaatia sovellusaluekohtaista
tietoa (esim. klustereiden maaraa tai etaisyystietoa). Jos taustatietoa tarvitaan, tulos-
ten taytyy olla ainakin selkeasti validoitavissa.

. Robustius Havaintoaineisto voi siséltaa poikkeamia, jotka vaaristavat klustereita. Ta-
ma on huomioitava varsinkin tietokannoissa, joita ei ole suunniteltu data-analyysia
varten (katso luk.1.2. Toisaalta poikkeamat saattavat olla myos etsittavid hahmoja.

. Havaintojen jarjestys. Algoritmin tulos ei saisi riippua syotealkioiden jarjestyksesta.
Talla on erityisesti merkitysta, jos klusterointialgoritmi on inkrementaalinen.

. Moniulotteisuuden kasittely. Erityisesti tekstidokumentteja kéasiteltaessa datan di-
mensio voi nousta tuhansiin ulottuvuuksiin, vaikka luotettavien laheisyysmittojen kan-
nalta ulottuvuuksien maaran ei pitaisi nousta yli 15:n (katso duikud).

. Rajoitteiden huomiointi. Spatiaalista dataa siséaltava aineisto voi sisaltaa fyysisia ra-
joitteita, jotka vaikuttavat klusteroinnin tulokseen. Taman kirjoittajan tulkinnan mu-
kaan myos rakenteisen hakukyselyn pohjalta tehty klusterointi voidaan tulkita rajoite-
pohjaisena klusterointina.

. Tulkittavuus ja kayttdkelpoisuus. Kuvailevana menetelmana klusteroinnin edellyte-
taan havainnollistavan datajoukkoa kayttgjalle. Kaytannossa tahan vaikuttavat kluste-
rien esittaminen (katso luk®L2.2) ja visualisointi (katso luki.3.3.

Useimmat klusterointialgoritmit eivéat tayta kaikkia laatuvaatimuksia. K-means-tyylisten osit-
tavien algoritmien tulokset riippuvat prototyyppien arvotuista aloituspisteista ja stokastiset
toteutukset riippuvat lisaksi alkioiden kasittelyjarjestyksesta. Useimmat algoritmit vaativat
taustatietoja sovellusalueesta parametrien muodossa. Erityisesti vanhemmissa menetelmis-
sé ei ole huomioitu moniulotteisuuden vaatimuksia. Hierarkkisia algoritmeja pidetaan ylei-
sesti osittavia laadukkaampina, mutta laskennallisesta vaativuudesta johtuen ne eivét skaa-
laudu suurille tietojoukoille: reaaliaikainen samanlaisuusmatriisin laskenta ei tule kyseeseen
O(n?)-kertaluokan aika- ja tilavaativuuden vuoksi. Esikasittelyvaiheessa matriisin voi laskea
kerralla, mutta talloin sen tehokas kaytto edellyttaa sailyttamista keskusmuistissa. Tata voi-
daan kiertaa luvussa luvus®2.3mainitulla tiedonhallintastrategialla, mika tosin monimut-
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kaistaa toteutusta. Koska ei ole olemassa kaikille sovellusalueille sopivaa yleismenetelméaa,
algoritmin valinnassa on aina otettava huomioon datan esitystapa, etaisyysmitta ja datajouk-
koon mahdollisesti sisaltyvat oletukset. KDD-prosessin loppuun sijoittuvalla validoinnilla
voidaan rajoitetusti verrata eri algoritmien laatua. Nyrkkisaantona todettakoon, etta aluksi
kannattaa analysoida sovellusalueen erityispiirteet ja maaritella tarkasti ratkaistava ongelma.
Vasta taman jalkeen on mielekasta valita sopiva klusterointimenet&sha [

4.4.1 Moniulotteisuuden kasittely

Tyypillinen tapa dokumentin esittamiseen on kuvata se vektorina, jonka jokainen ulottuvuus
vastaa tiettyd indeksitermid. Tiedonhaun kannalta piirteiden valinta kasittaa tavallisesti sul-
kusanojen poiston ja perusmuotoon palautuksen (katso3uBumutta tAmankin jalkeen
dokumenttivektorit ovat erittéain harvoja ja sisaltavat mahdollisesti tuhansia ulottuvuuksia.
Vektoriavaruuden avulla voidaan esittdd kompaktissa muodossa suurikin joukko muuttujia,
mutta dimension kasvaessa klusteroinnin laatu huononee. Tama on intuitiivinen kuvaus kuu-
luisalle "dimensiokiroukselle” durse of dimensionali}y Beyeret al. [13] ovat osoittaneet
teoreettisesti, etta jo yli 15-ulotteisessa avaruudessa lahimman naapurin kasitteesta tulee
epastabiili: 1ahes kaikki pisteet nayttavat olevan yhta kaukana toisistaan. Tama ei ole pel-
k&staan vektoriavaruudessa toimivien menetelmien ongelma, vaan liittyy kaikkiin etaisyys-
mittoihin, jotka lasketaan korkeadimensioisen datan pohjalta huomioimatta sovellusalueen
eritysominaisuuksia.

Moniulotteisuuden kasittelyyn on klusteroinnissa kaytetty seuraavia perusmenetedjnia [

1. Ulottuvuuksien vahentdminenkuuluu KDD-prosessimuunnosvaiheese¢vaihe 3,
katso luku2.2.]) ja se voidaan jakaa piirteiden valintaan ja erottamiseen. Tiedonhaus-
sa kaytetty sulkusanojen poisto (katso Iikd) on piirteiden valintaa, LSI (katso luku
5.1.]) tai pAdkomponenttianalyysi ovat piirteiden erottelua. Kehittyneempi tapa piir-
teiden valintaan on kayttaa jotain informaatioteoreettista mittaa, kuten keskinaisinfor-
maatiota (katso luk®.1.2). Piirteiden erottelun ongelma on sovellusalueesta riippuen
se, etteivat esim. padkomponenttianalyysin jalkeen muunnetut piirteet ole helposti tul-
kittavissa P]. Lisaksi piirteitad saattaa ulottuvuuksien vahentamisenkin jalkeen olla lii-
kaa "dimensiokirouksen” kannalta (Esim. jos dokumentit on alunperin esitetty parilla-
tuhannella ulottuvuudella, LSI-muunnoksen jalkeenkin ulottuvuuksia voi olla satoja)
[125 sivut 48-49].

2. Aliavaruuksien erottelu tarkoittaa algoritmin suunnittelua niin, ettd se huomioi ra-
jattuun piirrejoukkoon (tai ulottuvuuksiin — vektoriavaruuden ollessa kyseessé puhu-
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taan yleensé aliavaruuksista) keskittyvat klusterit. Projisoimalla avaruus dimensiol-
taan pienempiin aliavaruuksiin "dimensiokirouksen” vaikutus vahenee ja klustereita
voidaan Ioytaa luotettavammin. Liséksi ulottuvuuksilla on sama tulkinta kuin alkupe-
raisessa avaruudessa, eli piirteiden muuntamisesta aiheutuvia tulkintaongelmia ei ole.
CLIQUE-algoritmi [2] on perusesimerkki aliavaruudet huomioivasta klusterointime-
netelmasta.

3. Piirteiden klusterointi , jonka tarkoituksena on toisaalta ulottuvuuksien vahentaminen
piirteiden erotusvaiheessa, toisaalta naytteen selkeampi kuvaaminen. Jos syodtedata on
numeerisessa matriisimuodossa, piirteiden klusterointi voidaan periaatteessa suorittaa
transponoimalla havaintomatriisi (tosin klusteroitavat vektorit pitdd mahdollisesti nor-
malisoida erikseen). Tiedonhaussa tai tekstin kategorisoinnissa piirteiden klusterointia
on sovellettu termeihin. Tata on kasitelty tarkemmin luvusgaY hteisklusteroinnis-
sa o-clustering saadaan yhtenainen malli, jossa ovat klusteroituna sekéa naytteet et-
ta piirteet [LO]. Jokaisesta nayteklusterista saadaan kompakti esitys piirreklustereina.
Yhteisklusterointia voidaan kayttaa tiedonhaun erityistekniikkana. Esimerkkina tallai-
sesta on Slonimin & Tishbyn algoritmilp4], joka etenee vaiheittain: aluksi kluste-
roidaan indeksitermit, jonka jalkeen klusteroidaan dokumentit. Algoritmia kuvataan
tarkemmin luvussa.1.2

Luokittelussa ulottuvuuksien vahentaminen on klusterointiakin tarkedmpaa, koska monet
koneoppimisalgoritmit eivat skaalaudu korkeisiin ulottuvuuksiin. Liséksi ulottuvuuksien va-
hentdminen vahentaa ylioppimisen riskia luokittimedsd). Klusteroinnissa ja tiedonhaus-

sa mahdollinen ratkaisu "dimensiokiroukseen” on etsid sopiva (sovellusaluekohtainen) sa-
manlaisuusmitta, joka kuvaa mahdollisimman tasmallisesti datapisteiden keskin&iset erot
(siirretddn ongelma piirreavaruudesta samanlaisuusavaruutegs)sjvut 46-53]. Teksti-
dokumenttien osalta téllainen mitta lienee dokumenttivektorien valinen kulma (kosinimitta),
joka on osoittautunut kaytannossa toimivaksi jo vuosikymmenien ajan.

4.4.2 Olemassaolotestit ja validointikriteerit

Jainet al.[83] jakavat klusteroinnin laadun arviointimenetelmat klusteroinnin olemassaolo-
testeihin €lustering tendenqyja varsinaisiin validointimenetelmiin, joilla voidaan arvioida
klusteroinnin onnistumista algoritmin suorituksen jalkeen. Validointimenetelmien jaottelus-
sa on hieman ristiriitaisuuksia, mutta paajako voidaan tehda sisaisten ja ulkoisten arviointi-
kriteerien valilla [L25 sivu 102-110]. Sisdinen arviointi kayttaa hyvakseen tietoa vain klus-
teroitavasta datasta, kun taas ulkoinen arviointi hyddyntaa jotain ulkopuolista tietoa, kuten
"ideaalista” klusterimallia, johon tulosta verrataan. Toinen nakdkulma on Halkielili.
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[79], jotka sallisivat vain varsinaiset tilastolliset testit kuuluviksi sisaisiin ja ulkoisiin kri-
teereihin. Esimerkiksi algoritmin ajo parametrien eri arvoilla ja optimointifunktion (katso
luku 4.3.4 kaytto validointikriteerind kuuluissuhteellisiinkriteereihin, vaikka esim. Zhong

& Ghosh [L44 luokittelevat tAm&n selvasti sisaisiin kriteereihin. Toisaalta &hial. maa-
rittelevat suhteellisten kriteerien olevan jonkinlaisia sisaisten ja ulkoisten kriteerien pohjal-
ta muodostettuja yhdistelmamittoja. Tassa kasiteltavat validointimenetelmat on selkeyden
vuoksi jaoteltu vain ulkoisiin ja sisaisiin menetelmiin. Klusteroinnin olemassaolotestit kasi-
tellaan erillaan. Tassa mainittujen testien lisaksi mm. Berkb ja Halkidi et al. kayvat

l&pi muita validointikriteereja.

Keskeisen tiedonlouhintaa kritisoivan argumentin mukaan mista tahansa tietojoukosta voi-
daan tietylla todennékdisyydella l6ytaa saanndnmukaisuuksia, vaikka niita ei datassa todel-
lisuudessa olisi (katso luk.2.4). Klusteroinnin osalta tdhan pyritddn vastaamaan olemas-
saolotesteilla. Jos tutkittavassa datassa ei nay rakennetta, sita ei ole mielekdsta edes yrittaa
klusteroida. Tiedonhaulle ominainen olemassaolotesti on luvi@saainittu klusterointi-
hypoteesin testaus, joka tosin vaatii etukéteen relevanttien dokumenttien erottelun kokoel-
masta. Toinen mahdollinen testi perustuu satunnaisgraafien teoriaan. Dokumenttikokoelma
mallinnetaan graafiksi lahimman pisteen hierarkkista klusterointia kayttden (huom. varsinai-
nen klusterointi voidaan tehda muullakin menetelmalla — tassa klusterointia kaytetaan vain
joukon satunnaisuuden selvittamiseen). Mallin satunnaisuutta tutkitaan jollakin tilastollisella
testilld, jossa nollahypoteesina on satunnainen graafi. Testikriteerina voidaan kayttaa esim.
pienintd kaarien maaraa, joka yhtenaistad gradfg®[ Esim. Shaw'net al. [123 kluste-
ripohjaisen haun kritiikissa kaytettiin satunnaisgraafipohjaista arviointia. Testin ongelmana
voidaan pitaa riippuvuutta [ahimman pisteen menetelmasta. Muihinkin olemassaolotestei-
hin liittyy vaistamatta oletuksia — mika tekee havaintojoukosta satunnaisen? Yleispatevien
olemassaolotestien kehittdminen on siis vaikeaa.

Ulkoisia validointikriteereja kaytettaessa oletetaan, ettd on saatavilla jotain datajoukosta riip-
pumatonta lisétietoa, jota voidaan hyodyntéaé klusteroinnin arvioinnissa. Viime kédessa ul-
koiset kriteerit ovat luokitteluvirheen arviointia, jolloin klusterointi on automaattista luokit-
telua. Ulkoisten kriteerien ongelma erityisesti dokumenttien klusteroinnissa on, etta kluste-
roinnin tulos liittyy tiedon kayttokelpoisuuteen kayttgjalle. Taman seurauksena tiedonhaun
validointi on lahtokohtaisesti subjektiivista], sivu 452]. Toisaalta ulkoiset kriteerit mah-
dollistavat erilaisten klusterointialgoritmien yhteismitallisen vertailun, mik& ei ole mielekas-
ta sisaisia kriteereja kaytettaes¢a$, sivut 103-110].

Yksinkertainen luokittelun laatua kuvaava ulkoinen validointimitta on Randin indeksi, joka
voidaan maaritella seuraavastd]: Olkoon C = {C, (s, ..., C,,} Kklusterointialgoritmin
tuloksena saatu ositusa = { P, P», ..., P,} ulkoisen kriteerin perusteella tiedossa oleva
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"todellinen” ositus. Tarkasteltaessa nyt kaikkia datajoukbalkioista muodostettuja piste-
pareja saadaan seuraavat joukot:

e Ri={a,beXlacC,be(Cj,ac P,be P,i=jk=1}
e Ro={a,beX|acCi,beCjac P,be P,i=jk#Il}
e Rs={a,beX|acCi,beCj,ac P,,be P,i#j.k=1}
e Ry={a,beXlacC;,beCj,ac P,,be Pi#jk#l}

. . |R1|+|R4| o s s T . L .. )
Randin indeksi O T R R, [T mika intuitiivisesti on klusteroinnin ja testijoukon sa

moin luokittelemien pisteparien maara jaettuna pisteparien kokonaismaadgja |

Tiedonhaussa usein kaytetty haun laadun mitta on tarkkuudesta ja saannista (katso luku
3.1.]) johdettu F-mitta, jonka esitti alunperin van Rijsberg@é@9 119-135]. Yleisesti F-
mitta maaritella&n seuraavastyo sivu 97]:

(B#+1)PxR
#PP+R

Fg =

missaP on tarkkuus,R saanti jas parametri, joka kuvaa tarkkuuden ja saannin suhteellis-
ta tarkeytta.F;-mitta tunnetaan myos Dicen kertoimena ja se voidaan tulkita tarkkuuden ja
saannin harmonisena keskiarvogadivu 82]. Mittaa voidaan soveltaa suoraan myaos kluste-
rointiin, kunhan tarkkuutta ja saantia tarkastellaan klusterien tasolla yksittaisten dokument-
tien sijaan 125 sivu 109].

Useimmat klusterointimenetelmat vaativat parametreja, jotka vaikuttavat muodostettavien
klusterien maaraan joko eksplisiittisesti (esim. K-meaisSiparametri) tai epasuorasti (esim.
DBSCAN-algoritmine ja minpts-parametrit). Kokoavat hierarkkiset menetelmat eivét itses-
saan vaadi parametreja, mutta klusterien esittdminen kayttgjalle saattaa vaatia jonkin lope-
tuskriteerin. Tyypillinen (ja hyvin epatehokas) tapa parametrien estimointiin on ajaa klus-
terointialgoritmia moneen kertaan eri parametreilla ja valita malli, joka tuottaa parhaan tu-
loksen. Tahan voidaan kayttaa luvugsd.4 mainittuja optimointifunktioita tai yleisempia
mallin- ja parametrien valintakriteereja. Yleisesti kyse on sisaisista validointimenetelmista.
Itse asiassa on perusteltua kysya, onko mallipohjaisten klusterointialgoritmien yhteydessa
edes mielekasta puhua erikseen validoinnista ja optimointifunktiosta — miksi ei kaytettai-
si validointikriteerind suoraan maksimoitavaa optimointifunktidid].[ Tassa kasiteltavien
kriteerien perusteena on, ettd kaikkia klusterointialgoritmeja ei voida validoida optimointi-
funktioita kayttaen eika ulkoisia luokittelukriteereja ole aina mahdollista kayttaa. Tama patee
erityisesti hakutulosten klusterointiin.
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Yksinkertainen ja kaikille klusterointialgoritmeille soveltuva sisdinen validointimitta on "pa-
hinta tapausta” mittaava Dunnin indeksi. Mitta formalisoi luvun alussa mainitun intuitiivisen
tavoitteen minimoida klusterien siséiset ja maksimoida klusterien valiset etaisyyitet [

I'Ilin@jgc’{dext(Civ C])}

manEC’{maXx,yEC’k {dmt (l’, y>}} ’

D=

missé osoittaja on pienin mahdollinen klusterien valinen etéigyysja nimittdja suurin
mahdollinen klusterien sisélla oleva pisteiden valinen etaigyysC' on klusterien joukko.

Klusterien méaaran estimointi on olennaisesti parametrien valintaa, jolla on tarkea merki-
tys hahmontunnistuksessa ja koneoppimisessa yleisemminkin. Yleisimmé&ssa muodossaan
parametrin (tai jopa mallin) valinta voidaan muotoilla J. Rissasen kehittaman DL (
nimum Description Lengjhperiaatteen muodossa. MDL-periaate pyrkii I6ytamaan datalle
informaatioteoreettisesti mahdollisimman tiiviin koodauksen. Klusterointiin sovellettuna ta-
ma merkitsee, ettéd samaan klusteriin kuuluvat alkiot tulisi pystya pakkaamaan mahdollisim-
man tehokkaastd_2]. Luvussab.1.2esitelldadn klusterointimenetelma, joka hyddyntad MDL-
tyyppista "universaalia etaisyysmittaa”. MDL on ké&sitteellisesti lahella laskennan teoriasta
tunnettua Kolmogorov-kompleksisuutia K (=) on lyhimman sellaisen tietokoneohjelman
pituus, joka tulostaa:n ja lopettaa. Olennaisedti kuvaa, kuinka paljon: on algoritmises-

ti pakattavissa. Kummatkin ovat edelleen tulkittavissa formalisoituina versioina klassisesta
Occamin partaveitsesta(, sivut 168-182].

60



5 Tekstitiedon analysointitekniikat

Luvussa on kuvattu kaikki keskeiset dokumenttien klusterointiin ja tiedonhakuun liittyvat
tekniikat, jotka tutkimuksen edetessa on lI6ydetty. Niita kasitellaédn yhdessa, koska empiirisen
osuuden sovelluksessa haku ja klusterointi on integroitu samaan hakuprosessiin. Molemmat
kayttavat samaa indeksirakennetta. Kasittelyn kohteena ovat tekstitieto, linkkitieto ja doku-
mentin rakenne, jotka ovat eri ndkokulmia dokumenttiin. Kaytannossa nakokulmia ei voida
erottaa kokonaan toisistaan, vaan parhaan hakutuloksen saamiseksi niita taytyy yhdistaa ja
painottaa hakutehtavasta ja sovellusalueesta riippuen.

5.1 Tekstianalyysi

Luvussa kasitellaén rakenteettomasta tekstista koostuvien dokumenttien esittamista seka tie-
donhaun ettéa klusteroinnin nakdkulmasta. XML-dokumentteja voidaan kasitella tekstina jo-
ko sellaisenaan (jolloin elementit ja attribuutit sekoittuvat siséaltoon) tai elementtitunnistei-
den poiston jalkeen (jolloin kaikki rakennetieto haviad). Rakenteisten dokumenttien kannal-
ta puhdas teksti on rajoittunut esitystapa, koska se “latteistaa” dokumentin. Vastaavasti tie-
donlouhinnassa kaytetty datamatriisi voi olla monen toisistaan jo riippuvan tietokantataulun
"latteistettu” liitos. Rakenteisilla dokumenteilla indeksirakenne on yleensa tekstidokument-
teja monimutkaisempi. Indeksoinnissa voidaan kayttaa hyvaksi esim. termien sijaintitiheyk-
sid dokumenttipuun eri osissa, mutta paikallisesti (dokumenttipuun lehdissa) rakenteiset do-
kumentit ovat oleellisesti tekstidokumentteja.

Merkittavin tekstidokumenttien esitystapa seka tiedonhaussa etté klusteroinnissa on vekto-
rimalli. Myds vaihtoehtoisia tapoja dokumenttien laskennalliseen mallintamiseen ja kluste-
rointiin kasitellaan lyhyesti. Dokumenttien mallintamisen teoreettisena perustana voidaan
kayttdd mm. tilastollisia malleja, verkkoteoriaa tai informaatioteoriaa. Kasittelyn ulkopuo-
lelle jatetda&n varsinaiset luonnollisen kielen kasittelyn menetelméat, kuten mm. Aurinon [
tarkastelema tekstin semanttisten suhteiden analyysi.
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5.1.1 Vektorimalliin perustuvat menetelmét

Vektorimalli on Saltoninet al. [116 kehittam& tiedonhakumalli, joka perustuu dokument-

tien ja kyselyjen esittamiseen matemaattisina vektoreina. Malli on suosittu erityisesti web-
hakukoneissa, koska se on helppo toteuttaa, nopea kayttaa ja mahdollistaa hakutulosten jar-
jestdmisen seké osittaiset tAsmaykset. Mallia on kritisoitu mm. tasmaéllisen teoreettisen pe-
rustan puutteen vuoksi ja siksi, ettd dokumenttien termit oletetaan toisistaan riippumattomik-
si [6, sivut 27-30]. Yksinkertaisuudestaan huolimatta vektorimalli on kuitenkin osoittautunut
kayttokelpoiseksi kaytannon sovelluksissa.

Formaalisti malli voidaan maaritella seuraavasti: Olkdbe: {1..n} termien indeksijoukko
jaD = {1..m} dokumenttien indeksijoukko. Looginen ndkyma dokumenttikokoelmaan on
sanamatriisi?,, ..., jonka sarakkeet

dj = (w1j7w2j7 s 7wnj>T € Rn, J € D7
ovat dokumenttivektoreita ja rivit
ti = (Wi, Wia, . .., W) €R™, 7 € T,

edustavat tietyn termin painoja dokumenteissa. Matriisin elemepttin siis termini paino
dokumentissa. Dokumenttien tapaan myds kysely esitetédéan painotettuna vektofriridy.

Jos sanamatriisia tarkasteltaisiin relaatiotietokannan tauluna tai tilastollisena aineistona, sen
rivit ja sarakkeet esitettaisiin tavallisesti transponoidusti (. Talloin havainnot olisivat ri-
veilla ja muuttujat sarakkeilla. Ensiksi kuvattu tapa on kuitenkin tiedonhaun kirjallisuudessa
yleisemmin kaytetty, joten sitd noudatetaan tassa.

Painot merkitsevéat termin suhteellista tarkeyttd dokumentissa (tai kyselyssé) ja ne normali-
soidaan yleensa valill@, 1] siten, etta painolla O termi ei esiinny dokumentissa lainkaan ja 1
tarkoittaa mahdollisimman hyvin tiettya dokumenttia kuvaavaa termia. Painotus on yleistys
vanhasta Boolen hakumallista, jossa O ja 1 ovat ainoat mahdolliset p&jrswiit 25-27].
Termien painotukseen on useita eri tapoja, joista yleisimmaét pohjautuvat termifrekvenssiin
(term frequency, if ja kdanteiseen dokumenttifrekvenssiinverted document frequency,
idf). Naissétf x idf-malleissa sanamatriisin arvot maaritellaan kaavalle= t f;;idf; [22,

sivut 56-57]. Termifrekvenssi on

 nliy)
Y = et}
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missan(t, j) on termint esiintymien maara dokumentisgaKaéanteinen dokumenttifrek-
venssi termillei on

. D . o
udf; = log%,Di = {j € D|n(i,j) > 0},

missd D;| on niiden dokumenttien lukumaara, joissa tefmsiintyy.idf :ssé kaytetédan loga-
ritmia, koska se vahentdd mitan riippuvuutta dokumenttien kokonaismadpidtar, sivu
463].

Frekvenssien tarkat maaritelméat vaihtelevat kirjallisuudessa jonkin verran painotustavasta
riippuen. Liséksi kyselyvektorissa voidaan kayttdd dokumenttivektoriin ndhden toisenlaista
painotustapaa tai sité ei painoteta ollenkaan. Salton & BuckI2§ jovat vertailleet perus-
teellisesti erilaisiaf x idf -tyylisia painotustapoja. Vaihtoehtoinen lahestymistapa on kayttaa
painotukseen esim. termien entropidd][ Tarkasta kaavasta riippumatta termifrekvenssin
perusideana on, etta usein tietyssa dokumentissa olevat termit kuvaavat kyseista dokument-
tia hyvin. Kéénteisen dokumenttifrekvenssin idea on, ettd dokumentit voidaan erotella toi-
sistaan parhaiten termeilld, jotka esiintyvat vain pienessa maarassa dokumentteja. Keskeinen
indeksirakennef x idf-painotuksen ja sanamatriisin toteutukseen on kaanteistiedosto (
verted filg, joka liittaa jokaiseen kokoelman termiin listan dokumenteista, joissa se esiintyy
[6, sivut 192-195].

Hakutulokset tdsmaytetddn vertaamalla kyselyvektoria dokumenttivektoreihin. Yleisimmin
kaytettava vertailufunktio on vektorien pituuden suhteen normalisoitu sisatulo, joka on sa-
malla vektoriend; ja g valisen kulman kosini. Tasta syysta samanlaisuusmittaa kutsutaan
usein kosinimitaksi.

) = (dj|q) _ Z:-;lwijqi
Idillall [, w?) (i )

$1Meos(dj, q

Muita mahdollisuuksia on kayttaa vertailuun esim. euklidista etaisyytta, laajennettua Jaccar-
din mittaa, Dicen kerrointa tai Pearsonin korrelaatidiaq sivut 92-99]. Dokumenttien ja
kyselyjen vertailun lisdksi dokumentteja voidaan verrata myds keskendan, mika mahdollis-
taa niiden klusteroinnin. Etaisyysmitan valinta ei vaikuta merkitsevasti klusterointiin, kunhan
dokumenttien pituudet normalisoidadt®P, 24-28]. Klusteroinnissa voidaan kayttadd samoja
termien painotuksia kuin tiedonhaussa, mutta vain yksittaisissa dokumenteissa esiintyvista
termeista ei ole hyotyé vertailussa. Tiedonhaun kannalta niilla on kuitenkin maksimaalinen
kuvausarvo. Eri painotustavoilla ei ole merkitsevaa eroa klusteroinnin laat@éh [

Vektorimallissa indeksitermeja esittavat vektorit ovat ortogonaalisia, mika tekee niista li-
neaarisesti rippumattomia. Yleistetyssa vektorimallid28] tasmaytyksessa huomioidaan
indeksitermien valiset riippuvuudet (korrelaatiot, yhteisesiintymaét eri dokumenteissa) ja esi-
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tetdan menetelma niiden estimointiin. Riippuvuuksista saadaan symmetrinen ridagriisi

jonka arvot vaihtelevat valillé—1, 1] siten, ettd arvolla O verrattavat termivektorit ovat or-
togonaaliset. Huomattavaa on, etta termit voivat olla toisistaan lineaarisesti riippumattomia,
vaikka ne eivat olisi ortogonaalisia. Ortogonaalisuus edellyttaa, etta vektorien siséatulo on O
(eli niiden valilla on suora kulma), mutta riippumattomuuteen riittda, ettei mitdan termivek-
toria voida muodostaa toisten vektorien lineaarisena kombinaationa. Tasmaytyksessa kaytet-
tavaa samanlaisuusmittaa voidaan laajentaa niin, etta riippuvuusmatriisin arvot otetaan huo-
mioon. Jos oletetaan, ettd vektorit on normalisoitu, saadaan dokumentin ja kyselyn vélille
seuraava samanlaisuusmitta (jos riippuvuusmatriisi oletetaan identiteetiksi, saadaan kaavas-
ta erikoistapauksena vektorimallissa kaytetty sisatulo):

SiMgusm(dj, q) = Z Wi qrlily.
ih=1

Latentti semanttinen indeksointigtent Semantic Indexing, US#n tiedonhakumalli, jonka
tarkoituksena on hyddyntaa dokumenttien ja termien valilla olevaa implisiittistd semanttis-
ta (latenttia) rakennetta. Yleistetyn vektorimallin tapaan tavoitteena on I6ytaa relevantteja
dokumentteja, jotka sisaltavat kayttajalle tuntemattomia termeja. Ta&ma on erityisen tarkeda
haettaessa tietoja monikielisesta dokumenttijoukd®th Menetelman kehittajierd0] mu-
kaan semanttinen rakenne voidaan loytaa diagonalisoimalla sanamatriisi, eli etsimalla sen
singulaariarvohajotelma. Diagonalisointi on lineaarialgebran perustekniikka, jonka avulla
sanamatriisi?’ voidaan hajottaa osiin siten, ettd seuraava yhtalo pageivu 97]:

Wiosm = Unxr SV,

rXm?’

miss&- on semanttisen avaruuden ulottuvuuksien mdana,V ovat kannanvaihtomatriise-

ja, joille pateeU’U = VTV = 1. ¥ on matriisi, jonka diagonaalilla ovat’:n ominaisarvot
laskevassa jarjestyksessa. Tasmaytyksessa dokumentit ja kyselyt muunnetaan semanttiseen
avaruuteen, jonka jalkeen niita voidaan verrata kuten vektorimallissa./\Vaiurinta omi-
naisarvoa huomioidaan, jolloin mallin dimensio pienenee. Tama voidaan tulkita niin, etta
sanamatriisista poistetaan "kohina&?2[ sivu 98]. Nimestaan huolimatta LSI:ssé ei ole mi-

tdan semanttista, vaan kyseessa on lineaarialgebran perusmenetelman soveltaminen ilman
vahvoja teoreettisia perusteluja. LS| vastaa oleellisesti tilastollisessa hahmontunnistuksessa
ulottuvuuksien vahentamiseen kaytettyd paakomponenttianalyysia. LS| vahentaa sanamatrii-
sin dimensiota projisoimalla dokumenttivektorit [Ahimpd&anlotteiseen lineaariseen aliava-
ruuteen, paakomponenttianalyysi projisoi ne l[&himpaan affiiniin aliavaruuteen (origo siirtyy
dokumenttivektorien keskiarvoon} 27, sivut 7-9].
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Baeza-Yates & Ribeiro-Netd] sivut 41-45] luokittelevat yleistetyn vektorimallin ja LSI:n
omiksi tiedonhakumalleikseen, mutta tiedonlouhinnan nakdkulmasta ne ovat vain erilaisia
tapoja piirteiden valintaan ja muuntamiseen. Tasmaytysfunktio ja dokumenttien vertailu pe-
rustuvat kaikissa malleissa dokumentti- ja kyselyvektoreihin. Jiang & LittrBdjesittavat
yleisen mallin vektoripohjaisten hakumallien kuvaamiseen, joka kattaa klassisen ja yleiste-
tyn vektorimallin sek& LSI:n. Jos oletetaan, etta vektorit on normalisoitu ja vertailufunktiona
kaytetaan sisatuloa, saadaan seuraava yleinen samanlaisuusmitta:

simy(dj, q) = ((Pd;)|(Pq)),

missaP on muunnosmatriisi. Klassisessa vektorimalligsan identtinen matriisi, yleiste-
tyssa mallissa termien riippuvuuksista johdettu muunnosmattijai LSI:ssa ominaisarvo-
hajotelmasta johdettly, U”. Tassdl, on identiteetti, jossa vain diagonaalinrensimmaista
arvoa ovat ykkdsia. U on edella esitetyn singulaariarvohajotelman kannanvaihtomatriisi.

Vektorimallilla esitettyjen dokumenttien klusterointi on yksinkertaista, koska piirteet esite-
taan vektoreina ja samanlaisuusmitalla on selkea geometrinen tulkinta. Klusterointi voidaan
suorittaa esim. K-meansin kaltaisella perustekniikalla valittu samanlaisuusmitta huomioi-
den. Perinteisesti kokoavaa hierarkkista klusterointia on pidetty osittavaa laadukkaampana
(lukuunottamatta ketjuuntumista aiheuttavaa l&himman pisteen menetelb3&h)jgskin
samanlaisuusmatriisin laskenta heikentaa algoritmin sovellettavuutta suurilla tietojoukoil-
la (katso luku4.4). Riippuvuus pelkasta etdisyysmitasta mahdollistaa vektorimuotoa rik-
kaammat dokumentin esitystavat, mik& on valttamatonta rakenteisuuden hyddyntamiseksi.
Samanlaisuusmitan taytyy talldin sopeutua erilaisiin kyselyihin. Zhao & Karygi§ povat
myo6hemmin vertailleet eri klusterointialgoritmeja ja arvioineet, ettd myos eraat osittavat al-
goritmit tuottavat dokumenteille hyvia tuloksia pienemmalla laskennallisella vaativuudella.
Ei voida siis osoittaa yhta "parasta” klusterointialgorimia dokumenteille.

5.1.2 Muita menetelmia

Vektorimallin ohella teoreettisesti tarkeaksi, mutta kdytannéssa harvemmin kaytetyksi mal-
liksi ovat nousseet probabilistiset hakumallit. Tarkoituksena on mallitddannakéisyys

kunkin dokumentin relevanssille tiettya kyselya vastaan (poiketen esim. vektorimallista, jos-
sa dokumentin relevanssi maaratédén suoraan vertaamalla sen esitysta kyselyn esitykseen).
Tilastollisten hakumallien pohjalla on oletus, jonka mukdakumentin relevanssi on riip-
pumaton muista kokoelmassa olevista dokumentdigi@man oletuksen pohjalta on muotoil-

tu tilastollinen jarjestysperiaat@(obability Ranking Principle, PRPSen mukaatodenné-
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koisen relevanssin mukaan jarjestetty tuloslista on optimaalinen edellyttéden, ettd todenna-
kodisyydet on estimoitu parhaalla mahdollisella tarkkuudella kaytettavissé olevista tiedoista
Jarjestysperiaate ei ole tdysin ongelmaton: sen pohjalla oleva riippumattomuusoletus on tay-
sin painvastainen klusterointihypoteesin kandg®|[sivut 87-93], eiké periaate kernmiten
todennakdoisyydet voitaisiin estimoid@, [sivut 30-34]. Lisaksi periaatteelle on I6ydetty vas-
taesimerkkeja kaytannon tiedonhakujarjestelmista, joten oikeastaan pitdisi puhua jarjestys-
hypoteesistaZ9]. PRP:n eduksi voidaan kuitenkin lukea intuitiivinen tulkinta dokumentin
kayttokelpoisuudesta ja mahdollisuus tulkita tiedonhaku yhtenadisessa teoreettisessa kehyk-
sessa.

Tarkeimmat tiedonhakumallit voidaan tulkita tilastollisina, vektorimalli mukaan lukien. Tas-
sa mielessa probabilistiset mallit ovat yleistys vanhemmille hakumall&8e Esimerkki-

na yksinkertaisesta tilastollisesta hakumallista kasitellaan bindarinen riippumattomuusmalli
(Binary Independence Retrieval, BIRoka on tilastollinen tulkinta Boolen hakumallista.
Dokumenttid esitetdan bittivektorina, jonka kukin komponentti vastaa vektorimallin tapaan
yhta termia. Maaritellaan poissulkevat tapahturRatlokumentti on relevantja R doku-
mentti ei ole relevanttiNyt Bayesin kaavan perusteella saadaan dokumentatevanssin
todennékdisyys kyselyi suhteen kaavalla

P(d|R)P(R)

P(RI) = =5

ja R vastaavastiP(R) on priori-todennakoisyys mielivaltaisen dokumentin relevanssille ja
P(d) = P(d|R)P(R) + P(d|R)P(R). Koska malli olettaa termit riippumattomiksi toisis-
taan, saadaaR(d|R):lle (vast. myosP(d|R)) kaava

PR) = TT P@iR) [T (= PEIR), PER) € 0,11

teTy te(T\Ty)

missaT,; on niiden termien joukko, jotka esiintyvat dokumentigsg P(¢|R) on toden-
nakoisyys sille, etta termi esiintyy relevantissa dokumentissg pivut 30-34]. P(¢|R):n
estimointiin on useita menetelmid, mutta niita ei kasitella tassa tarkemmin. Bayesilaisen
paattelyn tuloksena dokumenttisiséllytetaan relevantteihin hakutuloksiin, kun epayhtalé
P(R|d) > P(R|d) patee 129, 89-93].

My6s dokumenttien klusterointiin voidaan soveltaa probabilistista (tai mallipohjaista) lahes-
tymistapaa. Talloin klusterointi maaritelld&n sellaisen satunnaisprosessin ja siihen liittyvien
parametrien etsimisend, joka todennékdisimmin generoi annetun dokumenttikokoelman. Yk-
sinkertaisin malli probabilistiseen klusterointiin on muodostaa malli dokumentissa olevien
termien mukaan siten, ettd termit oletetaan riippumattomiksi toisistaan eikd lukumaaralla
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ole vélia. Talldin saadaan ns. bindarimalli, jossa kunkin klusteparametrit®. kuvaavat
todennakaoisyyksia kunkin termtresiintymiselle klusterissai.;, t € T, missdT' on termien
indeksijoukko. Todenn&kdisyys dokumentiigenerointiin klusterissaon

P(d|q)c) = H (bct H (1 - ¢ct)7 ¢ct € ]07 1[7

teT, te(T\Ty)

missaT,; on niiden termien joukko, jotka esiintyvat dokumentigss§22, sivut 99-114].

Nyt klusterointi palautuu sekatiheysmallin estimoinniksi, joka voidaan ratkaista esim. EM-
algoritmilla (katso luku4.3.4). Klusterien maara on tiedettava etukéteen, mutta sita voidaan
estimoida erilaisten validointimenetelmien avulla. Rakenteellinen yhtélaisyys probabilisti-
siin hakumalleihin on huomattava. Tiedonhaku voitaisiinkin tulkita dokumenttien klusteroin-
tina (oikeastaan luokitteluna, mutta mallipohjaisen klusteroinnin ja kahden klusterin ollessa
kyseessa ero ei ole oleellinen) relevanttiin ja eparelevanttiin joukkoon kyselyn suhteen. Pro-
babilistisia malleja voidaan laajentaa myos kasittamaan termien lukumaarat ja esim. linkki-
tieto (katso lukib.4). Lisdksi haku- ja klusterointitoiminnot olisi todennakoisesti mahdollis-

ta kuvata yhtendisella teoreettisesti perustellulla mallilla. Aiheen laajuuden ja vaativuuden
vuoksi sen tarkempi kasittely jatetaan kuitenkin taman tutkielman ulkopuolelle ja hakumalli
muodostetaan hyvaksi havaittujen heuristiikkojen pohjalta.

N-grammit ovatn:n perakkaisen kirjaimen tai sanan muodostamia yksikdita, joita voidaan
kayttad indeksoinnissa termien sijaan. Indeksointi suoritetaan liu’uttamallgksikon mit-
taista "ikkunaa” dokumentin yli. Koska kaytetty aakkosto on aarellinen, kaikkien kaytettavis-
séa olevien n-grammien maafaon laskettavissa. Dokumentti voidaan esittadlotteisena
vektorina (kaytannéssa esim. hajautustauluna), jonka painot saadaan kaavalla

my;

==
Zj:l m;

missaZle m; = 1jam; onj:nnen n-grammin lukuméaara dokumentissa. Taman jalkeen
dokumenteista voidaan hakea tietoja ja niitd voidaan klusteroida kuten vektorimallissa. N-
grammipohjaisen indeksointimallin eduiksi termipohjaiseen verrattuna on esitetty kieliriip-
pumattomuutta (esim. sulkusanoja ei tarvitse poistaa esikasittelyvaiheessa) ja soveltuvuutta
kohinaiseen (esim. kirjoitusvirheet) tekstiiBg. Zamir [141, sivut 98-101] on verrannut

haun laatua sanatason n-grammeihin ja lauseista koottuihin suffiksipuihin perustuvilla in-
dekseilla. Tulosten laatu oli samaa tasoa suffiksipuiden kanssa.

Myds informaatioteoriaa voidaan kayttaa teoreettisena perustana dokumenttien klusteroin-
tiin. Yksittaisten termien esiintymien sijaan voidaan verrata niiden jakaumia. Jokaiselle do-
kumentilled € D ja termillet € T voidaan maaritella
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Pltld) = ztnfécg,dw

missan(t,d) on termint esiintymien maara dokumentisgghuomaa samankaltaisuus ter-
mifrekvenssin maaritelmén kanssa). Keskinaisinformaatiat@al informatiof 7 (X; Y') on
kahden satunnaismuuttujan valilla maariteltdvd samanlaisuusmitta, joka kuvaa, pafjonko
sisaltady’-muuttujaa koskevaa informaatiota. Keskinaisinformaatio voidaan méaaritella seu-
raavasti B0, sivut 18-19]:

P(z,y)
(

_ APl log LWIZ)

I(X;Y) = Z P(z,y)log PO

zeX,yeY

Jakaumiin perustuvaa klusterointia voidaan soveltaa termeihin tai dokumentteihin (tai jopa
molempiin samanaikaisesti). Dokumentteja klusteroitaessa pyritdan sailyttamaan mahdolli-
simman paljon informaatiota termeisté. Jakaumien keskinaisinformaation tulisi siis pienen-
tya jokaisella klusterointiaskeleella mahdollisimman vahaga4]

Keskinaisinformaatio on yleiskayttéinen samanlaisuusmitta eri jakaumien valilla, mutta se
vaatii todennékdisyyksiin perustuvan esitystavan. Yleisin tapa mitata etaisyyksia dokument-
tien (tai mink& tahansa muun tiedon) valilla perustuu Kolmogorov-kompleksisuuteen
Koska K ei ole algoritmisesti laskettavissa, sitd on approksimoitava sopivalla pakkausoh-
jelmallaC. Cilibrasi & Vitanyi [27] esittavét "universaalina etdisyysmittana” normalisoidun
pakkausetaisyyden

dnon(r.y) = Clay) — min{C(z), Cly)}

max{C(z), C(y)}

missaC'(zy) on z:n jay:n katenoidun yhdistelmén pakattu koko(dz), C'(y) vastaavasti
x:n jay:n pakatut koot. Etaisyysmitta on normalisoitu vélille1]. Klusteroinnissa ei tarvit-
se (tai edes voi) huomioida piirteita, kunhan pakkausohjelma on valittu "sopivasti” (kohteena
olevan datan toisiaan muistuttavien alkioiden pitéisi pakkaantua mahdollisimman tiiviisti).
Rakenteisten dokumenttien osalta suurin hyoty saadaan, jos algoritmi ottaa huomioon doku-
mentin rakenteen eika pida elementteja ja attribuutteja samanarvoisena datana kuin sisaltoa.
XML-dokumenttien pakkausta on tutkinut mm. Chen2§][

5.2 Linkkianalyysi

Linkkianalyysia voidaan kasitella ainakin verkkoteorian, informaatiotutkimuksen, hyperteks-
tijarjestelmien tai WWW:n nakokulmasta. Dokumenttien valisten suhteiden mittaamiseen
on kehitetty lukuisia eri mittoja, jotka voidaan jakaa verkkoteoreettisiin, merkittavyytta mit-
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taaviin, samanlaisuusmittoihin, hakumittoihin, kaytt6& mittaaviin ja informaatioteoreettisiin
[44]. Tassa kasitellaan lahinnd samanlaisuus- ja hakumittoja.

Dokumenttikokoelman linkkirakenne esitetdédn suunnatulla graafilla, joka edelleen voidaan
esittdd yhteysmatriisin@’,,,.,,. Tass&n on dokumenttien lukumaara ja matriisin alkion

¢;; € {0,1} arvo kuvaa, onko dokumentisidinkkia dokumenttiing. Matriisin ::nnen ri-

vin arvot kuvaavat siis dokumentist#éhtevia linkkeja jaj:nnen sarakkeen arvot vastaavasti
dokumenttiinj tulevia linkkeja.

Luvussa kasitelladn haun ja klusteroinnin kannalta keskeisimpid samanlaisuus- ja merkitta-
vyysmittoja, jotka hyddyntavat pelkastaan linkkitietoa tai linkkien seliteteksteja. Sekéa teksti-
ettd linkkitietoa kayttavia yhdistettyja hakumenetelmia kaydaan lapi luviugsa

5.2.1 Bibliometriset samanlaisuusmitat

WWW-sivujen ja muiden rakenteisten dokumenttien valisten samanlaisuussuhteiden arvioin-
ti pohjautuu jo vuosikymmenia informaatiotutkimuksen alaan kuuluneeseen bibliometriik-
kaan (myds yleisempaa nimitysiiaformetriikka kaytetaan). Osareld (9 maarittelee bib-
liometriikan tarkoituksena olevan tieteellisen dokumentaation, tiedon ja viestinnan paran-
tamisen kirjastojen kokoelmien ja palvelujen méaaréllisella analyysilla. Lisaksi han esittéa
lukuisia eri ajankohtina annettuja tarkempia maarittelyja, mutta taméan tutkielman kannalta
bibliometriikka on matemaattisten ja tilastollisten menetelmien soveltamista kirjallisuusviit-
teisiin. Viiteanalyysin avulla voidaan arvioida dokumenttien samanlaisuutta tai tietyn do-
kumentin vaikuttavuutta (olettaen, ettd viitetta toiseen dokumenttiin pidetadn myodnteisena
merkkind). Suomen kielessad dokumentissa olevaa lahdeviitetta (lahtevaa linkkia) kutsutaan
lahteeksi feferencg ja dokumentin toisesta dokumentista saamaa viitetta (tulevaa linkkia)
kutsutaan nimella viittaugitation, sitaatig [95, sivut 12-13].

Bibliometriikassa kaytettyja klassisia samanlaisuumittoja ovat lahdeanalyysiin kuuluva bib-
liografinen kytkentakfibliographic coupling ja viittausanalyysiin kuuluva yhteisviittausd-
citation). Bibliografinen kytkenta dokumenteilteja b on niiden dokumenttien maara, joihin
molemmat viittaavat. Yhteisviittaus on niiden dokumenttien maara, jotka viittaavat kum-
paankin dokumenttiin. Mitat voidaan normalisoida jakamalla tulevien (tai vastaavasti lahte-
vien) solmujen kokonaismaaralla. Samanlaisuusmittoja on havainnollistettu kvassa

Normalisoitu kytkenta voidaan laskea linkkimatriisin avulla seuraavasti:

| > e, min{ cq, Crp }
vela, b) = == ‘
Slmbzbc(au ) ZZLZI maX{Cka, Ckb}
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Viittaukset

Lahteet

Kuva 5.1: Esimerkki yhteisviittauksista ja kytkennasta. Dokumentiiga b normalisoitu
yhteisviittausarvo or ja kytkent&Z.

Y hteisviittaus voidaan esittad vastaavasti:

ey min{Can, o}
ZZ; maX{Cak, Cbk} '

Simcocit (CL, b)

Jos lahteiden kokonaismé&aréa on 0, maaritellaan kytkennaksi 0. Vastaavasti yhteisviittaus
maaritellaan 0:ksi, jos viitteiden maara on 0. Bibliometrisia mittoja voidaan hyddyntaa haus-
sa tai klusteroinnissa edellyttéaen, ettd kokoelma siséltaa kunnollisen linkkirakenteen. Talloin
kayttajan ei tarvitse tietdd sovellusalueen hakutermeja — vaikka ne olisivatkin tiedossa, doku-
menteissa olevat termit voivat vaihdella. Linkkitieto on neutraalia termien ilmiasun suhteen
[89]. Toisaalta dokumentin laatija paattaéa enemman tai vahemman subjektiivisesti lahteis-
taan, jolloin esim. viittausten maara omiin julkaisuihin saattaa olla perusteettoman suuri.

Kytkeytyminen ja yhteisviittaukset kuvaavat samaa asiaa eri nakokulmista. Tuntuu luonte-
valta yleistaa mittaa niin, ettd molemmat suunnat huomioidaan samanlaikaisesti. Kochtanek
[89] toteaa, etta pelkkien yhteisviittausten kayttd heikentaa vanhojen dokumenttien merki-
tysta ja kytkeytyminen jattda huomiotta uudet samanaiheiset dokumentit. Yhdistetty saman-
laisuusmitta vahentaa riippuvuutta dokumentin julkaisuajankohdasta. Lisaksi mrat &ox

[59 toteavat, ettd tiedonhaun laatu paranee yhdistamalla eri hakumenetelmia, tassa tapauk-
sessa bibliometrisia mittoja. Toisaalta Savay ]| huomauttaa, ettd dokumenttikokoelman
kasvaessa yksittaisten dokumenttien kytkeytyminen pysyy samana, mutta yhteisviittausten
maara saattaa kasvaa uusien dokumenttien viitatessa vanhoihin. Tasta syysta yhteisviittaus
on pitkalla aikavalilla kytkeytymista informatiivisempi. Mitoista on esitetty myds useam-
man askeleen pddhan ulottuvia rekursiivisia versicit, [mutta ne jatetadn taman kasitte-

lyn ulkopuolelle. Huomattakoon, ettda WWW:n kaltaisessa dynaamisessa ymparistossa myos
kytkeytyminen voi muuttua olemassaolevien web-sivujen paivitysten myota.

Thelwall & Wilkinson [128 ovat tutkineet akateemisten web-sivustojen samanlaisuutta mi-
taten yhteisviittausten ja kytkeytymisen lisdksi suoria linkkeja. Tarkkuustasona olivat yksit-
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taiset web-palvelimet (yliopistojen laitokset). Tuloksissa todettiin, ettd suorat linkit olivat pa-
ras keino samanlaisuuden arviointiin, mutta suurin osa odotetuista yhteyksista jai I0ytamatta
linkkien vahaisen maaran vuoksi. Yhteisviittauksista ja kytkeytymisesta oli myds marginaa-
lista hyotya. Toisessa tutkimuksessa Cristal. [33] tutkivat etdisyysmittoja web-sivujen
luokittelun kannalta ja havaitsivat yhteisviittaukset parhaiten erottelevaksi piirteeksi. Doku-
menttikokoelmasta riippuen my6s yhdistetylla mitalla p&astiin hyviin tuloksiin. WWW:ssa
olevista tieteellisia artikkeleita indeksoivista hakukoneista ainakin Cité®gédyntaa yh-
teisviittauksia.

5.2.2 WWW:n suosiomittarit

Luultavasti merkittavin yksittdinen web-hakukoneiden laatua parantanut tekija on ollut link-
kitiedon hyddyntaminen relevanssiarvion laskennassa. Tarkeimmat perusmenetelmat ovat
Brinin & Pagen esittama ja Google-hakukoneessa kaytetty PageR&hkegka Kleinber-

gin HITS (Hyperlink Induced Topic Search) -algoritn@g. Molemmat algoritmit ovat kir-
jallisuudessa runsaasti viitattuja. Erityisesti HITS-algoritmiin on tehty lukuisia parannuksia
ja jatkotutkimusta, jota esim. Chakrabai?] 209-242] on koonnut yhteen. Tassa kasitel-
l&&n tiiviyden vuoksi vain alkuperaiset menetelmét. Teoreettinen perusta linkkialgoritmien
toiminnalle on WWW:n hahmottaminen mittakaavattomana verkkona (vastakohtana satun-
naiselle verkolle). Tall6in verkossa olevien linkkien maaréa ei ole tasaisesti jakautunut doku-
menttien kesken, vaan noudattaa potenssilakia. 1Imio on havaittavissa monissa verkkoraken-
teissa, kuten vertaisverkoissh3[], Internetin reitittimissa, solukemiallisissa reaktioissa ja
erdissa sosiaalisissa verkostoisga [

PageRank on globaali approksimaatio tietyn WWW-sivun painoarvolle. Painoarvo méaaritel-
laan rekursiivisesti sivuun tehtyjen viittausten ja niiden painoarvojen perusteella. Alkoon
sivulle e viittaavien sivujen indeksijoukko jé € [0, 1] vaimennuskerroin. PageRank voidaan
maaritella sivullez seuraavasti linkkimatriisin avulla:

PR(a) = (1—d) + d(3 gfi>

missa nimittajassa oleva summa on sivultiihtevien linkkien maara. Intuitiivisesti kaava
mallintaa "satunnaisen surffaajan” todennakoisyytta paatya sivudetetaan, etta surffaa-

jalle annetaan satunnainen sivu, jonka jalkeen han klikkaa satunnaisesti jotain sivulla olevaa
linkkia ja jatkaa edelleen satunnaisesti, kunnes kyllastyy todennakoisyylddl&loin han
aloittaa uudestaan satunnaiselta sivulta. PageRank-arvoista muodostettu vektori approksimoi

lhttp://citt-:seer.ist.psu.edu/
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normalisoidun linkkimatriisin ensimmaista ominaisvektord®][ d:n merkitys on kompen-
soida WWW:n linkkigraafin harvaa rakennetta: kaikki sivut eivat ole yhteydessa toisiinsa
[22, sivu 211].

PageRankista poiketen HITS-algoritmin arvot riippuvat kayttajan syottamasta kyselysta. HITS-
algoritmin tavoitteena on erotella ja arvottaa tulossivut auktoriteetteghith¢ritie9 ja na-

poihin (hubg. Auktoriteetit ovat sivuja, joihin monet navat viittaavat. Navat ovat puolestaan
sivuja, jotka sisaltavat paljon linkkeja auktoriteetteihin. Algoritmin pohjanguomijoukko,
alustavat hakutulokset. Juurijoukkoa laajennetaan sivuilla, jotka viittaavat johonkin juuri-
joukon sivuun, seka sivuilla, joihin juurijoukon sivut viittaavat. Nain saada@misjoukko

jonka pohjalta voidaan muodostaa kyselyriippuvainen g@af= (D,, E,), missaD, C D

on perusjoukko ja&, on niiden linkkien joukko, joiden alku- ja loppusolmu ovat perusjou-
kossaD,. Jokaisella perusjoukon sivulla on omat auktoriteetti- ja napa-arvot, jotka voidaan
kirjoittaa vektoreinau ja h siten, etta vektorin:s komponentti on perusjoukarttd doku-
menttia vastaava arvo. Arvot lasketaan rekursiivisesti yhtalgidenE” h jah = Ea avulla.

E on G,:n matriisiesitys (linkkimatriisinC' D -joukkoon liittyvia dokumentteja vastaavat
sarakkeet ja rivit). Huomattavaa on, etta yhtalot riippuvat toisistaasektori approksimoi

ET E:n padominaisvektoria ja-vektori vastaavastly £7:n padominaisvektorieBp]. Vekto-

reilla on myd6s kiinnostava yhteys tekstianalyysin puolelta tuttuun LSI-malliin: osoittautuu,
ettd HITS-algoritmin soveltaminen linkkimatriisiin on yhtépitava operaatio linkkimatriisin
diagonalisoinnille, samaan tapaan kuin LSI diagonalisoi sanamatriisin. Tama mahdollistaa
muunnetun linkkimatriisin k&yton myds klusteroinnisga,[sivu 212-216].

Pelkan linkkirakenteen lisédksi myods dokumenttiin viittaavan linkin |&heisyydessa olevaa
tekstia voidaan kayttaa kuvaamaan dokumenttia. Chakradiaati [23] kutsuvat kuvaus-

ta ankkuri-ikkunaksi dnchor window ja kayttavat sitd parantamaan hakutulosten jarjesta-
mistd HITS-tyylisell& algoritmilla. Ankkuri-ikkunan kayttéd samanlaisuuden arvioinnissa
puoltaa myds Gloveriret al. [69] web-dokumenttien luokittelua koskeva tutkimus. Paras
luokittelutulos saatiin, kun dokumenttitekstin ja viittaavan linkkitekstin liséksi hyédynne-
taan kappaletta, jossa linkkiteksti sijaitsee, ns. dokumentin kontekstia. Kontekstikappaleet
osoittautuivat ratkaisevaksi luokittelussa, koska yksistd&an niiden avulla saatiin jopa parem-
pi luokittelutulos kuin dokumenttien varsinaisella tekstilla. Tiedonlouhinnan nakdkulmasta
ankkuri-ikkunat ovat tekstimuotoisia piirteita, jotka voi yhdistaa painotetusti varsinaisesta
dokumenttitekstisté koostettuun indeksiin tai kayttaa sen rinnalla. Myos Google-hakukone
hyodyntaa ankkuritekstia, mika mahdollistaa tiedonhaun myds sivuista, joihin hakukone ei
suoraan paase kasiksi (tietokantahaut, kirjautumisen vaativat tai poistetut $8juffgma

voi aiheuttaa myds vaarinkayttoa, jos suuri joukko sivuja linkittyy samaan sivuun mahdol-
lisella asiattomalla linkkitekstilla. Talldin kohdesivu paatyy ensimmaiseksi hakutuloksek-
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si?. Tekniikkaa kutsutaan nimell@ooglebombinga sen keksi ensimmaisena Adam Mathes
[82]. My6s HITS-algoritmia voidaan vaarinkayttaa vastaavalla tekniikalla, joskin algoritmin
kehittyneemmat versiot pystyvét suodattamaan keinotekoisia linkkeja3®i2J9-225].

5.3 Rakenneanalyysi

Luvussa kasitelladn rakenteista indeksointia, hakumalleja ja XML-rakenteiden samanlai-
suusmittoja. Tarkastelun kohteena ovat I&hinn& elementit ja rakenteinen teksti; attribuuttien
ja linkkien kasittely sivuutetaan tassa yksinkertaisuuden vuoksi. Esimerkeissa mainitut ra-
kenteiset hakulausekkeet on kuvattu XPath-kielella.

5.3.1 Rakenteinen indeksointi

Rakenteisten dokumenttien indeksointitekniikat voidaan jakaa tekstipohjaisiin (ei ota huo-
mioon rakennetta), puolirakenteisiin (ei ota huomioon skeemaa) tai rakenteisiin (ottaa huo-
mioon skeeman, kaytetddn esim. tallennettaessa XML-dokumentteja relaatiotietokantaan)
[10]]. Tassa kasiteltavat indeksointitekniikat ovat paaasiassa puolirakenteisia: dokumentin
rakenne otetaan indeksissa huomioon, mutta tiettyyn skeemaan ei sitouduta. Linkit jatetaan
yksinkertaisuuden vuoksi huomiotta — oletetaan, ettd dokumentit ovat puita. Lisaksi olete-
taan, etta dokumentit ovat jossakin puolirakenteisessa tietokannassa, jonka yksittaisiin ele-
mentteihin (solmuihin) voidaan viitata solmun tunnisteella. Indeksirakenteesta riippuen tun-
niste voi olla yksinkertainen jarjestysnumero tai sitten tietue, jonka avulla paastaan navigoi-
maan muihin solmuihin. Joillakin numerointikaytannailla voidaan myoés paatella, onko tietty
tunniste elementtihierarkiassa toisen ylapuolella. Puolirakenteinen tietokanta on loogisesti
yksi puu tai graafi, joka sisaltaa kaikki fyysiset dokumeri3 sivut 34-36]. Fyysisesti do-
kumentteja voidaan sailyttda suoraan tiedostojarjestelméssa ja pitdd ainoastaan indeksi tieto-
kannassa. Tallin solmujen tunnisteiden tasmaaminen fyysisiin XML-elementteihin saattaa
tosin aiheuttaa lisatyota.

Indeksointi- ja hakumalleja voidaan tarkastella yleisella tasolla Weig¢lal. [134] esitta-

man PTN-luokittelun RPath/Term/Nodeavulla. PTN-luokittelussa mallia kuvataan P- (pol-

ku), T- (termi) tai N-komponenteilla (solmu) tai niiden yhdistelmilla sen mukaan, mita tark-
kuustasoa malli tukee sisallon tai rakenteen suhteen. P-komponentti kuvaa kyselyn rakenteis-
ta osaa (esim. luvuB puhelinnumeroesimerkighenkilo> -elementtiin voisi viitata XPath-

2Esimerkiksi haettaessa Googlella 12.11.2@fiderable failure hakutulosten kéarjessa dBeorge
W. Bushirelamékertasivu.
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lausekkeellapuhelinluettelo/henkilot/henkilo ) ja T vastaavasti sisaltbosaa. N ku-

vaa dokumentteja tai niiden osia (solmuja), jotka palautetaan. Taman luokittelun perusteel-
la vektorimallitf x idf-tyylisella painotuksella noudattdd N, T,N}-tasoa: yksittaisten do-
kumenttien termifrekvenssit ovdfrN }-tasolla, kdanteiset dokumenttifrekvenssit o{/a}-

tasolla ja termifrekvenssin laskennassa kaytetty dokumenttikohtainen termien maksimimaa-
ra, maxer{n(t, j)} (katso luku5.1.1) on {N}-tasolla. Toisaalta vektorimallin yhtena indek-
sirakenteena kaytetty painottamaton sanamatriisi noudattag hlifrtasoa, koska pelkkaa
matriisia kayttdmallddf:n tai termien maksimimaaran laskeminen vaatisi matriisin tietyn
rivin tai sarakkeen taydellista lapikayntia.

Weigel [133 sivut 39-40] jakaa indeksointityypit niiden mutkikkuuden mukaan
1. perusindekseihin,
2. polkuindekseihin ja
3. puuindekseihin.

Perusindeksit ovat assosiaatiotauluja tai taulukoita, yleistyksia tekstidokumenttien indek-
soinnissa kaytetyille kaanteistiedostoille3[3 sivut 39-46]. Perusindekseja ovat sanalista eli
kaanteissolmulistfl34 (liittdd jokaiseen termiin solmujoukon, jossa termi sijaitsee), arvo-
lista (liittd& attribuuttien arvot solmujoukkoihin), elementtilista (littd& elementtityypit niita
edustaviin solmujoukkoihin — ei kuitenkaan polkuja) ja vanhempi/lapsi-indeksi (indeksisol-
mujen hierarkiasuhteet). Sanalista noudattaa PTN-luokitte{iBNa-tasoa, muut indeksit

eivat sovellu luokitteluun. Myods Luk’ret al. [101] puolirakenteisiin indeksointitekniikoi-

hin luokittelema kenttdpohjainen indeksi voidaan laskea perusindekseihin. Kenttapohjaises-
sa indeksoinnissa dokumentti kuvataan puun sijasta joukkona kenttia, joista kukin voidaan
indeksoida esim. vektorimallin mukaisesti. Kenttdpohjainen indeksi soveltuu dokumenteille,
joissa ei ole syvaa hierarkiaa tai jossa karkea rakenteen jako (esim. otsikko, metatietoken-
tat, leipateksti) riittdd. Kenttapohjaisen indeksin etuna on l&ahinna sen yksinkertaisuus, koska
mutkikkaita puurakenteita ei tarvitse toteuttaa. Empiirisessé osuudessa on kaytetty kentta-
pohjaista indeksia (katso lukiL2). Luvussa3.2.1 esitetyn XML-tiedoston osa on esitetty
tietokannan solmuina kuvas&a2 (solmuihin merkitty jarjestysnumerot, attribuutit jatetty
huomiotta). Tietokannan k&anteissolmulista ja elementtilista on esitetty taulukoisga

5.2

Pelkastaan perusindekseja kayttamalla on mahdollista tehdé hakujarjestelma, joka tukee sa-
manaikaisia rakenne- ja tekstihakuja. Jarjestelmén suorituskyky on kuitenkin alhainen, koska
kysely jouduttaisiin kasittelem&an monessa vaiheessa. Esim. puhelinnumeroesimerkkiin teh-
tavassa XPath-kyselysggihelinluettelo/henkilot/henkilo/[nimi="A. A.’] taytyi-

si kayda lapi sanalistastaa” A. "-arvon sisaltavat solmut ja yhdistdd ne elementtilistan
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puhelinluettelo (&0)

henkilot (&1) puhelinnumerot (&9)

<> ERpEED EREDICETD

Kuva 5.2: Puhelinnumeroesimerkki XML-tietokantana.

Nimi Solmujoukko
AA {3}
N.N {6}

435-345345 {10}
11-343255 | {11}
435-365552 {12}

Taulukko 5.1: Sanalista

<nimi> -elementin sisaltaviin solmuihin. Jesimi> -elementti voisi olla jonkin muun polun
varrella kuin kyselyssa mainitun (tdssa esimerkissa ei ole, mutta jos skeema ei ole tiedossa,
tasta ei olisi mitaan takeitapimi -elementtilistan solmujen polut pitéisi viela tarkistaa ha-
kemallahenkilo -elementtilistan solmut ja vertaamalla nikéimi> -solmujen vanhempiin
(indeksirakenteesta riippuen vanhempi/lapsi-listaa lapikdymalla tai suoraan tunnistenume-
roilla) — mahdollisesti rekursiivisesti vield ylemmille tasoille solmuhierarkiassa. Tasta heik-
koudesta huolimatta perusindeksit (erityisesti sana- ja arvolistat) soveltuvat kaytettavaksi
kehittyneempien indeksimekanismien apuindekseina.

Polkuindeksit kayttavat dokumentin polkuja haun perusyksikkdina solmujen sijaan. Kaikis-
ta hakuyksikoista tallennetaan polku kokonaisuudessaan. Talloin polkua ei tarvitse rakentaa

Nimi Solmujoukko
puhelinluettelo | {0}

henkilot {1}
puhelinnumerot {9}

henkilo {2,5}

nro {10,11,12}
nimi {3,6}

puh {4,7,8}

Taulukko 5.2: Elementtilista
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Nimi Polkujoukko

AA {puhelinluettelo/henkilot /henkilo[0] /nimi}
N.N {puhelinluettelo/henkilot/henkilo[1]/nimi}
435-345345 {puhelinluettelo/puhelinnumerot/nro|0]}
11-343255 | {puhelinluettelo/puhelinnumerot /nro[1]}
435-365552 {puhelinluettelo/puhelinnumerot/nro(2]}

Taulukko 5.3: Kaanteispolkulista

haun aikana, kuten perusindekseilla. Polkuindeksit liittavat tyypillisesti hakusanoihin ne po-
lut, joissa hakusana esiintyy. Joissakin indeksirakenteissa on mahdollista liittéa myds polku
hakusanoihin, mutta olennaisinta on rakenteen taulukkomaisuus — polkujen juuri- ja ylasol-
muja toistetaan indeksin sisélla. Henkilén nimi voidaan hakea puhelinnumeroesimerkin do-
kumentista vakioajassa, mutta jokerimerkkeja tai (rakenteesta riippuen) pelkkia rakennekri-
teereja sisaltavien kyselyjen kasittely on hitaamda3[sivut 39-40]. Esimerkkina polkuin-
deksista tarkastellaan elementtipaikanninmadiarhent locator schegL33 sivut 47-50],

jonka esittivat alunperin Sacks-Daws al. [112. Indeksi on toteutettu assosiaatiotauluna,
jossa termeihin liitetddn solmujen paikallisilla jarjestysnumeroilla varustetut polut. Koska
malli ei tarvitse solmujen tunnisteita, se on toteutettavissa helposti tapauksessa, jossa XML-
dokumentit ovat tiedostojarjestelméssa (talldin polkuihin on liitettava myos tiedoston tun-
niste). Malli noudattaa PTN-luokittelus§aT}-tasoa. Esimerkki elementtipaikanninmallin
mukaisesta kaanteispolkulistasta on esitetty taulukbssa

Puuindeksit (tai navigationaaliset indeksit) ovat rakenteisista indeksirakenteista mutkikkaim-
pia, mutta samalla ilmaisuvoimaltaan, suorituskyvyltaan ja yleensa myas tilavaativuudeltaan
parhaita. Niiden tietorakenteena on suunnattu graafi tai puu, joka noudattaa muodoltaan do-
kumenttikokoelman skeemaa ja on ndin dokumentin rakenteinen lyhennelma (tai deskriptii-
vinen skeema). Tietokannan solmujen tiedot voidaan merkitd suhteessa tdhan rakenteeseen,
jolloin polkuindeksien kaltaisia moneen kertaan merkittyja polkuja ei tule. Lisaksi kyse-
lyn rakenteinen osa voidaan sovittaa dokumentteihin puun syvyyteen verrannollisessa ajassa
[133 sivut 39-46]. Puuindeksit on useimmiten suunniteltu puhtaasti rakenteisia kyselyja sil-
mallapitden. Tekstihakua varten puuindeksin apuna voidaan kayttad esim. kd&nteissolmulis-
taa, jolloin kyselya suoritettaessa puuindeksin ja kdéanteissolmulistan tulokset on yhdistettava
(ns.content/structure-join[133 sivut 28-29].

DataGuide on perusesimerkki rakenteisesta puuindeksista. Se soveltuu seka puu- etta verk-
komaisten dokumenttien kuvaamiseen. DataGuide on suunnattu graafi, jonka solmuja ovat
dokumentin elementtityypit jarjestettyna niin, etta jokainen elementeistéa koostuva absoluut-
tinen polku (esim/puhelinluettelo/henkilot/henkilo ) voidaan kayda siind determi-
nistisesti lapi. Jokainen graafin solmu sisaltda joukon dokumenttitietokannan solmujen tun-
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nisteita: elementit, jotka tdsméaavat solmua vastaavaan polkuun. DataGuide ei ole yksika-
sitteinen, vaan se voi olla mika tahansa dokumentin todellista skeemaa vastaavan epéadeter-
ministisen &arellisen automaatin deterministinen esitys (tulkittaessa DataGuide automaattina
tilat vastaavat elementtityyppeja ja siirtymét mahdollisuutta tietyn tyyppiseen alielementtiin)
[70]. Jos dokumentit eivat ole puita (sisaltavat sykleja), DataGuiden solmuja taytyy kopioi-
da huomioiden vaihtoehtoiset reitit. Pahimmassa tapauksessa tama voi johtaa eksponenti-
aaliseen graafin koon kasvuun, mutta kaytdnnossa rakenne on havaittu toimivaksi erilaisilla
dokumenttikokoelmilla 133 sivut 69-75]. PTN-luokittelussa DataGuide ¢R,PN}-tasolla

[134). Kuvassab.30n esitys puhelinnumeroesimerkistd DataGuide-muodossa.

puhelinluettelo {&0}

/\

henkilot {&1} puhelinnumerot {&9}

v X

henkilo {&2,&5} nro {&10,&11,&12}
nimi {&3,&6} puh {&4,&7,&8}

Kuva 5.3: Puhelinnumeroesimerkin rakenne DataGuide-muodossa.

Kehittyneimmat puuindeksit siséltavat rakennetietojen lisdksi myds tietoja solmujen sisél-
|6std, jolloin hakuvaiheessa ei tarvitse tehda rakenne- ja siséltétulosten liitosta. Tallaisia ra-
kenteita ovat mm. Weigeliat al. Content-Aware DataGuidd 84], BUS-hakumallin indeksi

seké IndexFabric-tietorakenn&33, sivut 28-29]. Niiden tarkempi kasittely sivuutetaan.

5.3.2 Rakenteinen haku

Sacks-Davist al.[117 listaavat perusteellisesti vaatimuksia, joita XML (artikkelin Kirjoi-
tuksen aikana SGML) -kyselykieli voisi tayttaa:

1. Sanahaku (kokotekstihaku)
2. Jarjestetyt hakutulokset.

3. Maarattyihin dokumentin osiin kohdistuva haku (esim. XPath-polulla ja termeilla ra-
jattu kysely, joka palauttaa koko dokumentin).

4. Dokumentin osien (alipuiden) haku (esim. datakeskeisilla hakukielilld).

5. Kysely rakenteen mukaan (esim. XPath-lausekkeet, ei termeja).
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6. Samanaikainen haku monesta eri dokumenttityypista.
7. Haku attribuuttien, entiteettien tai muiden XML-spesifisten ominaisuuksien mukaan.

8. Yhdistetty haku XML-dokumenttien lisdksi muista tietojoukoista (esim. ulkoinen me-
tatieto).

Kokotekstihaku ja jarjestetyt hakutulokset ovat perinteisesti kuuluneet tekstitiedonhakuun,
kun taas kohdat 3-5 ovat tietokannoille ominaisia. Niiden yhdistelma voidaan hoitaa indek-
soinnin osalta puuindeksilla, jota on mahdollisesti tdydennetty kd&nteissolmulistalla. Kohta 6
on mahdollinen, jos koko dokumenttikokoelma mallinnetaan yhtena graafina tai jos pitaydy-
taan pelkassa tekstihaussa. Attribuuttinakua (esim. XPath) lukuunottamatta tAman kirjoittaja
ei loytanyt kohtaan 7 soveltuvia kyselykielid. Yhdistetyt hakutavat (katso Suupyrkivat
vastaamaan kohtaan 8.

Bunemanin 20] mainitsemat |&hestymistavat XML-kyselykielten maarittelyyn (SQL:n laa-
jennus tai puolirakenteisen mallin soveltaminen) vastaa melko tarkasti XML-pohjaisten kiel-
ten jakoa data- ja dokumenttikeskeisiin. Datakeskeisten dokumenttien kasittelyyn soveltuu
esim. W3C:n XQuery-kieli14], joka sallii XPath-kieltd monipuolisempien rakenteisten ja
kenttapohjaisten ehtojen muodostamisen SQL-kielen tapaan. Hakutulosten jarjestely rele-
vanssin mukaan tai kokotekstihaku eivat kuitenkaan ole oletuksena tuettuja (kieleen on suun-
niteltu laajennuksia, mutta ne sivuutetaan tassa). Dokumenttikeskeisia kielia varten tarvitaan
tiedonhaun kasitteiden pohjalta kehitetty hakukieli, joita voidaan edelleen jakaa rakentee-
seen tai sisaltoon keskittyviiefl]. Yksittaisia XML-kyselykieli& on runsaasti, eika tdssé ole
mahdollista keskittya minkaan yksittaisen kielen syntaksiin muuten kuin edellisessa luvussa
kaytettyjen XPath-lausekkeiden tasolla (poikkeuksena hakumallit, joilla kysely voidaan an-
taa suoraan dokumenttifragmenttina). Sen sijaan kaydaan lapi yleisid hakumalleja, termien
ja elementtien painotustapoja seka relevanssin arviointitapoja. Kuvauksessa on kaytetty al-
kuperaisten lahteiden lisaksi apuna Luknal.[101] kattavaa kirjallisuuskatsausta.

Helposti toteutettava, mutta ilmaisuvoimaltaan rajoittunut tapa rakenteiseen tiedonhakuun
on kayttaa Foxiret al. [59] laajennettua vektorimallia. Standardissa vektorimallissa doku-
mentit ja kyselyt esitetdan vektorina, laajennetussa ne ovat vektorimonikoita, joista kukin
vektori kuvaa tiettyd nédkokulmaa (nakoékulmia voivat olla esim. sanamatriisi, linkkimatriisi,
otsikkotekstit tai metatietokentat) dokumenttiin. Esimerkiksi sana- ja linkkimatriisia kaytta-
va dokumenttjj voitaisiin esittaa seuraavana vektoriparina:

dj = ((U)lj,’ij, e ,wnj), (Clj,ng, Ce ,ij)).
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Foxin artikkelissa indeksoinnin kohteena oli bibliografinen tietokanta, mutta ainakin Crouch
et al.[35] ovat kayttdneet laajennettua vektorimallia my6s XML-dokumenttikokoelman in-
deksointiin ja hakuun. Hakuvaiheessa jokaista vektoria verrataan mahdollisesti omalla etéi-
syysmitallaan ja tulokset yhdistetddn painotettuna lineaarikombinaationa. Edellisen doku-
menttivektorin tapauksessa tasmaytysfunktidarvoksi kyselyllg; tulee

R(d;,q) =Y wisimy(ri(d;), mi(a)),

missar; on rajoitefunktio, joka erottaa dokumentti- ja kyselymonikoistanen vektorin,

simq ja simsy ovat etaisyysmitat termi- ja linkkivektoreita vartemjavektori sisaltéa kom-
ponenttien painot siten, ettd nilden summa on 1. Laajennettu vektorimalli soveltuu erityisesti
kenttaindeksin kanssa kaytettavaksi, mutta muitakin indeksirakenteita on mahdollista hy6-
dyntada. Mallia voidaan kayttaa esim. painotettuihin polkukyselyihin, jos kaytettavissa on
polkuindeksi LO]]. Ideaa voi yleistda eri lahteistd saatavien ja esitystavaltaan vaihtelevien
etaisyysmittojen yhdistelyyn, jolloin malli soveltuu my6s metriseen klusterointiin. TallGin
kahden alkion valinen etéisyys on painotettu summa niiden indeksikomponenttien valisesta
etaisyydesta ja lasketaan kuten laajennetun vektorimallin tAsmaytysfutktio

Varhaisimmat hierarkkista tiedonhakua koskevat tulokset on esitetty hypertekstikirjallisuu-
dessa: haulla pyritddn etsiméén paras "aloitusdokumentti” kokoelman selaamiseen. Raken-
teinen dokumenttikokoelma tulkitaan hypertekstikantana. Tallgin varsinaisten linkkien ohel-
la my0s sisakkaiset elementit tulkitaan linkittyneiksi solmuiksi. Hypertekstimallien yleinen
ongelma on, ettd haun tarkkuus heikkenee merkittavasti lilan pienilla dokumenttiyksikoilla
[66]. Ongelma on erityisen vakava, jos jokaista elementtia pidetadn omana dokumenttinaan
ja dokumenttityyppi sisaltda muotoiluspesifisia elementteja. Ongelmaa yritti ensimmaiseksi
korjata Frisse§2], jonka sovelluksessa laaketieteellinen kasikirja jaettiin hierarkkisiin "kort-
teihin”. Kukin kortti vastasi kirjan tiettya kappaletta tai lukua. Jokainen kortti sisélsi edel-
leen linkit omiin "alikortteihinsa”. Korteilla oli omat otsikot ja tekstit, mutta asiayhteyden
puolesta ne eivét olleet itsenaisia dokumentteja (mallin samankaltaisuus XML-dokumenttiin
on ilmeinen, jos “kortti” tulkitaan elementiksi). Kortit indeksoitiin tavallisella x idf-
painotuksella, mutta tasméaytyksessa huomioitiin korttien hierarkia. ©liklokumentiny
alidokumenttien indeksijoukko. Talloin tasmaytysfunktiBrarvo kyselyllag on

Zkesj R(dy, q)
1S5 ’

R(d;,q) = sim(d;,q) +

missasim on vertailufunktio. Tasmaytys aloitetaan dokumenttipuun lehdista, jonka jalkeen
edetaan rekursiivisesti juuridokumenttiin asti. Jakoterf8intarkoitus on vahentaa yksittéai-
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sen alidokumentin merkitystd, jos alidokumentteja on suuri maara. Tulokset pitdisi nayttaa
kayttajalle muuten relevanssijarjestyksessa, mutta jos tuloslistaan on jo merkitty korkeam-
malla relevanssiarvolla tamanhetkisen kortin "ylikortti”, se voidaan jattaa pois (muuten tu-
loslista saattaisi tayttyad hierarkiassa hyvin lahella toisiaan olevista korteista).

Weigelin [L33 terminologiaa kayttaen Frissen malli tarvitsee "lattean” sanamatriisin lisaksi
vanhempi/lapsi-indeksin tdsmaytysfunktion laskennassa. Feilat. [66] kehittavat Fris-

sen ideoita edelleen SGML-dokumenteille, mutta perusidea painojen laskemisesta on sama.
Uudemmista XML-hakumalleista XIRQL6M] muistuttaa Frissen mallia siina mielessa, etta
dokumentit on ositettu itsendisiksi solmuiksi, joista kuhunkin on koottu sopivaksi katsottu
dokumentin alipuu. Termit on tallennettu kdanteissolmulistaan, joka on paingtettudy -

mallilla siten, etta jokaista solmua pidetaan dokumenttina. XIRQL:n tdsméaytys perustuu Kui-
tenkin Frissen mallista poiketen probabilistiseen paattelymald][

XPRES [L37] on rakenteinen laajennus luvussa.2mainitulle probabilistiselle hakumallil-

le (laajennuksen johtaminen sivuutetaan). Dokumentin rakenne kuvataan kayttajalle joukko-
narakenteisia roolejajoiden tarkkuus voi vaihdella karkeasta kenttapohjaisesta jaottelusta
yksittaisiin XPath-polkuihin. Jokainen rooli voi sisaltda useita dokumentin elementteja ja
toisaalta jokainen elementti voi kuulua useampaan rooliin. Kyselyt esitétééni, rooli)-

parien joukkona. XPRES kayttaa kaanteissolmulistaa termien hakuun ja puuindeksia raken-
teen (elementtien ja roolien) esittamiseen. Tietyn elementelevanssiarvo termisté ja
roolistas; koostuvaan kyselyyn voidaan esittdd seuraavasti:

1— K)f((ti75/€)7€)> :

mazfreq,

R(e, (t;, sx)) = (C + ief (t;, sk)) (K + (

missaC' ja K ovat mallin parametrivakioitapazfreq, on suurin mielivaltaisen termin esiin-
tymismaéara elementissétai sen jossain alielementissA(t;, sx), e) on termint; esiinty-
mien yhteenlaskettu maara elementisgiisen niissé alielementeissa, jotka kuuluvat rooliin
sk. ief on kadanteinen elementtifrekvenssiverted element frequengydf-mitan rakentei-
nen yleistys. Se voidaan laskea kaavalla

. Ny, — ng,

ief (t;, sp) = log—2k— "tk

Tt;,s5,

missaN,, on niiden elementtien maara, jotka kuuluvat rookijnjan,, s, on niiden element-
tien maara, joissa on termyija jotka kuuluvat rooliins.

Schliederin & Meussin]19 puumalli yhdistaa rakenteiset kyselyt todennakoéisen relevans-
sin mukaan jarjestettyihin tuloksiin ja dynaamisiin dokumentteihin, joiden granulariteetti
riippuu kyselysta. Kyselyt annetaan XML-dokumenttifragmentteina. Dokumenttikokoelma
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tulkitaan yhdeksi puuksi, jonka alipuita sanotdangisiksi dokumenteiksPuun solmuja

ovat dokumentin elementit, attribuutit ja varsinainen teksti. Merkkijonot paloitellaan niin,
ettd jokainen sana muodostaa oman solmunsa. Palautettavan dokumentin tyyppi riippuu ky-
selypuun juuresta: jokainen looginen dokumentti, jolla on samanniminen juuri kuin kysely-
puulla, voidaan palauttaa hakutuloksena. Naitd dokumentteja kutsutaan soveltuviksi doku-
menteiksi admissible documents

Hakupuun sovitus dokumenttipuuhun on jarjestamattomien puiden tdsmaytysongelma. Tas-
maytys on funktio hakupuulta dokumenttipuulle, mille patevat seuraavat ehdot kaikilla ha-
kupuun solmuillau,v:

1. w:n nimi on sama kuirf («):n nimi.
2. Josu:sta on polkw:hen, niin mydsf (u):sta on polkuf (v):hen.

Kysely tdsmé&éa dokumenttiin, jos on olemassa tdsmaytysfunktio kyselystd dokumenttiin. Tas-
mays on osittainen, jos jokin kyselyn alipuu tismaa kohteena olevaan dokumenttiin. Sovituk-
sessa on haettu kompromissia laskennallisen tehokkuuden ja kielen ilmaisuvoiman valilla.

Yhdistetyn mallin keskeinen kasite oakenteinen termijoka tarkoittaa mita tahansa doku-
mentin tai kyselyn alipuuta. Rakenteinen termi on yleistys vektorimallin termille, joka yleen-
sa viittaa vain yhteen sanaan. Olkoon hiyfiakenteinen termi. Sen esiintymat dokumenteissa
ja kyselyissd maaritelladn seuraavasti:

1. Jos on olemassA:n kanssa isomorfinen rakenteinen tefihisiten, ettdl” on kyselyn
Q alipuu, T esiintyyQ:ssa.l”:n juuri onT":n esiintymaq):ssa.

2. JosT tasméaa dokumenttii®, 7" esiintyy D:ssa. Tasmaytysfunktion tuloksena saatu
D:n alipuu onT:n esiintymaD:ssa.

Rakenteisille termeille voidaan vektorimallin termien tapaan maaritella termifrekvenssi ja
kaanteinen dokumenttifrekvenssi. Olkobriooginen dokumenttifreq,.( D) rakenteisen ter-

min 7" esiintymien maard:ssa jamazfreq(D) mielivaltaisen rakenteellisen termin maksi-
maalinen esiintymien maara:ssa (kaytdnnoéssa suuriitn samannimisten solmujen maa-
ra). Termifrekvenssi méaritelladn seuraavasti:

freqr(D)

Wrp = mazfreq(D)’

Kaanteinen dokumenttifrekvenssi maaritellaan kyselykohtaisesti soveltuville dokumenteille,
koska kysely kohdistuu vain juureltaan samannimisiin dokumentteihin. Olko@kentei-
nen termi jat dokumenttityyppil D;| on¢-tyyppisten dokumenttien maané; on7':n kanssa
tasmaavien dokumenttien maaré kokoelmassa. Talldin kdénteinen dokumenttifrekvenssi on
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idf = log

Termifrekvenssi ilmaisee, kuinka hyvin tietty termi kuvaa dokumenttia. Kaanteinen doku-
menttifrekvenssi kuvaa, kuinka hyvin tamé termi erottaa dokumentin muista. Termit voidaan
painottaa vektorimallin tapaati x «df-mallilla.

Kysely ja dokumentit esitetaan painotettuina vektoreina, jonka komponentit ovat kaikki do-
kumenttikokoelmassa esiintyvét toisistaan poikkeavat rakenteiset termit. Kyselyn painotus-
ten avulla kayttgja voi ilmaista eri termeille suhteellisen tarkeyden. Relevanssiarvion perus-
tana oleva dokumentin ja kyselyn samanlaisuus lasketaan vektorimallin tapaan, esim. kosini-
mitalla. Mallin termien valilla vallitsee selkea rakenteellinen riippuvuus, koska jokin raken-
teinen termi voi olla toisen termin alipuu. Vektorimallia voidaan simuloida asettamalla kaik-
kien kyselyn rakenteisten solmujen painoksi 0. Vastaavasti pelkk&a puiden sovitusta voidaan
simuloida asettamalla tekstisolmujen painoksi O.

Malli kayttaa puuindeksia rakenteen kuvaukseen ja kdénteissolmulistaa termien liittdmiseen
solmuihin. Solmujen tunnisteet on nimetty niin, etté voidaan tarkistaa vakioajassa, onko jo-
kin solmu toisen alisolmu. Kyselyt kasitella&n Frissen mallin tapaan lehdista juuriin. Painot
lasketaan tdsmaytyksen edetessa. Mallin termien ja alirakenteiden painotus, osittaiset tas-
maykset ja dokumenttifragmenttien haku muistuttavat Wolffin XPRES-mallia. Kyselykieli

ja relevanssiarvio ovat kuitenkin erilaiset.

5.3.3 Rakenteiset samanlaisuusmitat

Perinteiset klusterointimenetelmat eivat yleensa ota huomioon dokumentin rakeh88atta [
Edellisissa luvuissa mainittujen tekstiin ja linkkirakenteisiin perustuvien samanlaisuusmitto-
jen ohella dokumentteja voidaan klusteroida niiden rakenteeseen perustuvin kriteerein. Pel-
kastaan rakenteet huomioonottavia etaisyysmittoja voidaan kayttaé esim. klusteroitaessa eri
dokumenttityyppeja noudattavia tai skeemattomia dokumentteja niiden todenndkdisen tyy-
pin mukaan. Osa rakenteisista mitoista ottaa huomioon my6s dokumenttien tekstisisallon,
mik& mahdollistaa kokonaisvaltaisen rakenteisten dokumenttien klusteroinnin. Rakenteen ja
tekstin yhdistaminen klusteroinnissa on epatriviaalia, koska mahdollisia esitystapoja on run-
saasti ja ne vaihtelevat ilmaisuvoimaltaan ja laskennalliselta vaativuudeltaan. Erityisesti puh-
tailla tekstidokumenteilla kaytettya, seka tiedonhakuun ettéd klusterointiin soveltuvaa vek-
torimallin kaltaista yhtenaista "standardimallia” ei ole toistaiseksi n&kopiirissa. Lupaavalta
tavalta tiedonhaun ja klusteroinnin yhdistdmiseen vaikuttaa Schliederin & Meuskth [
puumalli, koska siina kyselyt ja dokumentit kuvataan yhtenaisessa kehyksessa. On kuitenkin
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epaselvaa, mika on mallin suorituskyky suurilla dokumenttikokoelmilla ja onko puiden sovi-
tuksessa kaytetty heuristiikka yleispateva. Samaa sisaltbhaun periaatetta voisi kayttdd myos
muilla luvussa kasiteltavilla samanlaisuusmitoilla.

Perusmenetelmé& puhtaasti rakenteiseen klusterointiin saadaan toisesta tiedonlouhinnan me-
netelméperheesta: assosiaatiosdaantojen louhinnasta. Wang &3wefittavat algoritmin,

jolla dokumenteista saadaan eroteltua "tyypilliset” rakenteet. Tyypilliset rakenteet esitetdan
puulausekkeilla, jotka ovat oleellisesti dokumenttifragmentteja ilman siséltoteksteja. Leen
et al. [98] malli hy6dyntaa perakkaisten saantdjen etsintda. Dokumentti mallinnetaan de-
terminisoituna ja minimoituna aarellisena automaattina, jossa siirtymat kuvaavat elementin
siséltymista toiseen. Automaatin lopputilaa kuvaavat vain tekstia sisaltavat elementit. Kay-
malla lapi verrattavista dokumenteista generoitujen automaattien tilasiirtymat saadaan do-
kumenttien mahdolliset polut. Vertaamalla polkuja toisiinsa voidaan 16ytda maksimaaliset
n:n elementin pituiset ketjut, jotka ovat yhteisia kummallekin dokumentille. Yksinkertainen
tapa rakenteellisen samanlaisuuden vertailuun on laskea maksimaalisten yhteisten polkujen
suhde kaikkiin 16ydettyihin polkuihin.

Graafit ovat luonnollinen tapa rakenteisten dokumenttien kuvaamiseen. Dokumenttia ei valt-
tamatta tarvitse muuntaa useimmissa muissa menetelmissa kaytettyyn vektorimuotoon ja
klusteroinnissa voidaan kayttaa verkkoteoreettisia menetelmia ja graafien etaisyysmittoja,
kuten maksimaalista yhteista aliverkkoa (katso 14k8.3. Schenkeriret al.[118 mallissa
dokumentin jokainen sulkusanoista eroteltu termi muunnetaan verkon solmuksi. Dokumen-
tin rakenne ja sisaltd huomioidaan méaarittelemalla linkkityyppeja, jotka yhdistavat tietyissa
elementeissa olevat sanasolmut niiden esiintymisjarjestyksen mukaan. Linkkityyppeja voivat
olla esim. otsikko, linkkiteksti tai sisaltdteksti. Schenkerin malli on suunniteltu [&hinna teks-
tidokumentille ja muistuttaa kenttépohjaista indeksointia (katso fuBLi), mutta se voidaan

myos yleistdd XML-dokumentteihin esim. maarittelemalla linkkityypit XPath-poluiksi. Do-
kumenttityypista riippuen linkkityyppien maara saattaisi tosin kasvaa kohtuuttoman suurek-
si, jolloin malli muistuttaisi Iahinnd k&énteispolkulistaa. Puhtaasti rakenteinen l&ahestymis-
tapa graafipohjaiseen klusterointiin on Lianiégal.[100. Heidan mallissaan jokainen do-
kumentti mallinnetaan DataGuide-tietorakennetta muistuttavana rakennegraajnagplf.
Klusteroinnin etaisyysmittana kaytetddn maksimaalista yhteista aliverkkoa.

5.4 Yhdistetyt hakutavat

Yhdistetylla hakutavalla tarkoitetaan tiedonhaussa tai klusteroinnissa kaytettdvan samanlai-
suusmitan muodostamista monen erityyppisen (tai erilaisia nakdkulmia kuvaavien) piirtei-

83



den pohjalta. Naita nakokulmia voivat olla dokumentin tekstitieto, hyperlinkit, rakennetieto
tai metatieto. Edelleen yksittaisia piirteitd voidaan esittéaa tai mitata eri tavoilla, kuten edel-
lisissa luvuissa on lukuisin esimerkein naytetty. Piirteiden esitystavasta riippuen yhdistetyl-
l& hakutavalla kuvattu dokumentti voidaan esittdd esimerkiksi vektorina, vektorimonikkona,
matriisina, puuna, verkkona tai ndiden yhdisteena. Yleisimmassa mahdollisessa tapaukses-
sa piirteiden esittamisesta ei voida olettaa mitdan — tiedossa ovat ainoastaan dokumenttien
valiset etaisyydet maaratylla samanlaisuusmitalla. Talléin klusterointi on suoritettava jolla-
kin etaisyyspohjaisella menetelmaélla tai dokumentit on projisoitava samanlaisuusmatriisin
perusteella johonkin vektoriavaruuteen.

Varhaisimmat perustelut yhdistetylle hakutavalle esittivat Ebal. [59] laajennetun vek-
torimallin yhteydessé ns. yhdistamisen periaatte@naciple of combinatio}y jonka mu-
kaantehokas informaatiolajien yhdistaminen johtaa parempaan tiedonhalkoxmn mallis-

sa kaytettiin bibliografista tietokantaa, jossa omat vektorinsa muodostivat kirjoittaja, ACM-
luokitus, julkaisupdaiva, indeksitermit, kytkeytyminen, linkit ja yhteisviittaukset. Laajennetun
vektorimallin ongelmana on lahinna riippuvuus vektoripohjaisesta esityksestd, mika ei valt-
tamatta ole luonnollisin tapa rakenteisten dokumenttien esittdmiseen. Yhdistettya hakutapaa
kutsutaan myds klusterointia kayttavien hakumenetelmien yhteydessa hybridiklusteroinniksi
[140, sivut 73-79], joskin nimityksen yleisempi merkitys lienee kahden eri klusterointialgo-
ritmin yhdistaminen siten, etta ensimmaisen tulokset ovat toisen syott@ifagivut 65-66]
(esimerkiksi luvussd.3.1esitetty Tantrumin algoritmi). Yhdistetty hakutapa ja hybridiklus-
terointi voidaan lukea myds osaksi fuusiohakua (erityisesti paradigmafuusidi@)divut
127-130], mutta koska fuusiohaku on muilta osin yhdistettyd hakutapaa laajempi kasite, se
kasitellaan erilla&n luvus€ab.

WWW-ymparistossa yhdistetysta hakutavasta on erityista etua, koska hakutulosten luotetta-
vuus paranee. Luvus$a2 mainittu vaarinkaytto ei onnistu yhta helposti, kun dokumenttia
analysoidaan eri ndkokulmista. Yant4p, sivu 73] kiteyttdd puhtaan linkkipohjaisen (tai
vastavasti minka tahansa vain yhteen paradigmaan perustuvan) klusteroinnin ongelmat:

Link-based clustering can suffer from the very nature of the links that it attempts
to exploit.

Hypertekstikirjallisuudessa Frisse (katso [UkB.2 esitti varhaisimman mallin hierarkkisis-

ta solmuista koostuvien dokumenttien hakuun. Saxddyyleistaa Frissen mallia yhdistet-
tyjen hakutapojen vaatimuksia vastaavaksi niin, etta jokaisella dokumenttisolmulla voi olla
oma painonsa. Savoyn mallilla tasmaytysfunkti®arvo kyselylldag dokumentille; on

Rier1)(dyj,q) = Ro(dj.q) + Y apRe(dr, q), c <t

k’ESj
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missaS,; on dokumentiry alidokumenttien indeksijoukkay;; on linkin j — k "vahvuus”,

Ry(dj, q) = sim(d;, q) (sim on samanlaisuusfunktio) jaon rekursion syvyys. Jas;;:n

arvoksi asetetaa@ﬁ ja t valitaan dokumenttipuun syvyyden mukaisesti, kaavasta saadaan
erikoistapauksena Frissen hakumalli. Toinen Savoyn mallin yleistys on idea, ettei "linkin”
tarvitse valttamatta tarkoittaa suoraa viittausta dokumentista toiseen, vaan ne voidaan muo-
dostaa esim. kytkennéan, yhteisviittauksen tai tekstipohjaisen samanlaisuusvertailun tulokse-
na saatavindhimman naapurin linkkeind.inkkien ei tarvitse olla hierarkkisia, vaan syklit
voivat olla joillakin linkkityypeilla mahdollisia (tAman takia tasmaytysfunktiossa tarvitaan
t-vakiota). Savoyn malli on heuristiikka Croftin & Turtlen probabilistiselle paattelymallille
[34], jossa dokumentit ja niiden valiset linkit mallinnetaan Bayes-verkkona.

Klusterointia kasittelevassa kirjallisuudessa varhaisimmat ideat erityyppisten piirteiden yh-
distamisesta ovat Yangiri40, sivut 73-79] mukaan Pirolliret al. ja Weissinet al. jarjes-

telmét. Pirollin mallissa dokumentti esitetaan vektorina, jonka komponentit on johdettu lin-
keista, indeksitermeistd, kayttajadatasta ja muusta metatiedosta. Klusterointi tehdaan kulle-
kin piirretyypille erikseen, jolloin tuloksena on useita rinnakkaisia ryhmitelrid]. La-
hempana varsinaista yhdistettyd hakutapaa on Weissin HyPursuit-hakukone, joka kayttaa
hierarkkista klusterointia yhteisetaisyyden menetelmalla. Klusteroinnissa kaytetty etaisyys-
mitta muodostetaan teksti- ja linkkikomponenttien maksimiarvosta. Tekstikomponentti on
standardi kosinimittaf x idf-painotuksella. Linkkikomponentti muodostuu dokumenttien
lyhimman polun seka yhteisten vanhempi- ja lapsidokumenttien lukuméaaran lineaarisesta
kombinaatiostal35.

Modhan & Spanglerin]06 malli on esimerkki uudemmasta yhdistettyd hakutapaa kaytta-
vasta klusterointimenetelmasta, joka perusteiltaan on tosin laajennetun vektorimallin mukai-
nen. Lahtokohtana on tietty hakutulosjouk&) joka on osa laajempaa dokumenttikokoel-
maa.Q:n dokumentit esitetadiD, F, B)-vektorikolmikkona, miss@® on tf x idf -painotettu
d-ulotteinen sanavektorf;’ on lahdevektorjjonka komponentit ovat n€):n ja Q:sta lahte-

vien linkkien paassé olevat dokumentit, joihin on ainakin kaksi viitta@sjaukkoon kuulu-

vista dokumenteistaf(kappaletta)b-ulotteinenviittausvektoriB muodostetaan vastaavasti
joukkoonQ tulevien linkkien perusteella. Kukin vektorikomponentti normalisoidaan yksik-
kopituuteen. Samanlaisuusmittana kaytetaan painotettua sisatuloa:

simMS(a, b) = OédDZDb + Oszng + OéngBb,

misséa-kertoimien summan on oltava 1. Malli voidaan tulkita geometrisesti niin, etta kukin
komponenttivektori sijaitseé, f tai b-ulotteisen yksikkdpallon pinnalla. Talléin dokument-
tivektorikolmikko on yksikkdpallojen tuloavaruudessa, jokad# f + b -ulotteinen torus.
Taman perusteella johdetaan K-means-algoritmin muunnelma, joka toimii euklidisen ava-
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ruuden sijasta toruspinnalla. Kiinnostavaa Modhan mallissa on myds klusterien esitystapa
kayttajalle, joka ottaa huomioon seka prototyypit etta klustereihin yleisesti liittyvat piirteet.
Klusterien esittamista kasitellaan tarkemmin luvussa2

Yhdistettyjen hakutapojen haaste on dokumenttien hierarkkisen rakenteen ja linkkien huo-
miointi oikealla granulariteetilla suhteessa niiden sisaltéon. Hypertekstipohjaiset jarjestelmat
huomioivat tyypillisesti dokumenttien tekstin ja linkit (jolloin yksittdinen dokumentti tulki-
taan monesta hierarkkisesta solmusta koostuvaksi "hyperdokumentiksi”). Toisaalta rakentei-
set hakukielet huomioivat yksittaisten dokumenttien rakenteen, mutta linkeilla ei yleensa ole
erityisasemaa, vaan ne tulkitaan tavanomaisena attribuuttitietona. Monipuolisin [Ahdemate-
riaalista |I0ydetty malli oli Yangilla 140, sivut 138-143], jossa tiedonhaussa hyddynnettiin
teksti- ja linkkitiedon lisaksi web-aihehakemistoihin pohjautuvaa dokumenttien luokittelua.
Jos samanlaisuusmitta koostuu monesta painotetusta komponentista, taman tutkielman puit-
teissa avoimeksi kysymykseksi jaa, mika on "paras” tapa painottaa komponentit (vai onko
sita — katso lukub.5). Ongelma on ollut esilla Foxiet al. alkuperaisesta artikkelist®9)

l&htien, mutta sen kasittely sivuutetaan tassa.

5.5 Fuusiohaku ja klusterointi

Fuusiohaku on yleistys yhdistetyille hakutavoille. Se on samalla yleinen viitekehys, jolla voi-
daan hahmottaa léahes kaikki tassé tutkielmassa mainitut algoritmien tai toiminnallisuuden
yhdistdmisideat. Fuusiohaun perusidea on havainto, ettd erilaisten (jopa yksinaan heikoik-
si tiedettyjen) tiedonhakustrategioiden yhdistaminen parantaa haun laatua lahes riippumatta
siitd, mita strategioita yhdistetd&dn (vastaava periaate on havaittu myés mm. luokittelijoita
ja neuroverkkoja yhdistettaess#9| sivut 351-391]). Fuusiohaun tulos on yleensa parempi
kuin mink&an yksittéaisen hakumallin kaytto, eli kokonaisuus on enemman kuin osiensa sum-
ma [L40, sivut 106-109]. Foxiret al. [59] yhdistamisen periaaten fuusiohaun lahtokohta.
Nakokulmaero yhdistettyjen hakutapojen ja fuusiohaun valilla on, etta edellinen kayttaa sa-
maa hakumallia monimuotoisten piirteiden yhdistamiseen, kun taas jalkimmainen yhdistaa
eri hakumallien (tai hakukoneiden) tuloksia (kasittaen myos yhdistetyt hakutavat).

Fuusiohakua voidaan tarkastella eri nakékulmista riippuen siitd, mita yhdistetaan ja miten.
Karkea jako voidaan tehda hakutulosten yhdistdmisajankohdan suhteen, joka voidaan tehda
ennen relevanssiarvion laskentaa (jolloin yhdistamisen kohteena on samanlaisuusmitta) tai
hakukoneiden tuottamien relevanssiarvioiden perusteblig fivu 165]. Yhdistetyt hakuta-

vat ja varhaisimmat fuusiohakusovellukset kuuluvat edelliseen ryhm&aéan. Uudemmat sovel-
lukset kayttavat samanlaisuusmittojen sijaan yleensa relevanssiarvioiden yhdistamista, koska

86



metahakusovelluksissa tama lienee yksinkertaisin lahestymistapa. M gijyut 106-130]
jakaa fuusiohaun tutkimuksen seuraaviin ryhmiin niiden kohdealueen mukaan:

e Datafuusio tarkoittaa dokumentin ja/tai kyselyn esittamista useilla rinnakkaisilla ta-
voilla ja hakutuloksen muodostamista niiden yhdistelmé&na. Haku kohdistuu vain yh-
teen dokumenttikokoelmaan. Paradigmafuusiosta poiketen haun komponentit ovat ké-
sitteellisesti samanlaisia (esim. useita indeksitermien painotusmalleja yhdistava sana-
haku on datafuusiota, mutta teksti- ja linkkitietoja kayttava yhdistetty hakutapa kuuluu
paradigmafuusioon). Esimerkki ennen hakutulosten laskentaa tehtavasta datafuusiosta
on dokumentin esittaminen otsikolla ja avainsanoilla, joista kumpaakin verrataan ky-
selyyn esim. vektorimallilla ja tuloksena saadaan kaksi samanlaisuusmittaa. Toisaalta
haku samasta kokoelmasta vektorimallia ja Boolen hakumallia kayttavilla koneilla on
hakutulosten jalkeista datafuusiota, koska yhdistettavana on kaksi tuloslistaa.

¢ Kokoelmafuusio on yhdistelma erillisia tai osittain samoja kokoelmia indeksoivien
hakukoneiden tuloksista. Datafuusiosta poiketen kokoelmafuusion painopisteena on
hajautettujen ja muodoltaan vaihtelevien tuloslistojen tehokas yhdistaminen ja uudel-
leenjarjestely, jonka ansiosta kayttaja nakee yhtenaisen kokoetd@ndivu 124].
Metahakukoneet, kuten Clusty ja Kart®@vat esimerkkeja kokoelmafuusiosta.

e Paradigmafuusio on useiden eri hakuparadigmojen yhdistamista. Yaip,[ sivu
127-130] laskee paradigmafuusioon lahinna teksti- ja linkkihaun siséltavét yhdiste-
tyt hakutavat, mutta yhtélailla luokittelun ja klusteroinnin. Tassa mielessa siis useim-
mat luvuss&.4mainitut haku- ja klusterointimenetelmat kuuluvat paradigmafuusioon.
Taman kirjoittajan mielestéa myods rakennehaun (katso &) pitdisi kuulua para-
digmafuusioon, koska rakennetta hytdyntava dokumenttien esittaminen ja indeksointi
vaatii uudenlaisia esitystapoja tekstidokumentteihin verrattuna. Paradigmafuusiolle ei
talla hetkelld ole tiedossa formaalia mallia tai edes maaritelmaa, mika on ymmarretta-
vaa yhdistamistapojen moninaisuudesta johtuen. Useimmiten eri paradigmoja sovelle-
taan perakkaisina (esim. hybridiklusterointi), rinnakkaisina (esim. laajennettu vektori-
malli) tai integroituna jollakin menetelméakohtaisella tekniikalld (), sivu 128].

Varhainen lahestymistapa fuusiohakuun on laheisyysmittojen yhdistdminen: kukin hakukone
vertaa kyselyéd dokumenttiin omalla hakumallillaan ja tuloksena saadaan samanlaisuusarvio
valilta [0, 1]. Foxin & Shaw'n B0] esittdmét mitat ovat samanlaisuusarvojen maksimi, mi-
nimi, mediaani sekda summa — joko sellaisenaan, jaettuna tai kerrottuna positiivisten saman-
laisuusarvojen maaralla. Samanlaisuusmitan valinta riippuu hakukoneiden keskinaisesta laa-
dusta ja dokumenttikokoelmasta. Esimerkiksi minimimitta minimoi todennékdisyyden sille,

3http://www.kartoo.com
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etté eparelevantti dokumentti saa hyvan tuloksen, kun taas maksimimitta korostaa relevant-
tien dokumenttien tulosta. Mittoja voidaan kayttaa myds haun jalkeiseen tuloslistojen yhdis-
tamiseen. Talloin kaavoissa kaytetdan samanlaisuuden sijaan relevanssiarviota (joka esim.
vektorimallissa on my6ds samanlaisuusarvio) tai suoraan dokumentin paikasta tuloslistassa
johdettua arvoa. Monipuolisempi tapa tulosten yhdistamiseen on kayttaa laajennetun vekto-
rimallin tapaan painotettua lineaarista summaa, jossa summan komponentit ovat hakukonei-
den palauttamat relevanssiarviddp, sivu 167-171]. Kuten laajennetussa vektorimallissa,
"parhaiden” painojen maarittdminen on epatriviaali tehtava ja sen kasittely sivuutetaan.

Fuusiojarjestelman toimivuutta voidaan intuitiivisesti perustella silla, etta tiedonhakuproses-
si on lilan monimutkainen ja epavarma millekéén yksittaiselle 1ahestymistavalle. Mallien
yhdistaminen tuo erilaisia nakékulmia hakuprosessiin ja parantaa sen laatua. Erityisesti da-
tafuusiossa perusteluna on kaytetty sita, etta eri hakukoneiden palauttamat hakutulokset ovat
"todistusaineistoa” tietyn dokumentin relevanssisté(J sivu 109]. Foxet al. [60] havaitsi-

vat, ettd parhaat hakutulokset saatiin, kun yhdistetdan keskenaan mahdollisemisiara
hakumalleja tai esitystapoja. Le®7] on selittanyt fuusiojarjestelmien suorituskykya silla,

ettd hakujarjestelmét palauttavat samoja relevantteja dokumentteja, mutta toisistaan eroavia
epérelevantteja dokumentteja. Tama voidaan testata empiirisesti Leen paallekkaiskertoimen
avulla, joka maaritellaan seuraavasiia hakukoneella:

R Rxn
overlap — ~=n 1
g 22:1 Ry’

missaR on relevanttien dokumenttien kokonaisméaar&jaon k:nnen hakukoneen palaut-
tamien relevanttien dokumenttien maara. Paallekkaiskerroin voidaan maaritella vastaavasti
eparelevanteille dokumenteille. Kertoimilla voidaan arvioida fuusiojarjestelman laatua sa-
maan tapaan kuin F-mitalla (katso luku)) arvioidaan tiedonhakujarjestelmén laatua.

Zhanget al.[142 ilmaisevat fuusiohaun tavoitteen ns. fuusiohypoteesin muod&ssgir-
jestyslistoissa relevanttien dokumenttien paallekkaisyys on.ddypoteesi muistuttaa tar-
koituksellisesti klusterointinypoteesia (katso luki2), koska heidan mallinsa pyrkii yhdis-
tamaan fuusiohaun klusteripohjaiseen hakuun. Aluksi jokaisen fuusiossa mukana olevan ha-
kujarjestelman tulokset klusteroidaan erikseen. Klusterointihypoteesin perusteella relevan-
tit dokumentit keskittyvat vain muutamaan klusteriin, ja ne pyritddn loytamé&an fuusiohy-
poteesia hyddyntden. Kullekin klusterille méaaritetdén reliabiliteetti, joka on sita suurempi,
mitd enemman klusterissa on yhteisia dokumentteja toisen hakukoneen tuottaman klusterin
kanssa. Taman jalkeen kussakin klusterissa olevien dokumenttien relevanssiarvioita muoka-
taan reliabiliteetin mukaan. Lopuksi hakukoneiden tulokset yhdistetaan jollakin tyypillisella
fuusiokaavalla, kuten relevanssien summalla.
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6 ExtMiner-sovellus

Luvussa kuvataan tutkielman empiirinen osuus: ExtMiner-haku- ja klusterointisovellus, joka
on osittain kehitetty Knowledge Mining -projektin yhteydessa vuoden 2004 aikana. Sovellus
jai projektin aikana prototyyppitasolle, mutta sen perustoiminnot toimivat ja sita on kaytet-
ty tiedonhakuun useista dokumenttikokoelmista. Sovelluksessa on kaytettavien algoritmien,
indeksointi- ja naytintekniikoiden suhteen avoin arkkitehtuuri. Liséksi sovelluksessa on oma
haku- ja klusterointimalli, joka perustuu erilaisten menetelmien yhdistamiseen.

6.1 Arkkitehtuuri

ExtMiner-sovellus on julkaistu avoimen ldhdekoodin ohjelmistona (mydisaaohjelma
nimitysta kaytetaargp]) MIT/X-lisenssin alaisuudessa (poikkeuksena LGPL-lisenssill& jul-
kaistu GridChart-komponentti). Lisenssi on listattu Open Source Initidtaesimen lahde-
koodin lisensseissa ja on lisédksi GPL-yhteensopiva Free Software Foundakidtérrien
mukaan. MIT/X sallii sovellukselle l&hdekoodeineen lahes mink& tahansa kayton, muok-
kauksen ja jopa uudelleenlisensoinnin. Motivaationa mahdollisimman sallivalle lisenssille
on tavoite yleishyddyllisesta sovelluksesta, joka saavuttaa ainakin teoriassa mahdollisimman
laajan kayttaja- ja kehittdjakunnan — kaupalliset sovellukset mukaanlukien. Ohjelmisto hy6-
dyntdd merkittavasti muita avoimen lahdekoodin komponentteja, joten on asianmukaista jul-
kaista myds omat tuotokset vastaavasti. Lisaksi taman kirjoittajan mielesta on tarkeaa, etta
ohjelmien lahdekoodi on saatavilla ja ettd kayttajat saavat muuttaa ja levittaa ohjelmiaan.
Tama helpottaa kehittgjia uudelleenkayton muodossa ja palvelee loppukayttgjia mahdollis-
tamalla omaan kayttoon tehdyt korjaukset. My6s yritykset hy6tyvat avoimista ohjelmistoista
uusien liiketoimintamallien muodossa. MIT/X-lisenssi on liitte@ha

Sovelluksen arkkitehtuurista on pyritty tekemaan mahdollisimman modulaarinen niin, etta
se sopeutuu eri sovellusalueisiin. Keskeisia kayton aikana vaihdettavia komponentteja ovat
kaytetty haku-, klusterointi- ja visualisointialgoritmi. Jokaiselle dokumenttikokoelmalle voi-
daan méaaritella oma indeksimuodostin, joka vastaa XML:n jasennyksesta ja indeksoitavista
kentista. Lisdksi dokumenttien nayttamista varten voidaan méaaritella oma naytinluokka, joka

lhttp://WWW.opensource.org/
2http://www.fsf.org/
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voi vaihdella teksti-ikkunasta jarjestelman web-selaimeen. Modulaarisuuden lisaksi jarjes-
telmé on jaettu yleisella tasolla kerroksiin siten, etté kayttoliittyma, konfigurointi- ja hallin-
tatoiminnot seka indeksin kasittely ovat eristettyja toisistaan. Toteutuksen tasolla jarjestelma

nojaa hyvin vahvasti Java-kielen rajapintoihin. Arkkitehtuuri on esitetty komponenttitasolla
kuvasséb.1

JOpenChart

cLl GridChart Konfigurointi-

tiedostot

ExtMiner

I_____@
- = Indeksi-

muodostimet

Kaytto-
littyma

Hallinta-
luokka

Metadata-
séilié

Lucene

Matriisit

Myt

Naytin- Klusterointi- Haku- Visualisointi-
Document luokat Clusterg algoritmit Search— algoritmit Visual- algoritmit = XL
Viewer Model Model Model
T
|
____ Browser- - = WWW- Esi- - - = JTidy
Launcher selain

késittelijat

Kuva 6.1: ExtMiner-jarjestelman arkkitehtuuri.

Jarjestelmassa on hyddynnetty seuraavia avoimen lahdekoodin komponentteja:

e BrowserLauncher® on Eric Albertin kehittama komponentti, joka mahdollistaa jar-
jestelman WWW-selaimen avaamisen Java-sovelluksesta. Osa ExtMinerin naytinluo-

kista kayttaa komponenttia. BrowserLauncher on julkaistu MIT/X-tyylisella sallivalla
lisenssilla.

e CLI*on Apache Foundationin Jakarta-projektin kehittama kirjasto, joka helpottaa ko-

mentoriviparametrien kasittelya. Kirjasto on kayttoliittymaluokkien kaytéssa. CLI on
julkaistu Apache 2.0 -lisenssilla.

3http://browserlaun(:her.sourceforge.net/
4http://jakarta.apache.org/commons/cli/
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¢ DigesteP on myos Jakarta-projektin kehittama XML-jasennin, joka yksinkertaistaa
SAX-rajapinnan kaytt6a. ExtMinerin indeksimuodostimet kayttavat jasenninta doku-
menttien indeksointivaiheessa. Digester on julkaistu Apache 2.0 -lisenssilla.

e Lucené® on Jakarta-projektin kehittama hakukone, joka on suunniteltu tekstidoku-
menttien kasittelyyn, mutta mahdollistaa my6s muiden dokumenttien kenttédpohjai-
sen indeksoinnin. Talla hetkellda suurin osa ExtMinerin hakutoiminnoista hyddyntaa
Lucenea. Myo6s klusteroinnissa kaytettavat matriisit muodostetaan Lucenen indeksin
perusteella (joskinf x idf-painotus lasketaan sovelluksen puolella). Muiden Jakarta-
komponenttien tapaan my6s Lucene on Apache 2.0 -lisenssin alainen.

e JOpenChart’ on Sebastian Millerin kehittama komponentti kayrien, pistekuvioiden
ja muiden diagrammien esittamiseen. Kayttéliittymaan sisaltyva visualisointindkyma
kayttdd komponentista kehitettya interaktiivista GridChart-ruudukkoa. JOpenChart on
LGPL-lisenssin alainen.

¢ JTidy® on Java-versio Dave Raggettin kehittamasta HTML-tiedostojen siistimisohjel-
masta, HTML Tidysta. Se ei ole varsinaisesti ExtMiner-jarjestelman kaytéssa, vaan si-
ta kaytetddn esikasittelyvaineessa WWW-sivuista koostuvilla dokumenttikokoelmilla.
JTidy on julkaistu MIT/X-tyylisella lisenssill&.

e XXL ° on Marburgin Philipps-yliopistossa kehitetty laaja kirjasto tietokantojen ja eri-
tyisesti kyselyjen kasittelyyn. Minimaalinen osa kirjastosta sisaltada myos FastMap-
projektioalgoritmin, jota sovellus kayttaa klusterimallin visualisoinnissa. XXL on jul-
kaistu LGPL-lisenssilla.

Seuraavat komponentit ja osajarjestelmat on suunniteltu ja toteutettu itse:

o Esikasittelijat. Kyseessa ei ole varsinaisesti komponentti, vaan joukko dokumentti-
kokoelmariippuvaisia sekalaisia mekanismeja, joiden tarkoituksena on muokata koh-
dedokumentit indeksimuodostimien kasiteltavdan muotoon. Esikasittelijat voivat ol-
la esim. JTidya kayttavia Java-luokkia, XSLT-tyylitiedostoja tai komentojonoja, joil-
la ohjataan keskitetysti merkkijono-operaatioita esim. sed-sovelluksella. Esikasittelijat
ovat taysin erillddn varsinaisesta sovelluksesta, joskin jatkokehityksen aikana ne liitet-
taneen yllapitosyista osaksi indeksimuodostimia.

5http://jakarta.apache.org/commons/digester/
6http://jakarta.apache.org/lucene/
7http://jopenchart.sourceforge.net/
8http://jtidy.sourceforge.net/
9http://dbs.mathematik.uni—marburg.de/research/projects/xxl/
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e GridChart on JOpenChart-komponentin pohjalta kehitetty interaktiivinen ruudukko,
joka tukee alueiden valintaa ja zoomausta. Lisdksi ruudukossa esitettavien alkioiden
varit maritellaan automaattisesti tietojoukkojen maarasta riippumatta. GridChartiin on
kopioitu hieman JOpenChartin koodia ja se on kiinteasti riippuvainen alkuperaises-
t& komponentista, joten taman kirjoittajan LGPL-tulkinnan mukaan se on julkaistava
muusta sovelluksesta erilla&n alkuperaisen komponentin lisenssill&.

e Hakualgoritmit ovat toteutuksia rajapinnalle, joka ottaa vastaan hakulausekkeen ja
palauttaa relevanssiarvioilla varustetun tuloslistan. TAman kirjoitushetkella sovelluk-
seen on toteutettu ainoastaan Lucene-kenttdhaku, mutta rajapinta mahdollistaisi myos
esim. linkkipohjaisen haun. Hakutoiminto on esitetty yleisella tasolla kuv&gsa

Kayttolittyma Hallintaluokka Hakualgoritmi LLucene

hae dokumentit

hae(l)

etsi indeksista

Bt

_palauta tuloslista

paivitd kayttoliittyma

T
1
|
|
|
1
1
1
|
|
|

L
|
|
|

Kuva 6.2: Sekvenssikaavio hausta.

e Hallintaluokka on kayttoliittymaluokkien nakyma jarjestelmaan. Sen paatarkoitus
on eristaa kayttoliittyma indeksidatan tallennusmekanismista, jolloin sisdisen haku-
koneen voisi ainakin teoriassa vaihtaa Lucenesta joksikin muuksi. Suurin osa luokan
toiminnoista on lahinna viestien ohjaamista muille luokille.

¢ Indeksimuodostimetovat jarjestelman keskeisin mekanismi eri dokumenttityyppien
kasittelyyn. Indeksimuodostin ottaa vastaan tiedoston ja palauttaa Lucene-dokumentin
(kaytannossa kenttapohjaiset indeksitiedot). Tarkein tapa indeksin muodostukseen on
saantdjen maaritys Digester-jasentimelle (XML-elementtien liittminen eri kenttiin),
mutta yhta lailla indeksimuodostin voisi lukea esim. tekstitiedostoja. Indeksin muo-
dostusprosessi on esitetty yleisella tasolla kuv&sda
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Kuva 6.3: Sekvenssikaavio indeksin muodostuksesta.

¢ Klusterointialgoritmit ovat toteutuksia rajapinnalle, joka maarittelee potentiaalises-
ti hierarkkisen klusterimallin. Taman kirjoitushetkella toteutettuja algoritmeja ovat
DBSCAN ja keskipisteen menetelmaan perustuva hierarkkinen klusterointi (katso lu-
ku 4.3.1). Hakualgoritmien tapaan kayttaja voi maaritella, mika osajoukko dokument-
tikokoelmasta klusteroidaan. Klusterointitoiminto on esitetty yleisella tasolla kuvassa
6.4.

e Konfigurointimekanismi. Sovelluksen asetukset maaritella&n konfigurointitiedostol-
la, jota hallintaluokan eristama komponentti lukee. Tiedostossa maaritellaan hake
mistot dokumenteille ja indekseille, nimikriteeri luettaville tiedostoille, maarityksia
dokumenttien paikallisuuden ja nayttétavan suhteen, klusterointialgoritmin paramet-
rit, indeksimuodostinluokka ja naytinluokka. Jalkimmaiset ilmaistaan suoraan Java-
luokkien nimin&, mikd mahdollistaa jarjestelman laajentamisen uusilla muodostin-
ja nayttomekanismeilla. Tarkempi esimerkki konfigurointimekanismista on luvussa
6.3.1

e Kayttoliittyma on toteutettu Swing-pohjaisena sisaltaen klusteripuun, tuloslistan ja
visuaalisen esityksen dokumenttikokoelmasta. Kayttoliittyman eri osa-alueita kasitel-
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Kuva 6.4: Sekvenssikaavio klusteroinnista.

l&&n seuraavissa luvuissa. Hallintaluokka mahdollistaa jarjestelman kayttamisen peri-
aatteessa monella eri kayttoliittymalla.

Matriisit ovat jarjestelman esitystapa klusteroitavalle tiedolle, joista tarkeimpia ovat
termi- linkki- ja samanlaisuusmatriisit. Matriisit lasketaan indeksointivaiheen yhtey-
dessa ja tallennetaan pysyvasti Java-kielen sarjallistamista kayttaen, jolloin ne ovat
valmiina muistissa ohjelman eri kayttokerroilla.

Metadatasailio on abstraktio sovelluksen indeksointidatalle, jota sijaitsee Lucene-
hakukoneen indekseissa ja jarjestelman omissa matriiseissa. Liséksi metadatasailio
vastaa yksittdisten dokumenttiesitysten palauttamisesta muille kerroksille ja dokument-
tien uudelleenindeksoinnista.

Naytinluokat vastaavat dokumentin avaamisesta kayttoliittymassa. Mahdollisia nay-
tinluokkia ovat esim. teksti-ikkuna, XML-puunaytto tai web-selaimen avaaja. Indeksi-
muodostimen tapaan naytinluokan voi maarittdd konfigurointitiedostossa.

Visualisointialgoritmit ovat toteutuksia rajapinnalle, joka ottaa vastaan dokumentti-
kokoelman samanlaisuusmatriisin ja projisoi dokumentit sen perusteella 2-ulotteiseen
avaruuteen. Talla hetkella visualisointialgoritmeista on kaytdssa ainoastaan FastMap-
projektio.
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6.2 Haku- ja klusterointimalli

ExtMiner-sovelluksen hakumallin johtoajatukset ovat integraatio ja iteratiivisuus. Toisaal-
ta malli yhdistaa tuloslistoihin perustuvan haun klusteripohjaiseen selaukseen, toisaalta itse
haku- ja klusterointialgoritmien laskennan tulos kootaan sovellusalueesta riippuen monesta
eri komponentista. Iteratiivisuus tarkoittaa tassa yhteydessa mahdollisuutta haun ja klusteri-
mallin vaiheittaiseen ja rinnakkaiseen tarkentamiseen.

Sovelluksen haku- ja klusterointitoiminnot ovat data- tai paradigmafuusion sovelluksia. Klus-
teroinnissa kaytettavat piirteet yhdistetdan laajennetun vektorimallin avulla yhdeksi saman-
laisuusarvoksi. Myos hakualgoritmeista saadut relevanssiarviot yhdistetaan painotetulla li-
neaarisella summalla yhdeksi relevanssiksi. Haku- ja klusterimallien pohjalla on yhteinen
kenttapohjainen indeksi, jonka komponentteina voivat olla indeksitermit, valinnaisista doku-
mentin elementeista koostetut tekstikentét (esim. otsikot, kuvatekstit), linkkimatriisi tai me-
tatietokentat. Malli mahdollistaa useiden haku- ja klusterointialgoritmien integroinnin jar-
jestelmaan. Klusterointialgoritmin osalta ainoa vaatimus sovelluksen kannalta on toiminta
metrisessa avaruudessa. Hakualgoritmin taytyy palauttaa jarjestetty hakutuloslista kaytt&jan
kyselyn pohjalta. Lisédksi hakua tai klusterointia taytyy pystya tarvittaessa soveltamaan mie-
livaltaiseen dokumenttikokoelman osaan, mik& mahdollistaa yhdistetyn hakuprosessin.

Lineaarisia malleja ei painoteta sovelluksessa automaattisesti, vaan ne jatetdan kayttajalle
haun apuvalineiksi. Seka laajennetun vektorimallin ettd lineaariseen summaan perustuvan
fuusiohaun keskeinen ongelma on ollut "oikeiden” painojen etsiminen jollakin optimointi-
tekniikalla. Taman kirjoittajan nakokulmasta ei valttdmaéatta ole mielekasta kysya, mika on
paras "yleinen” painotustapa. Kiinnostavampaa on, miten painotukset suhtautuvat kaytta-
jan tietotarpeisiin ja dokumenttikokoelman rakenteisuusasteeseen. Dokumenttien klusteroin-
ti ensisijaisesti tekijaa ja julkaisuvuotta painottaen vastaa eri kysymykseen kuin klusterointi
avainsanojen mukaan. WWW:ssa ja tieteellisissa artikkeleissa linkit ovat ensiarvoisen tar-
ke&a semanttista lisatietoa, mutta linkkien painottaminen ei ole mielekasta, jos niita ei ole
useimmissa dokumenteissa tai dokumenttiformaatti ei niita tue. Rikkaan rakenteisen kuvaus-
kielen sisaltdva dokumenttikokoelma hyotyy ilmaisuvoimaisesta XPath-tyylisesta kyselykie-
lesta, kun taas XHTML-kielisille dokumenteille saattaa riittdd yksinkertaisempi otsikoista,
kokotekstistd, ankkuri-ikkunoista ja linkkirakenteesta koottu yhdistelmamitta. Taydellisessa
maailmassa jokainen tietoyksikkd merkittaisiin tietysti my6és RDF-metakuvauksilla jonkin
asianmukaisen ontologian mukaan, jolloin edellisten liséksi tarvittaisiin myds metatietoon
kohdistuvaa semanttista hakuZ] paattelyineen.
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6.2.1 Hakutulosten klusterointia vai hakua klustereista?

ExtMiner-sovellus yhdistaa joitakin klusteripohjaiseen hakuun liittyvia ideoita, jotka ovat
esiintyneet erillisina aiemmissa hakusovelluksissa. Klusteroinnin kayttamista tiedonhaussa
yleisesti on kasitelty luvussa2

1. Iteratiivinen haku- ja Klusterointiprosessi. Sanahaku ja dokumenttien klusterointi
ovat perusoperaatioita, joita voidaan suorittaa iteratiivisesti ja tarkentaen sopivaksi kat-
sottuun alueeseen. Sovellusta kaynnistettaessa kayttaja nakee alustavan klusterimalliin
perustuvan ndkyméan, mutta tdman jalkeen haku voidaan kohdistaa esim. tiettyyn klus-
teriin tai muodostaa uusi klusterimalli sanahaun tuloslistan pohjalta. Prosessia voi-
daan jatkaa ja tarkentaa tarvittaessa yksittaisiin kayttgjan valitsemiin dokumentteihin
asti. Alkuperainen idea haun ja klusteroinnin yhdistamisesta esitettiin Scatter/Gather-
jarjestelmassa: kayttajan hakustrategia nahdaan osana jatkuvaa mallia, jonka toisessa
aaripaassa on klusteripohjainen selaus ja toisessa sand#k&¢laus soveltuu ti-
lanteeseen, jossa kayttajalla ei ole selkeaa paamaaraa, vaan tarkoituksena on tutustua
dokumenttikokoelmaan yleisesti. Haku soveltuu tilanteeseen, jossa kayttaja tietaa tar-
kasti mita haluaa. Taman yhtena mahdollisena edellytyksena on kokoelman aiempi
selailu, joka auttaa formuloimaan kyselyja. Alkuperdinen Scatter/Gather keskittyi la-
hinn& klusteripohjaiseen selaukseen, mutta myohemmissa tutkimul&lssa{i 352]
jarjestelméa on sovellettu myos hakutulosten klusterointiin.

2. Interaktiivinen klusterimalli. Kayttaja voi valita dokumentteja mista tahansa sovel-
luksen n&dkymasta, joita ovat tuloslista, klusteripuu ja visuaalinen nakyma dokumentti-
kokoelmaan. Valinnat paivittyvat kaikkiin ndkymiin ja kayttaja ndkee samalla koosteen
valitusta dokumentista. Klusteripuu on interaktiivinen: kayttaja voi merkita tietyn klus-
terin "kohinaksi” tai yhdistaa tietyn klusterin aliklusterit. Tama on kaytannallista eri-
tyisesti tarkasteltaessa hierarkkista mallia, jossa klustereita on alustavasti liikaa kaytta-
jan hahmotettavaksi. Samankaltaisia ideoita on Allegtial. klusterointijarjestelman
[4] kayttoliittymassa, joka samalla on luultavasti varhaisin hakutulosten klusterointiin
keskittyva jarjestelma. Hakutulokset klusteroitiin hierarkkisella algoritmilla, jonka tu-
loksia pystyy tarkastelemaan "interaktiivisella dendrogrammilla”. Tuloslistojen sijaan
jarjestelman painopiste on klusterien selailussa, joskin jarjestelma pystyy nayttamaan
visuaalisesti kokoelman dokumenttien samanlaisuuden valittuun dokumenttiin.

3. Samanaikaiset klusteri- ja listanakymat.Kirjallisuudessa on esitetty runsaasti tutki-
muksia, joissa on verrattu klusteripohjaisen selauksen tehokkuutta tuloslist®§n [
Jo Scatter/Gather-jarjestelman hakumallin yhteydessa todettiin, etté tuloslistat ja klus-
terit tukevat erilaisia hakutehtavia. Pelkkaa hakutuloslistaa kayttamalla relevantit do-
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kumentit voivat mm. moniselitteisten termien takia hajaantua ympari listaa. Kluste-
rointihypoteesin perusteella relevanttien dokumenttien pitéisi sijoittua samoihin klus-
tereihin, mutta kaytannon tulokset ovat taltékin osin ristiriitaiset ja riippuvat luonnolli-
sesti kaytetyista algoritmeista. Kayttajan kannalta joustavin vaihtoehto on, kun jarjes-
telma esittéa molemmat nakymat. Tama tapa on valittu ExtMiner-sovellukseen. Leus-
kin & Allanin LightHouse-kayttoliittyma 99] on esimerkki varhaisemmasta klusterit

ja tuloslistat yhdistavasta jarjestelmasta. Jarjestelma tarjoaa kayttajalle lista- ja klus-
terindkyman lisdksi vaihtoehtoisia tuloslistoja, jotka voidaan muodostaa alkuperaisen
tuloslistan, klusterimallin ja kayttajan palautteen pohjalta.

6.2.2 Dokumenttien ja klusterien esittdmisesta

Klusterien esittamisella kayttajalle on ratkaiseva merkitys tiedonlouhinnan kayttokelpoisuu-
den ja mallin ymmarrettavyyden kannalta. Hakutulosten klusterointi ja kokoelman selaus ko-
rostavat klusterointia kuvailevana menetelmana (katso uRL. Tallgin tAsmallistd mate-
maattista mallia merkittdvampaa on saada selkea kuvaus klusterista. Klusterointimalli saattaa
olla kayttajan kannalta ainutkertainen, vain edellisestd hakusanasta tai hakuprosessin kulues-
sa valituista dokumenteista riippuva. KDD-prosessin (katso RiRul) puitteissa klusterien
esittdminen ja visualisointi kuuluvéedonlouhinnarna tulkinnan(vaiheet 4 ja 5) vadlimaas-

toon. Klusterien esitykset abstrahoivat tietoa ja vaikuttavat klusteroinnin jalkeiseen paatok-
sentekoon.

Perinteisia tapoja klusterien esittdmiseen erityisesti vektoriavaruudessa ovat menetelmasta
riippuen tilastollisten jakaumien tunnusluvut ja prototyypit (esim. klusteria edustavat do-
kumentit). Teksti- ja rakenteisten dokumenttien osalta voidaan hyédyntdd myos sovellusa-
luekohtaista lisatietoa (esim. esitettaessa dokumentit vektorimallilla tiedetaan, etta jokainen
piirre vastaa dokumentin termid), mika helpottaa klusterien tulkintaa. Tekstipohjaisten esi-
tysten lisaksi myos erilaiset visualisointimenetelmat tukevat klusterien esittdmista. Visuali-
sointia kasitellaan luvus$a 3.3 Klusterien esitystavat voidaan jakaa yleisella tasolla seu-
raavasti (kohdat 1-3 Jaingt al. [83] luettelosta):

1. Prototyypit, jotka ovat klusterin "edustavia” alkioita. Vektoriavaruudessa toimivil-
la menetelmilla prototyypin ei tarvitse kuulua naytejoukkoon, vaan se on klusterin
keskiarvo- tai mediaanipiste. Monet osittavat algoritmit ovat prototyyppipohjaisia. Pe-
riaatteessa prototyyppi voi edustaa mita tahansa tietotyyppia, kunhan etaisyysmitan ja
keskipisteen kasitteet on maaritelty. Metrisissa avaruuksissa prototyyppia ei ole yleen-
sa maaritelty. Prototyypeilla voidaan kuvata vain symmetrisia (tarkempi muoto riip-
puu etaisyysmitasta, tyypillisesti ympyramaisia) klustereita, jos muuta lisatietoa ei ole
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kaytettavissa. Yhden keskipisteen sijaan klusteri voidaan kuvata myos usealla hajal-
laan olevalla prototyypill&, mik& mahdollistaa muodoltaan monipuolisemmat klusterit.
Nain on tehty esim. hierarkkisessa CURE-algoritmigSkgtering Using REpresen-
tativeg [73].

2. Luokittelupuu soveltuu tilanteeseen, jossa klusterit voidaan kuvata loogisilla lausek-
keilla tai todennakoisyysehdoilla. Luokittelupuu on paatéspuun yleistys, jossa loogis-
ten ehtojen tilalla voi olla myds todennakoisyyksia. Luokittelupuulla voidaan kuvata
kasitteellisen klusteroinnin tuloksia, sivu 376].

3. Loogiset lausekkeetoko konjunktiivisessa tai disjunktiivisessa normaalimuodossa.
Kaytetaan lahinna kasitteellisessé klusteroinnissa vaihtoehtoisena notaationa luokitte-
lupuulle. My6s CLIQUE-algoritmin tulos esitetdan loogisina lausekkeina.

4. Tilastolliset jakaumat ja tunnusluvut ovat luonnollinen tapa klusterien esittdmiseen
kaikille mallipohjaisille menetelmille. Tyypillisia jakaumamalleja ovat sekatiheysmal-
li kovan ja MCMM pehmean klusteroinnin yhteydessa. Mallissa kaytetyista jakaumis-
ta ja taustaoletuksista (esim. ovatko jakaumat ympyramaisia vai ellipsoideja) riippuu,
millaisia tunnuslukuja kaytetaan; tavallisia ovat keskiarvovektorit ja kovarianssimatrii-
sit. Joidenkin heurististen algoritmien klusterimalli on tulkittavissa myos tilastollisessa
kehyksessa, merkittavimpana K-means (katso Hildu).

5. Sovellusaluekohtaiset mallit jotka voivat olla algoritmikohtaisia ja jotka eivat suo-
raan sovellu muihin ryhmiin. Monet teksti- ja web-dokumenttien klusterointiin suun-
nitellut algoritmit kayttavatkin omia erikoistuneita esitystapojaan, joista kasitellaéan
muutamia esimerkkeja edempéana.

Useimmat tekstidokumenttien klusterointimenetelmat esittavat dokumentit termivektoreina.
Muutamissa menetelmissa tama viedaan klusterimallin tasolle asti: talloin klusterin kuvaus
on sille ominaisten termien tai fraasien (sanaryhmien tai lauseiden) joukko. Sanatasolla toi-
miva esimerkki tallaisesta algoritmista on Beiihal.[8] HFTC-algoritmi, joka perustuu as-
sosiaatiosaantojen louhintaan. Verrattaessa algoritmia Belegh[16] ARHP-algoritmiin

(katso luku4.3.3 sanamatriisia kasitellaan transponoidusti: ARHP etsii dokumenttijoukko-
ja, joilla on yhteisia termeja, kun taas HFTC etsii mahdollisimman monessa dokumentissa
esiintyvia termijoukkoja. Kuvauksesta saadaan hierarkkinen (huipulla pienemmaét termijou-
kot) ja pehmea (eri klusterit voivat jakaa samoja termejd). Lausetasolla vastaava esitystapa
on Zamirin STC-klusteroinnissa41, sivut 40-64], jossa klusterit kuvataan niille ominaisilla
fraaseilla. Dokumentti kuuluu niihin klustereihin, joita edustavia fraaseja se sisaltaa.

Rakenteiset ja linkitetyt dokumentit tuovat uusia mahdollisuuksia klusterien esittamiseen,
joskaan yhta standarditapaa ei voida vield talla hetkella esittda. llmaisuvoimaisin tapa on
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kayttdad jotain sanalistan ja rakennepuun yhdistelma&, esimerkiksi Schliederin & Meussin
malli [119 (katso luku5.3.2) vaikuttaa lupaavalta. On kuitenkin epaselvaa, miten néin ras-
kasta esitysta voitaisiin klusteroida tehokkaasti. Yksinkertaisempi tapa puhtaasti rakenteisen
klusteroinnin kuvaukseen on esimerkiksi assosiaatiosaanttjen louhiminen hieman ARHP-
algoritmia muistuttavalla tavalla. Leest al. [98] algoritmissa (katso lukib.3.3 etsitdan
polkujoukkoja, jotka ovat yhteisia mahdollisimman monelle dokumentille.

Jos klusterointia sovelletaan hakutuloksiin, niiden kuvauksessa voidaan kayttaa hyvaksi ky-
selyn ominaisuuksia. Varhainen taméansuuntainen idea oli Voorheekdiii joka ehdotti,

ettd klusteripohjaisen haun tuloksena saatujen relevanttien klustereiden dokumentit voisi tas-
mayttaa erikseen. Hakutulosten klusterointiin sovellettuna klusterit voisi kuvata niiden rele-
vanteimmilla dokumenteilla. Talléin prototyyppi ei olisikaan valttaméatta keskimmainen al-
kio, vaan kayttajan kyselyyn todennédkdisesti sopivin dokumentti. Jos kaytdssa on yhdistetty
hakutapa, mahdollisuudet monipuolistuvat entisestaan. Linkitetylla dokumenttikokoelmalla
voitaisiin esimerkiksi kehittdd Google-hakukoneen inspiroima hakumalli, jossa klusteroin-
ti suoritetaan termien perusteella, mutta klustereissa olevat dokumentit naytetaan kayttajalle
niiden PageRank-arvon perusteella.

ExtMiner-sovelluksen klusterien ja dokumenttien esitystapa nojaa laajennettuun vektorimal-
liin. Indeksitermit ja linkit esitetdan vektoreina, muut dokumentista erotetut elementit (esim.
otsikot) seka metatieto esitetdan kenttakohtaisina merkkijonoina. Yksittédisen dokumentin,
Klusterin tai kayttajan valitseman dokumenttijoukon valilla ei tehda eroa: yhden dokumentin
ollessa kyseessa jarjestelma nayttdd sen indeksitefmitidf -painojen mukaisessa jarjes-
tyksess4, tulevat ja lahtevat linkit muihin dokumentteihin seka dokumenttityypista riippuvat
kentat — kaikissa dokumenttityypeissa on vahintdén jonkinlainen otsikko. Jos dokumentteja
on valittuna useampia, jarjestelma laskee eri dokumenttien piirteiden pohjalta keskimaarai-
set tai "tyypillisimmé&t” arvot. Varsinaisia prototyyppidokumentteja ei ole kaytéssa, joskin
hakutuloksena saatuja dokumentteja voidaan tarkastella relevanssijarjestyksessa. Esitysta-
van etuna on rippumattomuus yksittaisesta haku- tai klusterointialgoritmista (tai jopa niiden
antamista tuloksista). Kayttajan kannalta esitystapa ei kuitenkaan ole kovin informatiivinen.

Dokumenttien esitystapa muistuttaa myos Scatter/Gather-jarjestelman esitysta, jossa kluste-
rit esitetd&n prototyyppien sanavektoreina laajennettuna keskeisten klusterissa olevien doku-
menttien otsikoilla 81, sivu 355]. Toinen sovellukseen vaikuttanut esitysmalli on Modhan

& Spanglerin yhdistetyn hakutavan klusterointimenetelma (katso fuk)) jossa klusteri
esitetaan seuraavilla teksti- ja linkkipohjaisilla piirteill&a eli annotoinneilla:

1. Lyhennelma on dokumentti, jolla on kaikkein tyypillisin sanavektori klustererin do-
kumenteista. Se vastaa tekstipohjaisten menetelmien prototyyppia.
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2. Lapimurto (breakthrough on dokumentti, jolla on kaikkein tyypillisin viittauslink-
kien vektori klusterin dokumenteista. Viittaukset voivat tulla klusterin ulkopuolelta.

3. Yleiskatsaus(review) on dokumentti, jolla on tyypillisin lahdelinkkien vektori. Lah-
delinkit voivat menna klusterin ulkopuolelle.

4. Avainsanatovat klusterin termikomponentin prototyyppivektorin voimakkaimmin pai-
notetut termit. Ne kuvaavat klusterin tyypillisimpia ja kuvaavimpia sanoja.

5. Viittaukset ovat klusterin viittauskomponentin prototyyppivektorin voimakkaimmin
painotetut linkit. Ne kuvaavat tyypillisimpid dokumentteja, jotka viittaavat klusteriin.

6. Lahteet ovat klusterin [ahdekomponentin prototyyppivektorin voimakkaimmin paino-
tetut linkit. Ne kuvaavat tyyppillisimpia dokumentteja, joihin Klusterista viitataan.

6.3 Toteutusratkaisut

Sovelluksen toteutuskieleksi valittiin Java 1.4.2 ja kehitysvalineeksi NetBeans 3.6. Moti-
vaationa valinnalle oli Javan kayttojarjestelmariippumattomuus ja helppo siirrettavyys eri-
tyisesti kayttoliittyman osalta. Liséksi Java-kielelle oli saatavilla runsaasti avoimen lahde-
koodin komponentteja, joita voitiin kayttaa kehityksen tukena. Avainasemassa oli erityisesti
Lucene-hakukone. Java 5 julkaistiin kehityksen aikana, mutta sita ei otettu kayttéon, koska
siirrettavyys haluttiin pitdd mahdollisimman laajana eika sovelluksen kaikilla testaajilla ollut
julkaisuhetkelld kaytossaan viimeisinta versiota.

6.3.1 Indeksointi ja haku

Jarjestelma olettaa indeksointivaiheessa, ettd dokumentit ovat saatavilla paikallisella levyll&.
Konfigurointitiedostossa maaritellaan kriteeri luettavien tiedostojen valintaan, seka lukuha-
kemisto, josta indeksointi aloitetaan. Indeksointia jatketaan rekursiivisesti kaikille lukuha-
kemiston alihakemistoille. Ohessa on esimerkki HTML- ja PDF-dokumenteista koostuvan
kokoelman konfigurointitiedostosta.

inputdir = testcollection

indexdir = testcollection
formerClass = repository.HtmlindexFormer

viewerClass = ui.BrowserWrapper

extension = . *\.xml
viewExtensions = .pdf|.html|
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localfiles = true
showAsLocal = false
overrideDTD = true
eps=0.48

minpts=6

Konfigurointitiedosto on muodoltaan standardi Japaups -tiedosto, joka muodostuu seu-
raavista(avain, arvo)-pareista:

e inputdir  jaindexdir  ovat syoOtetietojen ja indeksin hakemistojen nimet (suhteessa
ohjelman omaan hakemistoon).

e formerClass on kaytdssa oleva indeksimuodostin (Java-luokan nimi).

e viewerClass on kaytdssa oleva naytinluokka (myds Java-luokan nimi; tdssa tapauk-
sessa naytin avaa jarjestelman web-selaimen).

e extension kuvaa saanndllisen lausekkeen, johon tdsmaavat tiedostot indeksoidaan
(tassa tapauksessa nimet, jotka paattyvat merkkijoncem ).

e viewExtensions  maadrittelee naytettavien tiedostojen tarkenteet pystyviivalla erotet-
tuna listana. Ohjelma olettaa, ettd naytettava tiedosto on muuten samanniminen kuin
indeksoitava tiedosto, mutta sen tarkenne vaihdetaan. Jos eritarkenteisia tiedostoja on
olemassa useampia, valitaan nimi listan ensimmaisen tarkenteen mukaan.

e localfiles maarittaa, kasitteleek6 indeksimuodostin dokumentteja paikallisina vai
otoksena WWW-sivustosta. Jos tiedostot tulkitaan WWW-sivustoksi, jarjestelma osaa
muuntaa sopivasti nimetyt hakemistot URL:ksi hakusovellusta ajettaessa. Jos esimer-
kiksi lukuhakemiston alihakemistot on nimettyw.cc.jyu.fi ja “minurmin , se tul-
kitaan indeksoinnissa osoitteeksip://www.cc.jyu.fi /minurmin/ . Tama mah-
dollistaa jarjestelméan kayton indeksoinnin jalkeen ilman alkuperaisia dokumentteja.

e showAsLocal kuvaa, naytetddnkd kayttajalle indeksoitu (yleensa XML) tiedosto vai
viewExtensions - jalocalfiles -tietojen perusteella muodostetun mahdollisen URL-
osoitteen viittaama (esim. HTML-muotoinen) tiedosto.

e overrideDTD on ohje XML-jasentimelle jattdd huomiotta DTD-tiedosto. T&mé& no-
peuttaa tiedostojen jasennystd, koska indeksointivaiheessa tiedostoja ei tarvitse enaa
validoida.

e eps jaminpts ovat parametreja DBSCAN-algoritmille (jatkokehityksessa eri algorit-
meille annettavien parametrien syottdmekanismia on syyta yleistaa, mutta tassa ver-
siossa yksinkertainen ratkaisu on riittava).
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Indeksimuodostinolio vastaa dokumenttien jdsennyksestd, tietojen lukemisesta ja viennista
Lucene-hakukoneelle seka edelleen ohjelman omille indeksimatriiseille. Lisaksi yksittaisten
dokumenttien konkreettiset esitysoliot ovat indeksimuodostimen vastuulla. Jarjestelmaan on
kirjoitettu valmiiksi yleiset indeksimuodostimet, jotka lukevat XHTML-dokumentteja tai mi-

ta tahansa XML-tietoa. XHTML-dokumenteista erotellaan tekstin lisaksi otsikot, kuvatekstit
jalinkit. Yleisesta XML-tiedosta ei erotella tekstin lisaksi mitd&n ylimaaraisia kenttia, koska
mielivaltaisen XML-dokumentin elementtien merkityksista ei voida olettaa mitdan. Ohjel-
man koekayttoa varten kirjoitettiin lisdksi kaksi erikoistunutta muodostinta, joita kasitelladn
luvussab6.4.1 Ideaa eri elementtien kaytostd omina kenttinaan ovat kayttdneet myos Cutler
et al. HTML-dokumenteille B6]. Perusmekanismin Digesterin ja Lucenen yhdistdmisesta
on esittdnyt Gospodneti@]]. Ohessa osatmIRuleSet -luokkaa, jolla maaritelladn Diges-
terille lukusaannot HTML-tiedostoja varten ja joka BtnlindexFormer  -luokan kaytossa.
HTML-tiedostoista indeksoidaan tekstin lisksi otsikot ja kuwien-tekstit omiin kenttiin-

sa. Lisakskscript>  ja<style> -elementtien sisélto jatetddn huomiotta.

public void setContent(String s) {
if (s.length()>1) currentDoc.add(Field.Text("content",s));

}

public void setHeader(String s) {
currentDoc.add(Field. Text("head",s));
currentDoc.add(Field. Text("content”,s));

public void setAlt(String s) {
currentDoc.add(Field. Text("content",s));

}

public void setHref(String s) {
currentDoc.add(Field.Unindexed("outlink",s));

}
public void assignRules(Digester d) {
d.clear();

d.setRules(new RegexRules(new StandardRegexMatcher()));

d.addSetProperties(". * fimg","alt","alt");
d.addSetProperties(". *[a","href""href");

SetTextSegmentRule r = new SetTextSegmentRule("setContent");
d.addRule("html/body/. *" ),
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addExclCallMethod(d,". */(h1|h2|h3|h4]|h5)","setHeader",0);
addNullMethod(d,". * /(script|style)™);
addExclCallMethod(d,"html/head/title”,"setHeader",0);

}

Lucene-indeksin muodostuksen jalkeen luodaan klusteroinnin apuna kaytettavat matriisit:
termimatriisi, linkkimatriisi, ominaisuusmatriisi ja tarkeimpana samanlaisuusmatriisi. Naista
kolme ensimmaista matriisia sisaltavat oleellisesti samat tiedot kuin Lucenekin (ja mahdol-
lisesti optimoidaan jatkokehityksen aikana pois), mutta kentti& on painotettu eri tavoin. Sa-
manlaisuusmatriisi puolestaan kayttaa muita matriiseja apunaan dokumenttien samanlaisuu-
den laskennassa. Matriisit ovat harvoja, mink& vuoksi ne on toteutettu joukkoja siséltavina
assosiaatiotauluina. Talloin hukkatilaa jaa mahdollisimman vahan, mutta tietoja voidaan ha-
kea dokumentin tunnistenumeron muk&®(iiog n)-ajassa (hajautustaulu on JavaeeMap ,

joka on toteutettu punamustana puuna). Samanlaisuusmatriisi on taman liséksi symmetrinen,
eli kaksoiskappaleita ei tallenneta. Matriisit tallennetaan Javan sarjallistamista kayttaen.

Lucene-hakukoneen indeksi on kenttdpohjainen. Sen pohjalta voidaan tehda kokoteksti- ja
kenttahakuja, mutta linkkipohjaisen relevanssin (esim. PageRank) laskemista varten tarvi-
taan omia hakualgoritmeja. Jos hakualgoritmeja on kaytdssa useita, ne yhdistetaan lineaari-
sena summana kayttajan maarittdmilla painoilla (katso fuku Kayttaja nakee vain yhden
tuloslistan relevanssiarvioineen. Hakukielena kaytetaan Lucenen omaa syntaksia, jossa ole-
tuksena on kokotekstihaku ja termien yhdistaminen TAl-operaattosiHenerkilla voidaan
maaritella jokin kenttéa pakolliseksi jamerkilla voidaan erottaa kentta haettavasta termista.
Indeksin muodostuksessa ja hakukyselyn luvussa kaytetaan oletuksena Porterin stemmausal-
goritmia, joka pyrkii palauttamaan sanat perusmuotoon. Se toimii tyydyttavasti vain englan-
ninkielisell&a materiaalilla.

Sovelluksessa kaytetty hakukoneiden tulosten yhdistaminen muistuttaa jonkin verran Ben-
Aharoninet al. [9] XML-hakujarjestelmaa. Jarjestelma kasittdd dokumenttitasolla toimivan

tf x idf-painotusta hyddyntdvan sanaindeksin, sanojen etaisyysindeksin sekd painotukset
mahdollistavan elementti-indeksin. XPath-kyselystd generoidaan XSL-tyylitiedosto, jonka
avulla potentiaalisista dokumenteista erotellaan rakenteiseen kyselyyn sopivat fragmentit.
Potentiaaliset dokumentit valitaan sanaindeksin perusteella. Yksittaisia elementteja voidaan
painottaa solmuindeksin perusteella, jonka jalkeen fragmentit syotetaan arvostelufunktioille.
Relevanssiarviot yhdistetdan jarjestamalla ne (leksikografiseen) "aakkosjarjestykseen” siten,
ettd kullakin arvostelufunktiolla on etukateen maaratty paino. Aakkosjarjestyksessa ensim-
maiseksi maaritellylla hakukoneella on ratkaiseva merkitys relevanssin maarityksessa. Jar-
jestelmassa kiinnostavaa on mahdollisuus rakenteisten hakujen kayttoon, vaikka indeksi ei
paaosin tue XML-tiedostojen rakennetta. Vastaavaa jarjestelya voisi jatkokehityksen aikana
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harkita myos ExtMiner-sovellukseen, koska my6s sen indeksi toimii kenttapohjaisuudesta
huolimatta vain dokumenttitasolla. Sen sijaan hakutulosten yhdistamisessé ExtMinerin line-
aarinen painotettu summa on aakkosjarjestysta joustavampi.

6.3.2 Metriset klusterointialgoritmit

Metrisissa avaruuksissa (katso lukLB.3 toimivien klusterointialgoritmien on huomioita-
va useita tekijoitd, joilla vektoriavaruudessa ei yleensa ole merkitysta. Naitd ovat ainakin
seuraavat (kohdat 1-3 Gantnal.[67] esittamia):

1. Klusterin prototyypin kasitetta ei voida méaaritella tasmallisesti. Sita voidaan kuitenkin
approksimoida havaintopisteelld, jonka etaisyys muihin klusterin pisteisiin on mini-
maalinen. Gantet al. kutsuvat tatéa klustroidiksi.

2. Etaisyysfunktion arvon laskeminen voi olla huomattavasti vektoriavaruuksissa kaytet-
tyja etaisyysmittoja vaativampaa. Esimerkiksijan-pituisten merkkijonojen editoin-
tietdisyyden (Levenshteinin etéisyys) laskennallinen vaativuus on kertaluéKkaa),
kun taasi-ulotteisten vektorien euklidinen etéisyys voidaan laskéa)-ajassa.

3. Klusteroinnin sovellusalueriippuvuus aiheuttaa vaatimuksia, joihin on hankalaa vasta-
ta vain yhdella algoritmilla. Keinoja tdh&n ovat hybridiklusterointi tai etaisyysmitan
kokoaminen monesta eri komponentista (kuten ExtMiner-sovelluksessa on tehty).

4. Metrisen avaruuden suorituskykyinen hyddyntaminen vaatii erityisia indeksirakentei-
ta, joiden kasittely sivuutetaan tassa. Lisatietoa metrisista indeksirakenteista on esim.
Chéavez'net al.[24] kirjallisuuskatsauksessa.

Useimmat metrisessd avaruudessa toimivat algoritmit ovat diskriminatiivisia. Syyné tahan
lienee se, etta tilastolliset jakaumat vaativat vektorimuotoista tietoa, jolloin niiden kaytta-
minen ei tule kyseeseen. Metrisen avaruuden alkioiden klusteroinnin taustateoriaksi sopii-
kin paremmin verkkoteoria, jolloin yksittaisiin muuttujiin tai ulottuvuuksiin ei tarvitse ottaa
kantaa. Diskriminatiivisuus ei ole ExtMinerissa ongelma, koska klusterimalleja ei kayteta
uudelleen. Hakutulosten tai valitun alueen klusterointi luo aina uuden ryhmittelyn. Malli-
pohjaisuudesta olisi etua lahinna luokittelussa. Kaytettaessa klusterointia haun ja selauksen
apuvalineena on oleellisinta tarjota kayttajalle selkeét ja intuitiiviset kuvaukset klustereista.
Liséksi klusterimallin taytyy olla muokattavissa kayttajan etsimasté aiheesta riippuen. Talla
hetkella mukauttaminen onnistuu seka klusteroitavan dokumenttijoukon etta etaisyysmitan
painotusten suhteen. Lisdksi useimpia algoritmeja (esim. DBSCAN) voidaan edelleen para-
metrisoida.
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ExtMiner-sovelluksen paaasialliseksi klusterointimenetelméksi on valittu DBSCAN (katso
luku 4.3.1). Syita valintaan olivat algoritmin toiminta metrisessé avaruudessa, perustavanlaa-
tuisuus (useampi tiheyspohjainen klusterointimenetelméa on rakennettu DBSCAN:in paalle)
ja tasainen klusterointimalli (kayttajalle huomattavasti hierarkkista mallia yksinkertaisem-
paa). Lisaksi algoritmi oli kohtuullisen helppo toteuttaa. Kun asetustiedostoon onnistutaan
viela valitsemaan sopivat parametrit, myds klusteroinnin laatu on kohtuullinen (tosin kohi-
naksi luokiteltujen pisteiden maara on lahes poikkeuksetta suuri, eréilla kokoelmilla jopa
yli puolet kaikista dokumenteista). Ongelmaton algoritmi ei kuitenkaan ole. Johtuen doku-
menttien suuresta dimensiosta on kyseenalaista, onko DBSCAN-algoritmin tiheyden kasite
mielekas 125, sivu 27]. Dimensio selittd& osaltaan myos kohinapisteiden suuren maaran.
Lis&ksi algoritmin vaatimien ja minpts-parametrien valinta on epatriviaalia. Parametrien
valintaa varten tehtiin testiohjelma, joka kay parametriavaruuden lapi vakiotarkkuudella ja
kirjoittaa tiedostoon lyhennelmat klusterimalleista. Taman laskenta on kuitenkin aikaavievaa
ja lyhennelmat taytyy tassa ohjelman versiossa kayda manuaalisesti lapi.

Toinen sovellukseen toteutettu klusterointimenetelma on hierarkkinen keskipisteen menetel-
ma. Syita valintaan olivat algoritmin toiminta metrisessa avaruudessa, ainakin lahimman pis-
teen menetelmaa parempi laatu ja tarve kokeilla hierarkkisen mallin toimivuutta kdytannossa
hakusovelluksen kayttoliittymalla. DBSCAN:in tapaan algoritmi oli varsin helppo toteuttaa
ja tarvittaessa vaihdettavissa hyvin pienella tyolla Iahimman pisteen tai yhteisetaisyyden me-
netelméksi. Menetelman etuna on parametrittomuus ja klusteroinnin hyva laatu (edellyttaen,
etta kayttgja jaksaa muokata klusterimallin nakyman sopivaksi). Wil [on kritisoinut
keskipisteen menetelmaa pienten poikkeamaklusterien generoinnin takia, mutta empiirisessa
osuudessa kaytetyilla dokumenteilla tdtd ongelmaa ei ollut (tai ainakaan se ei tuntunut ongel-
malta). Suurempi ongelma oli hakusovelluksen kayttoliittymassa, jolla hierarkkisen mallin
kasittely oli hyvin kdmpel6a. Hierarkkisen klusteroinnin seurauksena hakusovellus nékee
kymmenia pienia klustereita, joiden jarkeva kayttd edellyttaa mallin muokkaamista niin, etta
yksittaisia klustereita samaistetaan aliklustereihinsa tai maaritetaan kohinaksi. Taman muok-
kauksen jalkeen malli olikin laadultaan vahintaéan DBSCAN-klusteroinnin tasoinen. Loppu-
kayttajan kannalta mallin "minimointi” pitaisi kuitenkin automatisoida tai vaihtoehtoisesti
muuttaa kayttoliittymaa niin, etta kaikki aliklusterit eivat nay mallista jatkuvasti.

Jatkokehityksen aikana olisi kiinnostavaa vertailla ainakin seuraavien metristen klusteroin-
tialgoritmien suorituskykya ja klusteroinnin laatua jo toteutettuihin menetelmiin. Oletetta-
vasti jokainen niista klusteroi dokumenttikokoelman jo toteutettuja algoritmeja laadukkaam-
min (ainakin, jos menetelmien kehittdjien omiin testeihin on uskominen). Graafin ositukseen
perustuva Chameleon ja DBSCAN-tyylinen SNN-menetelma pystyvéat [oytamaan mielival-
taisen muotoisia klustereita, BUBBLE:n etuna on skaalautuvuus ja inkrementaalisuus.
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e BUBBLE [67] on vektorimallisen datan klusterointiin suunnitellun BIRCH-algoritmin
yleistys metrisia avaruuksia varten. Tietoa klustereita yllapidetdan CF*-Liustér
Featurg lehdissa, jotka siséaltavat tiedon mm. klusterin sateesta seka keskimmaisesta
alkiosta eli klustroidista. Puun muut solmut siséltavat tietoa omassa alipuussa olevista
Klustereista, jotka esitetddn niissa olevien alkioiden otoksena. Lisattaessé uutta alkiota
klusterimalliin sen samanlaisuutta verrataan puun juurista lehtiin ja se asetetaan lahim-
paan Kklusteriin, edellyttaen, etta lisays ei heikenna klusterin laatua. Lisdystoiminto on
inkrementaalinen ja mahdollistaa uusien klusterien luomisen tai vanhojen yhdistami-
sen klusteroinnin aikana. Osa uuden alkion lisddmisessa tehtavista vertailuista tehdaan
suorituskykysyistd moniulotteisella skaalauksella (katso BiBU3 projisoidussa vek-
toriavaruudessa, joka approksimoi metrista avaruutta. Tasta huolimatta BUBBLE on
metrisesséd avaruudessa toimiva menetelma.

e Chameleon[86] on hierarkkinen klusterointialgoritmi, joka pyrkii korjaamaan klas-
sisten menetelmien ongelmia. Perinteisten menetelmien yhdistamiskriteerin& on ollut
joko klusterien lahimpien pisteiden etaisyys tai niiden yleinen kytkeytyminen (yhteise-
taisyyden menetelma). Kumpikin lahtokohta on vaara, jos klusteroitava data ei sovi yh-
distamiskriteerin oletuksiin. Chameleon-algoritmi kayttaad dynaamista yhdistamismal-
lia, joka huomioi seka klusterien l&aheisyydet etté niiden kytkeytymisen. Laheisyys- ja
kytkeytymismitat lasketaan normalisoituina kasiteltavien klusterien koon ja tiheyden
suhteen. Algoritmin alussa havaintojoukko mallinnetaan K-lahimman naapurin graa-
fiksi. Taman jalkeen graafi ositetaan vaiheittain sailyttden tieto minimaalisista kaa-
rien leikkauksista. Tuloksena saadun ositetun graafin komponentit ovat aloituskluste-
reita. Klusterit yhdistetaan kokoavalla hierarkkisella menetelmalla. Yhdistamiskritee-
rina kaytetaan parametrisoitua laheisyys- ja kytkeytymismitan yhdistelmaa, joka hyo-
dyntaa osituksen aikana saatuja kaarien leikkauspainoja.

e SNN-menetelma perustuu jaettujen lahimpien naapureiden samanlaisuusmittaan, jo-
hon pohjautuvia algoritmeja Ertéet al. [52] kutsuvat alkuperéisten keksijoidensé
mukaan Jarvis-Patrick-klusteroinniksi. He ovat maaritelleet menetelman DBSCAN-
algoritmin [53] pohjalta. Algoritmin alussa muodosteta&nn jaetun [&himman naa-
purin graafi, jonka jalkeen edetd&an kuten DBSCAN-algoritmissa silla erotuksella, etta
tiheys maaritelladn SNN-mitan avulla. Klustereihin kuuluvilla pisteilla on oltava va-
hintd&ne-parametrin verran jaettuja [ahimpi& naapureitanpts-parametrilla maari-
telladn minimimaara ydinpisteen naapuruston pisteille. Niilla on oltavakgdppaletta
jaettuja lahimpi& naapureita ydinpisteen kanssa. Muut pisteet jatetaan huomiotta kohi-
nana. Verrattuna esim. euklidiseen tai kosinimittaan maaritelman etuna on mukautumi-
nen erilaisiin paikallisiin tiheyksiin ja korkeaulotteisiin dokumenttivektoreihin. Algo-
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ritmin ongelmana on, etta kayttajan on syotettava kolme parametria, joiden parhaiden
arvojen etsiminen voi olla ty6lasta.

Sovelluksessa kaytetty klusterointialgoritmien yhdistamistoiminto perustuu samanlaisuusar-
vojen yhdistamiseen laajennetulla vektorimallilla ja kayttdjan maaraamilla painoilla. Varsi-
naisia algoritmeja ei integroida eika klusterointi ota kantaa dokumenttien esitystapoihin. Jos
haluttaisiin hyddyntaa esitystapoihin sidottuja algoritmeja (esim. K-means sanavektoreille ja
puiden sovitus XML-rakenteelle), voitaisiin ajaa klusterointialgoritmit rinnakkain ja yrittaa
yhdist&aa tuloksena saadut klusterimallit (tiedonhaussa tama vastaisi relevanssiarvon jalkeen
tehtavaa fuusiohakua). Han & Kamb@&i6[ sivu 345] huomauttavat kuitenkin, ettei rinnak-
kaisten klusterimallien yhdistaminen onnistu kaytadnnossa, elleivat algoritmit tuota keske-
naan yhteensopivia malleja. Strehlit2p, sivut 124-126] mukaan kirjallisuudessa ei juuri

ole tunnettuja menetelmia tasaisten klusterimallien yhdistamiseen (jos tietoa alkuperéisten
alkioiden piirteista ei ole saatavilla). Han esittdd menetelman, jossa klusterien yhdistami-
nen hahmotetaan optimointiongelmana ja ratkaistaan klusterimallien valisen keskinaisinfor-
maation avulla. Olemassaolevista jarjestelmistéa klusterimallien yhdistdminen on toteutettu
ainakin MSEEC-metahakukoneese@8][ Yhdistaminen onnistuu, koska algoritmien tulok-

set ovat yhtenaiset: klusterimallien dokumentit esitetd&n vertailtavissa olevina avainsanojen
joukkona. Klustereista muodostetaan puu siten, etta tietyn solmun vanhemmat siséltavat os-
ajoukon lapsisolmun avainsanoista. Taté voisi kutsua myos klusterien klusteroinniksi.

6.3.3 Visualisointi kayttoliittym&n osana

Informaation visualisoinnin tavoitteena on antaa visuaalinen kuvaus laajasta informaatio-
avaruudesta. Ihmisten kyky hahmottaa kuvia ja muuta visuaalista tietoa on merkittéava — eri-
tyisesti, jos graafinen esitys on hyvin suunniteltu. Abstraktin tiedon visualisointi on kuitenkin
huomattavasti fyysisten ilmididen esittdmista haastavam@asijut 259-261]. ExtMiner-
sovelluksessa visualisoinnin kohteena ovat klusteroidut dokumentit. Abstrakteja malleja voi-
daan esittdd monella eri tavalla, joista ei voida osoittaa yleispéatevasti parasta. On otettava
huomioon sovellusalue ja kayttajien tarpeet. Klustereita voidaan visualisoida mm. seuraavil-
la tekniikoilla [125, sivut 34-35]:

e Projektiot. Tarkoituksena on projisoida korkeaulotteinen tai metrisessa avaruudessa
oleva esitys kahteen tai kolmeen ulottuvuuteen. Menetelmié tahan ovat esim. pdékom-
ponenttianalyysi tai moniulotteinen skaalalki(tidimensional Scaling, MDSNaista
jalkimmainen on ExtMiner-sovelluksen kannalta kiinnostava, koska se ei vaadi sy6t-
teekseen vektoriesitystd. MDS projisoi metrisen avaruuden datan vektoriavaruuteen
niin, ettd alkioiden keskinaiset etdisyydet sailyvat mahdollisimman hy&2n givut
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91-96]. FastMap7] on nopea MDS-algoritmi, joka ké&y datan 1&p{n)-nopeudella
projisoinnin tarkkuuden kustannuksella. Sovelluksen visualisointitoiminnoissa kayte-
taan talla hetkella XXL-kirjaston FastMap-toteutusta.

e Kayrat ja diagrammit . Jos dokumenttikokoelma on pieni, klusterit voidaan esittaa
rinnakkaisina kayrind. Myos tilastojen kuvauksessa kaytettyja diagrammeja (esim. his-
togrammit, pylvasdiagrammit, pistekuviot) voidaan kayttaa klusterin ominaisuuksien
kuvaamiseent®6, sivut 181-217].

e Itseorganisoituva kartta (Self-Organizing Map, SOMon T. Kohosen kehittama, K-
meansia muistuttava heuristinen klusterointimenetelma. Tavanomaisista klusterointi-
menetelmista poiketen menetelma projisoi klustereita jokaisella iteraatiolla matalau-
lotteiseen avaruuteen siten, etta toisiaan muistuttavat klusterit pyrkivat asettumaan la-
helle toisiaan. Klusterit voidaan esittad esim. saannollisena ruudustona tai kolmiohila-
na 22, sivut 90-91]. WEBSONP on esimerkkisovellus SOM:n kaytosta dokumentti-
kokoelmien hahmotukseen.

e Matriisiesitykset. Yksinkertainen klusteriesitys voidaan saada suoraan harvasta data-
matriisista esittamalla matriisi kuvana siten, etta rivit ja sarakkeet jarjestetadén sopivas-
ti uudelleen ja alkioiden arvot muunnetaan esim. kuvan kirkkausarvoiksi. Vastaavalla
tekniikalla voidaan visualisoida my6s samanlaisuusmatriisi, jolloin voidaan arvioida
Klusterien "vahvuutta” ja niiden keskinaisia suhteit2’, sivut 63-69].

e Dokumenttipuut ja -verkot . Dokumentit voidaan esittaa kayttajalle verkon solmuina,
joissa kaaret esittavat dokumenttien keskindistd samanlaisuutta. Verkko voidaan esit-
taa kayttajalle esim. jousimallina, jossa solmut esitetaan hiukkasina ja kaarien painot
kuvaavat hiukkasten valisia vetovoimia4[l, sivu 26]. Perinteinen tapa hierarkkisen
Klusteroinnin visualisointiin on jarjestetty bindaripuu, jota kutsutaan dendrogrammik-
si. Verkon solmut kuvaavat klustereita ja ne on jarjestetty siten, ettd saman klusterin
aliklusterit ovat graafissa lahella toisiaan. Kaarilla voidaan esittdéa myos hyperlinkkeja,
jos dokumenttityyppi mahdollistaa taman. N&in on tehty esim. web-sivustorakenteita
visualisoivassa Mapuccino-jarjestelmassasjvu 301].

ExtMiner-sovelluksen kayttoliittyméan keskeinen ominaisuus on klusteroinnin ja tuloslistojen
yhdistetty kayttd dokumenttikokoelman hahmottamiseksi. Wat'ml. [139 kaytettavyys-
tutkimuksen perusteella kayttgjat pitavat klusteroituja hakutuloksia tuloslistoja selkeampina.
Toisaalta kayttajien I6ytamien relevanttien dokumenttien maara oli samaa luokkaa kummal-
lakin menetelmalla (tarkempaa tietoa klusteroinnin kayttdmisesta tiedonhaussa on luvussa
4.2). Hakulistan ja Kklusteripuun liséksi kayttoliittyma sisaltdd visuaalisen ndkyman doku-

1Ohttp:/lwebsom.hut.fi/websom/
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menttikokoelmasta. Nakyman tarkoitus on osaltaan helpottaa klusterien ja hakutulosten tul-
kintaa. Kuvia kayttoliittymasta on liitteesga

Nakyman granulariteetti (ruudun koko) on skaalattavissa. Lisaksi kayttaja voi tarkentaa ha-
luamaansa alueeseen. Visuaalinen ndkyma ei ole riippuvainen klusteroinnista tai hausta, vaan
se luodaan suoraan samanlaisuusmatriisista. Kuhunkin klusteriin (tai kohinaan) liittyvéat do-
kumentit piirretdan omalla varilladn. Jos ndkyman yksittaisessa ruudussa on monta doku-
menttia, ruudun vari maaraytyy dokumenttien maaran ja eri klusterien osuuksien mukaan.
Yksittaisia dokumentteja tai klustereita voidaan valita aktiivisiksi, mik& nakyy myds ha-
kulistassa ja klusteripuussa. Valintaa voidaan kayttaa uutta klusterimallia muodostettaessa.
Kayttoliittymassa voidaan myos valita, mitka klusterit ovat nakyvissa. Nakyma tukee mieli-
valtaista maaraa klustereita, joskin hierarkkisten klusterimallien esittaminen on tamanhetki-
sessa toteutuksessa hankalaa. Syyna tdhan on, ettd nadkyma kasittelee jokaista klusteripuun
solmua omana klusterinaan, jotka edelleen varitetaan itsenaisesti. Sovellus ei ota kantaa,
milla algoritmilla dokumentit projisoidaan nakymaan. Talla hetkella toiminnassa on vain
FastMap-projektio.

Sovelluksen kayttoliittymaa ovat inspiroineet erityisesti Scatter/Gather-jarjest8ifnid-
kuprosessin osalta, LightHouse-kayttoliittyn®®] ja KartOO-metahakukone yleisten visua-
lisointiominaisuuksien osalta seka Vivisimo-yhtion metahakukone klusterien ja tuloslistojen
yhdistamisen osalta. Vivisimo oli myds ensimmainen taman kirjoittajan ldytama tuotanto-
kaytossa oleva hakukone, joka hyddyntaa klusterointia. Erityismaininnan ansaitsee myos
CiteSeer-bibliografiahakukone, jossa kayttaja voi eksplisiittisesti verrata dokumenttien sa-
manlaisuutta mm. yhteisviittauksiin perustuen. Riippumatta siitd, mika hakukone tulee ole-
maan “tulevaisuuden Google”, taman Kkirjoittaja pitdd todennakoéisena sita, etta klusteroin-
ti integroituu hakuprosessin luonnolliseksi osaksi samalla tavalla kuin tuloslistat ovat nyt.
Klusterointi ei kuitenkaan korvaa tuloslistoja, vaan tdydentaa ja jasentaa niitd. Myos kluste-
rissa olevat dokumentit voidaan esittaa tuloslistana.

6.4 Sovelluksen arviointia

Sovelluksen kehityksen yhteydessa ilmeni useita ideoita ja mahdollisia dokumenttikokoel-
mia, joihin sovellusta voitaisiin kayttaa. Kaikkia mahdollisia ominaisuuksia ei kuitenkaan
ehditty toteuttamaan ja osa dokumenttikokoelmista odottaa klusterointiaan mahdollisen jat-
kokehityksen aikana. Sovellusta p&éastiin testaamaan kahdella todellista dataa sisaltavalla ko-
koelmalla: oppimispéaivéakirjoilla ja koulutusjarjestelmalla. Naista edellista testasi syksylla
2004 kolme henkilda ja jalkimmaista syystalvella 2004 yksi henkild. Lisaksi taméan Kirjoit-
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tajan omassa testikaytdssa oli muita rajatumpia kokoelmia, joista tarkeimpana on osa tassa
tutkielmassa kaytetyista lahdeartikkeleista. Artikkelien klusterointia on kuvattu tarkemmin
liitteessdA esimerkkina sovelluksen kaytosta.

6.4.1 Dokumenttikokoelmat

ExtMiner-sovelluksen indeksimuodostimet lukevat oletuksena XML-dokumentteja. Ei kui-
tenkaan ole mitdan periaatteellista estetta kasitella myds muita formaatteja, kunhan sopiva
muunnosohjelma on saatavilla. Sovelluksessa on kokeiltu HTML-, PDF-, teksti- ja yleisia
XML-dokumentteja. Paikallisten tiedostojen kayttaminen indeksoinnin lahteena on indek-
simuodostimista riippumaton vaatimus, joten tietokannan tai séhkopostiarkistojen suora in-
deksointi vaatisi jonkin verran muutoksia itse jarjestelmaan (indeksoinnin lisaksi myos tie-
tueeseen osoittamisen ja sopivan nayttimen osalta). Eraitd mahdollisia lahdedokumenttifor-
maatteja ja muunnosohjelmia on esitetty kuvassa

Word
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Office - ..Q\
S o | XML
paftohtml HTML | @09 | XHTML
SN DocBook
< '§ M TEI
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Kuva 6.5: Dokumenttien muunnosprosessi.

ExtMiner-sovellusta on testattu Knowledge Mining -projektin aikana seuraavilla dokument-
tikokoelmilla:

1. Metso Oyj:n kotisivut olivat sovelluksen varhaisimmalla prototyypilla testattu ko-
koelma, joka sisalsi n. 70 HTML- ja PDF-dokumenttia. Dokumentit haettiin Wget
ohjelmalla Metson kotisivuilte kahden rekursioaskeleen syvyydelta. PDF-dokumentit
muunnettiin HTML:ksi pdftohtml-ohjelmalf&, jonka jalkeen kaikki dokumentit puh-
distettiin ja muunnettiin XML-muotoon HTML Tidy -ohjelmaft4 Klusterimallis-

11http://www.gnu.org/software/wget/wget.htmI
12http://www.metso.com/
13http://pdftohtmI.sourceforge.net/
14http://tidy.sourceforge.net/
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ta erottuivat "perussivujen” lisaksi [&hinna Metson tytaryhti6itd kuvaavat sivut seka
PDF-muodossa olevat raportit, joissa oli edelleen pientd hajontaa erikielisten esitysten
valilla. Raportit olivat suomen- ruotsin- tai englanninkielisia muiden sivujen ollessa
paadosin englantia. Dokumenteista indeksoitiin tekstin lisdksi otsikot ja l&htevat lin-
kit. Dokumenttikokoelmasta ei I6ytynyt juurikaan sovelluksen kannalta kiinnostavia
hakutapauksia, joten haku- ja klusterointitoiminnoista ei ollut tdssa erityista hyotya.
Kokoelmaa voitiin joka tapauksessa kayttaa kehitysaikaisena testijoukkona.

2. Johdatus ohjelmistotekniikkaan -kurssi pidettiin syksylla 2004 Jyvaskylan yliopis-
ton Tietotekniikan laitoksella. Kurssin vastaava luennoitsija oli Hilkka Heikkil&a. Kurs-
sin suoritukseen kuului 13:n esseen kirjoittaminen, yksi kutakin luentoa varten. Kurs-
sille oli ilmoittautunut yli 200 opiskelijaa, minka takia kaikkien esseiden lapikaynti
ka&sin olisi ollut tytlasta. ExtMiner-sovellusta kaytettiin esseiden tarkastukseen, vas-
tausten vertailuun ja mahdollisten huijaustapausten etsimiseen. Esseet olivat teksti-
tiedostoja, joista kunkin tiedoston 1. rivi maariteltin dokumentin otsikoksi. Liséksi
Korppit>-kurssinhallintajarjestelmasta saatiin kayttéon dokumentteihin liittyvaa me-
tatietoa, kuten dokumenttien sijainti seka tekijéiden nimet ja padaineet. Dokument-
tien nimedmisesta paateltiin, mihin luentoon kukin essee liittyy. Tiedot indeksoitiin
omiksi kentikseen, jolloin kayttaja pystyi hakemaan esim. tietyn opiskelijan tiettyyn
luentokertaan liittyvan esseen. Kurssin loppuvaiheessa kasiteltavia dokumentteja oli
yli 1000, mika oli prototyypin suorituskyvyn aarirajoilla. Indeksointivaihneessa saman-
laisuusmatriisin (kertaluontoinen) laskeminen dokumenttikokoelmalle kesti 2.8 GHz
Pentium 4 -koneella yli kaksi tuntia. Itse sovelluksen kaytto oli hitaanlaista lahinna vi-
suaalisen ndkyman kayttoliittyman osalta. Hakuja pystyi tekemaan ja uuden klusteri-
mallin laskeminen projektioineen vei runsaat 10 sekuntia. Klusteroinnissa eri luentoi-
hin liittyvat vastaukset saatiin erotettua kohtuullisella tarkkuudella toisistaan (joissakin
tapauksissa 2-3 luentoa oli liitetty samaan klusteriin). DBSCAN-algoritmin kannalta
ongelmallista oli, etta eri luentojen vastausklusterien tiheydet poikkesivat toisistaan.

3. Shakespearen naytelmabvat saatavilla julkisesti WWW:s§8XML-muodossa. Ko-
koelma sisaltaa 37 dokumenttia. Dokumenttijoukkoa kaytettiin yleiskayttdisen XML-
muodostimen testaukseen. Mitaan kenttakohtaista lisatietoa ei hyddynnetty, dokumen-
teista indeksoitiin ainoastaan sisaltdteksti. Muodostin ei sellaisenaan ole kovin hyo-
dyllinen, mutta sita voidaan kokeilla nopeasti mihin tahansa XML-muotoiseen dataan
ilman raatalointia. Naytelmista l6ytyi klustereita, mutta niille ei ollut havaittavissa sel-
keda tulkintaa.

15https://korppi.jyu.fi/
16http://www.oasis—open.0rg/cover/bosakShakespeareZOO.html
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4. KnowPap on UPM-Kymmene Oyj:lla kaytéssé oleva HTML-pohjainen koulutusjar-
jestelmd, joka sisaltéa runsaasti paperiteknologiaan liittyvaa materiaalia. Esimerkki
KnowPap-jarjestelman kayttoliittymasta on esitetty kuvassaKnowledge Mining -
projektin aikana n. 300 dokumentin otos jarjestelman sisallésta klusteroitiin ExtMiner-
sovelluksella. Tekstisisallon ja otsikoiden liséksi dokumenttien linkit media-aineistoon
(piirrokset, valokuvat, animaatiot, videoleikkeet) indeksoitiin selityksineen, mik& mah-
dollisti alkeellisen mediahaun. Mahdollisia kayttokohteita voisivat olla metahaku mah-
dollisesti useammasta koulutusjarjestelmésta samanaikaisesti, dokumenttikokoelman
hahmotus ja navigointi usean vaihtoehtoisen nakdkulman pohjalta (koulutusjarjestel-
massa on myds oma navigointinsa, mutta jotkut asiakokonaisuudet ovat hajautuneet
ympari jarjestelméad). Kuvahaun osalta suunniteltiin kouluttajan mediapankkia (jarjes-
telma sisaltdd hakemistohierarkiassa tuhansia kuvia ja muuta materiaalia, joka ei ole
aiemmin ollut helposti haettavissa keskitetysti). Mediapankin avulla uusia koulutus-
materiaaleja voisi koostaa olemassaolevien pohjalta aiempaa helpommin. UPM:n yh-
teyshenkilona toimi projektipaallikkd Antti Saarinen.

. . & Ssimulations and Learning[Paths ﬁ
o i e ol S
mgrndlnts In_i P_rﬂllrliel e 1 ‘- Operational Enviroament. 3

o
Paper Technology

e

Raw HIIEri!I?I

r

o < AKTOWPEp

Kuva 6.6: Osa KnowPap-jarjestelmén aloitussivusta.

Sovelluksen kehityksen aikana ei kaytetty standardeja testikokoelmia, koska erityisesti XML-
dokumenteille suunniteltua julkista kokoelmaa ei I6ytynyt. Projektin painopisteena on ollut
avoimen ja mukautuvan arkkitehtuurin kehitys ja sovelluksen kokeilu saatavilla olleilla do-
kumenttikokoelmilla, joten sovellukseen ei ehditty tehda laskennallisia validointitoimintoja.
Klusteroinnin laadun arviointi on siis jaanyt visuaaliselle ja intuitiiviselle tasolle. Toisaalta
kaytettyjen kokoelmien klusteroinnin tavoite on ollut etsid uusia nakdkulmia dokumenttei-
hin — ei automaattinen luokittelu. Sitapaitsi on epaselvaa, mika edes olisi "oikea” kluste-
rointitulos (vai onko sita?) esim. KnowPap-kokoelman yhteydessa. Jatkokehityksen aikana
jarjestelméaan on kuitenkin syyta lisdtd mahdollisuus seka sisaisiin etta ulkoisiin validointi-
toimintoihin.
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6.4.2 Sovelluksen arviointia ja jatkokehitysideoita

ExtMiner-sovelluksesta kehitettiin Knowledge Mining -projektin aikana toimiva prototyyp-

pi, joka tukee rakenteisten dokumenttien klusterointia ja kenttdpohjaista tiedonhakua. Jar-
jestelma on konfiguroitavissa muodoltaan vaihteleville dokumenttikokoelmille. Lisaksi eri-
laisia haku- klusterointi- ja visualisointimenetelmia voidaan yhdistdd joustavasti ohjelman
hakuprosessin avulla. Sovellus on ollut my6s koekéaytdssa kahden eri dokumenttikokoelman
osalta, mutta nykyisessa muodossaan se ei viela sovellu tuotantokayttéon. Seuraavassa on
esitetty kehityksen ja koekayton aikana tunnistettuja puutteita ja hahmotettu sovelluksen jat-
kokehitysmahdollisuuksia.

e Rajapinnat muihin jarjestelmiin . Sovelluksen kayttokelpoisuutta rajoittaa se, etta
indeksoitavien dokumenttien on oltava saman hakemistopuun alla paikallisella levyl-
|&. Liséksi sovellus on erilladan XML-dokumenttien tuotanto- ja julkaisuprosessista,
vaikka klusterointi- ja hakutoiminnot kuuluisivat ilman muuta osaksi laajempaa hal-
lintaprosessia. Jarjestelmaan tarvittaisiin rajapinnat XML-tietokantoihin, tuotantoym-
paristoihin sekd dokumenttien hallinta- ja julkaisujarjestelmiin. My6s versionhallinta
pitaisi huomioida, ellei jokin hallintajarjestelma jo kata sita. Indeksitietojen tallennusta
varten jarjestelmassa pitaisi olla rajapinta myos perinteiseen relaatiokantaan.

e Haku. Kenttdpohjainen indeksointi on osoittautunut riittavaksi koekaytossa olleilla
dokumenttikokoelmilla. Suorituskyky- ja toteutusvaatimuksiltaan vaativamman puu-
pohjaisen indeksin kayttd ei ehka ole tarpeen dokumenttikeskeisilla kielilla, elleivat
dokumentit ole siséll6ltd&n hyvin monimuotoisia ja sisélla loogisia tietorakenteita (jol-
loin kielessé olisi siis myds datakeskeisia piirteitd). Peruskayttajalle kenttdpohjainen
haku on riittdvan ilmaisuvoimainen ja helppo ymmartdd. Jos puupohjaista indeksia
kuitenkin kaytettaisiin, tamé& mahdollistaisi sisaltthaun dokumenttifragmenteilla Sch-
liederin & Meussin mallin 119 (katso luku5.3.2 tapaan. Talloin kayttaja voisi esim.
uutta dokumenttia kirjoittaessaan nahda nopeasti, millaista vastaavaa rakennetta nou-
dattavaa sisaltdd on tehty aiemmin ja uudelleenkayttaa sitd. Hakujarjestelméan tulisi
myds sisaltaa validointitoiminto, jolla eri hakualgoritmien laatua voidaan testata stan-
dardeilla testikokoelmilla esim. F-mittaa kayttaen.

¢ Klusterointi . Nykyinen arkkitehtuuri mahdollistaa useiden eri metristen klusteroin-
tialgoritmien k&yton. Suuriin dokumenttijoukkoihin skaalautumiseen ei ole kuitenkaan
ole kiinnitetty huomiota, eli Handiet al.[ 77, sivut 15-18] termein sovelluksella ei ole
kunnollista tiedonhallintastrategiaa. Suuret ja muuttuvat tietojoukot vaativat inkremen-
taalista klusterointia ja indeksointia. Samanlaisuusmatriisin kasittelya pitéisi kehittaa
niin, ettei kaikkea dataa pideta jatkuvasti keskusmuistissa. Luvdi8szmainitut uu-
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det klusterointialgoritmit tulisi liittd& osaksi jarjestelmééa. Myds klusterien esitystapoja
voisi kehittaa havainnollisempaan suuntaan, esim. ottamalla kayttdon metrisessé ava-
ruudessa toimiva muunnelma CURE-algoritmi8][ monen prototyypin esityksesta.
Hakujarjestelman tapaan myds klusterointitoimintojen osaksi pitéisi lisata validointi.
Kaikkia sisaisia validointikriteereja ei voida kayttda metrisen avaruuden vuoksi, mutta
esim. Dunnin indeksin (katso lukdi3.4) kaltaisten yleisluontoisten mittojen hyodyn-
tdminen on mahdollista. Ulkoisia kriteereja voitaisiin kayttaa hakujarjestelmén vali-
doinnin tapaan standardeilla kokoelmilla.

e Kayttoliittyma . Prototyypin kayttoliittym& on suunniteltu eri klusterointi- ja hakual-
goritmien vertailua ja testausta varten, mutta ei loppukayttdjia ajatellen. Sovelluksen
kayttoliittyméa on erotettu sovelluslogiikasta, joten vaihtoehtoisia kayttoliittymia on
mahdollista tehda. Mahdollisia kayttoliittymaparannuksia olisivat hakuhistoria, oh-
jelman ehdottamat "tyypilliset” hakutermit, joiden pohjalta lahted hakemaan tietoja,
muokatun klusterimallin lataus ja tallennus seka graafien kaytté esim. dokumentin
valisten suhteiden tai dokumentin rakenteen visualisointiin. TAma voitaisiin toteuttaa
esim. TouchGrapt-graafikayttoliittymaa kayttaen.

Pidemman aikavalin kehitystavoitteena hakujarjestelman voisi laajentaa entista yleiskayttoi-
semmaksi rakenteisen tietamyksen hallintaymparistoksi. Hallintaymparistén tarkoituksena
olisi tukea tietovirta-analyysissa ja asiakirjojen standardoinnissa maariteltyja toimintaproses-
seja. Rajapintojen avulla sovellus tukisi seka dokumenttien julkaisua (esim. web-hakukoneen
muodossa) etta niiden tuotantoa (esim. koostettaessa uutta materiaalia vanhojen pohjalta).
Liséksi laajojen dokumenttikokoelmien hahmottaminen helpottuu dokumentin elinkaaren eri
vaiheissa. Jarjestelm& mahdollistaisi yhtenaisen, loogisen nékyman perinteisesti erillisiin jar-
jestelmiin.

17http://touchgraph.sourceforge.net/
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7 Yhteenveto

Tutkielmassa kasitellaan rakenteisten dokumenttien tiedonhakua ja klusterointia seka niiden
yhdistamisen etuja. Yleisena viitekehyksena toimii tiedonlouhinta — yleistetyssa ja laajen-
netussa muodossaan tietdmyksen muodostaminen tietojoukoista. Klusterointi on tiedonlou-
hinnan perusmenetelma ja tiedonhakua voidaan pitd&d osana tietamyksen muodostamispro-
sessin alkuvaihetta. Kokonaisuutena prosessia voidaan pitaa tekstitiedonlouhintana tai tieta-
myksen muodostamisena teksteista. Toisesta ndkdkulmasta katsottuna kyse on myos teksti-
tiedonhausta, koska klusterointi voidaan kasittaa tiedonhaun apuvalineeksi. Haku- ja kluste-
rointitoiminnot kayttavat lisdksi samaa indeksia ja samaa yleista periaatetta eri algoritmien
yhdistamiseen: laajennettua vektorimallia.

Puolirakenteinen tieto on joustava tietomalli tietokannoissa olevan rakenteisen tiedon ja ra-
kenteettoman datan valimaastossa. Esimerkki puolirakenteisesta tiedosta ovat rakenteiset do-
kumentit, jotka sisaltavat tekstin liséksi rakennetietoja, linkkeja ja metatietoa. Rakenteisuus
tuo tiedonhakuun lisatietoa, jolla haun laatua voidaan parantaa. Dokumenttien ja kyselyjen
esittdminen on mutkikkampaa verrattuna puhtaaseen tekstiin, mutta hakuja voidaan tehda
hienommalla granulariteetilla ja tuloksissa pystytaan esittdmaan dokumenttien relevanteiksi
havaitut osat. Myds linkkitiedon avulla voidaan arvioida dokumenttien relevanssia tai sa-
mankaltaisuutta.

XML on tarkein tapa rakenteisten dokumenttien esittamiseen. Se valittiin kaytettavaksi for-
maatiksi sen yleisyyden, laaja-alaisuuden ja saatavilla olevien tydkalujen vuoksi. Lisaksi ta-
voitteena oli kehittdé sovellus, jossa XML-formaatin kaytdstad saadaan perusteltua lisdarvoa.
Formaatin avulla saadaan edustava otos rakenteisista dokumenteista, koska miké tahansa ra-
kenteinen tai puolirakenteinen tieto on muunnettavissa XML-muotoon. Dokumentti voidaan
hahmottaa puuna, mikd mahdollistaa monipuoliset indeksirakenteet ja hakumallit. Tulkit-
taessa XML-dokumenttikokoelma hypertekstijarjestelmaksi jokaista dokumentin osaa pide-
tédan hypertekstisolmuna, joka on linkittynyt muihin saman dokumentin osiin ja mahdollisesti
muiden dokumenttien solmuihin.

Sovellusalueen vaatimuksia klusteroinnille ovat datan moniulotteisuus (jokainen termi ja
linkkianalyysin osalta my6s jokainen dokumentti ovat oma piirteensd) seka mielivaltaisen
muotoiset ja tiheydeltddn vaihtelevat klusterit. Lisaksi rakenteiset dokumentit vaativat eri-
tyisia indeksirakenteita, joiden esittdminen vektoriavaruudessa ei ole kaytannollista. Tas-
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ta syysta oletetaan, ettd klusterointialgoritmi toimii metrisessa avaruudessa, jolloin se on
riippumaton dokumenttien esitystavasta. Itse etdisyysmitta kootaan kayttajan antamilla pai-
notuksilla eri piirretyypeista. Painotuksia muuttamalla kayttaja voi muuttaa klusteroinnissa
kaytettavia kriteereita. Toteutetussa hakumallissa oletetaan liséksi, ettd dokumenttikokoelma
on homogeeninen: dokumentit ovat rakenteeltaan samaan skeemaan kuuluvia ja laajuudel-
taan samaa kertaluokkaa. Indeksointivaiheessa pyritaan etsiméaan sovellusaluekohtaisen kon-
figuroinnin avulla dokumenttien relevantit ja kuvaavimmat osat, mutta kaytetdan kuitenkin
yksinkertaista kenttdpohjaista indeksia. Tietoja voidaan hakea samanaikaisesti eri hakualgo-
ritmeja kayttden ja ne yhdistetddn lineaarisena summana kayttdjan antamilla painotuksilla.
Tama mahdollistaa esim. teksti- ja linkkipohjaisen haun yhdistamisen.

Klusteroinnin kayttoa tiedonhaussa on perusteltu klusterointihypoteesilla, jonka mukaan sa-
manlaiset dokumentit ovat relevantteja samoilla kyselyilla. Hypoteesi on kiistanalainen ja
mm. probabilistisessa tiedonhaussa kaytetty tilastollinen jarjestysperiaate on sen vastainen.
Tassa tutkimuksessa paadyttiin testikokoelmien tarkastelun perusteella kompromissiin, jon-
ka mukaan hypoteesin paikkansapitavyys ja hyddyllisyys riippuu tarkasteltavasta mittakaa-
vasta. Karkealla tasolla hypoteesi pitaa yleensa paikkansa, mutta hakua tarkennettaessa tor-
mata&n usein tilanteeseen, jossa klusterointimalli ei kykene erottamaan relevantteja doku-
mentteja eparelevanteista. Erityisesti tama pitdd paikkansa esiklusteroidussa kokoelmassa,
mutta my6skaan hakutuloksista saatujen relevanttien klusterien kaikki dokumentit eivat ole
relevantteja. Syyna tdhan voi olla liian karkea dokumenttien esitystapa tai liian yleinen sa-
manlaisuusmitta. Siksi klusterointia kayttavat hakumallit tarvitsevat tuekseen myo6s tulos-
listan. Hakutuloksia klusteroitaessa relevantit dokumentit jadvat yleensa yhteen tai kahteen
klusteriin kyselysta riippuen.

Empiirisessé osuudessa kehitetty ExtMiner-sovellus on yleinen alusta eri haku-, klusterointi-
ja visualisointialgoritmien yhdistamiseen ja testaamiseen. Jokaiselle dokumenttikokoelmal-
le voidaan maaritellda oma indeksimuodostin, joka vastaa XML:n jasennyksesté ja indek-
soitavista kentistd. Dokumenttien nayttamisté varten voidaan maaritella oma naytinluokka.
ExtMiner-sovellus yhdistdd muutamia klusteripohjaiseen hakuun liittyvia ideoita, jotka ovat
esiintyneet erillisind aiemmissa hakusovelluksissa. Tarkeimpia naista ovat iteratiivinen haku-
ja klusterointiprosessi, interaktiivinen klusterimalli sek& samanaikaiset klusteri- ja listanaky-
mat. Sovellus on ollut koekaytdssa kahdella eri dokumenttikokoelmalla, mutta nykyisessa
muodossaan se ei vield sovellu tuotantokayttoon. Pidemman aikavalin kehitystavoite on laa-
jentaa hakujarjestelma yleiseksi rakenteisen tietdmyksen hallintaymparistoksi.

Taman kirjoittaja pitaa todennékdisena sita, etta klusterointi integroituu hakuprosessin luon-
nolliseksi osaksi samalla tavalla kuin tuloslistat ovat nyt. Tata tukevat Rildih ¢nnusteet
tulevaisuuden tiedonhausta:
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1. Nykyista rikkaampi informaatioavaruus, jossa kokoelmat on organisoitu hierarkkisesti
ja niiden keskinaiset suhteet on merkitty linkeill&. Liséksi metatietoa hyddynnetaan.

2. Kayttajia tukevat uudet hakutoiminnot, kuten automaattisesti luodut kasitekartat ja ly-
hennelmat. Lisdksi teksteista voi etsia hahmoja ja suhteita tiedonlouhintasovelluksilla.

3. Avoin infrastruktuuri eri dokumenttikokoelmien, hakukoneiden ja hakutoimintojen va-
lilla (fuusiohakua kaikilla tasoilla).

4. Tekstitiedonlouhinnan ja luonnollisen kielen k&sittelyn tekniikoiden integroituminen
perinteiseen tiedonhakuun ja lopulta sen korvaaminen.

Tyo6ssa tutkittiin XML-dokumenttien klusterointia ja tiedonhakua seka niiden yhdistamisen
tarjoamia mahdollisuuksia samaa skeemaa noudattavien dokumenttikokoelmien hahmotta-
misessa. Tutkimuksen tuloksena havaittiin, ettd tuloslistojen ja klusteroinnin yhdistdminen
parantaa erityisesti kayttomukavuutta, mutta klusterit eivat yksiselitteisesti paranna haun laa-
tua (katso lukut.2). Sen sijaan haun ja klusteroinnin laatua parantavat merkittavasti yhdiste-
tyt hakutavat ja fuusiotekniikat (katso lukub). Rakenteisten dokumenttien erityisongelma

on tekstidokumenttejakin hankalampi piirteiden esittaminen. Termien ja linkkien indeksointi
nostaa datan dimension tuhansiin ulottuvuuksiin ja rakenteen taysimaarainen hyddyntadminen
vaatii puumaisia indeksirakenteita. Selkeasti parasta ratkaisua rakenteisten dokumenttien ha-
kuun ja klusterointiin ei I16ytynyt, mutta esim. Schliederin & Meussin puumalli vaikuttaa lu-
paavalta kandidaatilta. Monimuotoisten esitystapojen ongelma voidaan kiertaa kayttamalla
metrisen avaruuden klusterointimenetelmid, mutta "dimensiokirousta” tamakaan ei valtta-
matta poista. Samanlaisuusmitan taytyy pystya erottamaan dokumentit toisistaan.

Tavoite yleishyddyllisen XML-sovelluksen luomisesta toteutui osittain. ExtMinerin kentta-
pohjainen indeksi ei pysty kayttamaan XML:n kaikkia piirteitd haussa ja klusteroinnissa hy6-
dyksi. Toisaalta semanttisesti rikkaalla tavalla merkattuja julkisia dokumenttikokoelmia ei
tutkimuksen aikana I6ytynyt. XHTML-tieto on linkkeja lukuunottamatta semanttisesti niin
alhaisella tasolla, ettéd taydesta puuindeksista tuskin olisi ollut hyttyakaan. Kuvaavaa on,
ettd taysin tekstimuotoisesta (yhdistettyna muutamaan metatietokenttaan) kurssipaivakirja-
kokoelmasta saatiin haettua tietoa monipuolisemmin kuin HTML- ja PDF-dokumenteista.
Tutkimuksen edetessa tdman kirjoittajalle tuli selvaksi, ettd XML:n kasittelya vaikeampi ja
kriittisempi ongelma on se, etta suurin osa organisaatioiden dokumenteista on heterogeeni-
sissa kokoelmissa (jos ylipddnsa ovat digitalisoituja) ja semantiikaltaan matalalla tasolla —
jopa silloin, kun merkkaus on XML-kielista. XML-muotoinen (tai mika tahansa pitkélle ra-
kenteistettu) tieto on hyddyllista ja helposti haettavaa, mutta kuinka saattaa dokumentit télle
tasolle? Uusia dokumentteja kirjoitettaessa kasin tehty merkkaus ei ole kaytanndéllista, joten
jo editointiympariston pitaa olla pitkéalle kehittynyt. Vanhojen dokumenttien rakenteistami-
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nen on viela hankalampaa, jos lahtétasona on vain joukko skannattuja kuvia. Nama ongelmat
ovat perustavanlaatuisempia kuin paatos siirtymisesta uuteen dokumenttiformaattiin.

Tutkielman keskeiset kontribuutiot ovat seuraavat:

e KDD-kasitteen ja tiedonlouhinnan seka niista "periytyneiden” louhintatieteiden suh-
teiden pohdinta. Ehdotus KDD-termin viimeisen D:n yleistamisesta tietokanndésta (
tabaseytietojoukkoihin(datasety (luku 2.2).

e Tiedonlouhinnan ja tekstitiedonhaun erilaisten tutkimusperinteiden yhdistdminen; etai-
syysmittojen, indeksirakenteiden, haku- ja klusterointimenetelmien integraatio. Tie-
donhaun huomiointi osana tiedonlouhinnan iteratiivista ja interaktiivista prosessia (lu-
ku 3.1).

e Ehdotus uudesta moniulotteisesta tavasta klusterointimenetelmien jaotteluun: algorit-
mipohjaisen jaottelun sijaan tulisi keskittya toisistaan riippumattomiin nakdkulmiin,
joita ovat klusterien lajit, sy6tetiedon muoto, klusteroinnissa kaytettava avaruus, etai-
syysmitta seka klusteroinnin perustana oleva taustateoria 4li8u

¢ Kirjallisuuskatsaus rakenteisten dokumenttien indeksirakenteista ja etaisyysmitoista
kasittaen teksti-, linkki- ja rakenteisen analyysin sek& yhdistetyt hakutavat. Hakumal-
lien kasittely tavallisen tekstitiedon, hypertekstin ja rakenteisten dokumenttien nako-
kulmasta (lukub).

¢ Edelliset tekijat huomioivan haku- ja klusterointisovelluksen prototyypin suunnittelu
ja toteutus (lukib).

Laajojen tietomassojen kasittelyna tiedonlouhintaan siséltyy omat yksityisyys- ja tietosuoja-
riskinsa. Tassa tutkielmassa ei ole kasitelty niitd tarkemmin, koska lahestymistapa on ollut
tekninen. On kuitenkin tarke&a muistaa, ettd mita tahansa tekniikkaa voidaan kayttaa kyseen-
alaisiin tarkoituksiin riippumatta siita, miten yleishyodylliseksi se on alunperin suunniteltu.
Erityisen ongelmallisia ovat mainostus- ja vakoiluohjelmat, joita kdyttaja on saattanut asen-
taa koneelle tietdmatta niiden todellista tarkoitusta. Jopa niinkin yksinkertaista asiaa kuin
WWW-sivujen evasteitécpokied voidaan kayttaa tiedon keraamiseen, vaikka kayttgja ei si-

ta valttamatta haluaisi. Analysoitaessa henkilokohtaisia tietoja on aina muistettava hyvat tie-
donkeruukaytannot: kayttdjan on saatava tietaa, mita tietoa hanesta kerataan ja mihin tarkoi-
tukseen 76, sivut 476-478]. Luonnollisestikaan mitaan tietoja ei pida keraté ilman kayttajan
suostumusta. Taman tutkielman tarkoituksena on ollut kehittaa yleishyodyllisia menetelmia
ja avoimeen lahdekoodiin perustuvia ohjelmistoja, jotka auttkaddkia kayttdjia tietotul-

vasta selviamiseen.
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A Kayttoesimerkki: lahdeartikkelien klusterointi

Esimerkkina ExtMiner-ohjelman kaytosta kaydaan lapi taman tutkielman digitaalisessa muo-
dossa olevien lahteiden klusterointi. Lahteista valittiin kasittelyyn artikkelit ja opinnaytteet.
Kirjat ja kokoelmateokset sivuutettiin, koska ne olisivat todennakdisesti vaaristdneet hakutu-
loksia. Laht6tiedostoina oli 122 PDF- ja HTML-tiedostoa. Tiedostot esikasiteltiin pdftohtml
ja HTML Tidy -ohjelmilla, joista tuloksena saadut XML-tiedostot tarkastettiin. Osa PDF-
tiedostoista koostui lahinna skannatuista kuvista, jolloin XML-tiedostoihin ei saatu juuri-
kaan jarkevaa sisaltba. Muutamien PDF-tiedostojen fontteja ei saatu luettua, jolloin XML-
tiedostojen teksti oli [ahinna erikoismerkkien sekamelskaa. Liséksi osassa HTML-tiedostoja
merkkaus oli niin sotkuista, ettei HTML Tidykaan saanut selvitettya niitd. Taman manuaali-
sen "datan puhdistuksen” jalkeen ohjelman syodtedata oli 71 XML-dokumenttia.

XML-jasennyksen jalkeen dokumenttien maara putosi 69:4an, koska XML-tiedostoihin ol
jaényt lukukelvottomia merkkeja. Todennakoisesti osaan dokumenteista oli merkitty vaara
merkist0 niiden sisaltoon nahden. Indeksoitaessa tietoja Luceneen kokeiltiin erilaisia ana-
lysoijia (Luceneen kuuluvia luokkia, joilla indeksitermeja voidaan suodattaa ja muuntaa
tekstista). Aluksi kokeiltiin yksinkertaista "standardianalysoijaa”, joka indeksoi kaikki do-
kumentin sanat jattaen pois valimerkit ja muuntaen termit pienaakkostoon. Tuloksena saa-
tiin 32000 eri termi&. Analysoijaa muokattiin niin, ettd myés numerot suodatetaan pois, jol-
loin termeja 16ytyi 28000. Edelleen termeja saatiin védhennettyd omalla sulkusanalistalla ja
Luceneen integroidulla Porterin stemmausalgoritmilla. Termien maara putosi nyt 20000:een,
mutta Porterin algoritmia kaytettdessa on huomioitava, ettei se kasittele suomenkielisia sano-
ja oikein. Kokoelmasta poistettiin suomenkieliset dokumentit, joita tassa vaiheessa oli vain
kaksi kappaletta. Loppujen lopuksi dokumentteja jai 67 ja termeja "vain” 16000. Termien
lisdksi dokumenteista indeksoitiin my6s otsikot, jotka olivat muodoltaan varsin vaihtelevia.

Dokumenttikokoelma klusteroitiin sek& DBSCAN-algoritmilla etta hierarkkisella keskipis-
teen menetelmalla. Klusteroinnissa hyddynnettiin vain indeksitermeja. Tulokset on esitetty
DBSCAN-algoritmin osalta kuvassa.l ja hierarkkisen klusteroinnin osalta kuvassa.
DBSCAN-algoritmin parametrit on asetettu parametrialueen likimaaraisen lapikaynnin jal-
keen niin, etta klusterien maara on mahdollisimman suuri. Hierarkkista klusterimallia on
muokattu k&sin niin, ettd aiheiltaan yhtenédiset samassa alipuussa olevat klusterit on yhdistet-
ty. Tasta huolimatta klustereita jai DBSCAN-algoritmin tuottamaa mallia enemman.

134



Reset model | Refine model | IDBSC.&N (67 pt=)

LI Cluster || Search |

Clusters I Search resuts |

—»
—»
—»
—-
—»
—*
—®
—_]

K

|| DESCAN (67 pts) -
B | DESCAN (7 pts)

| DESCAN (4 pts) -

#- | DESCAN (26 pts)
| DBSCAN (2 pts)
#- | DESCAN (4 pts)

The World Wide Webr: Past, Present and |
XML Information =et (Second Edition)
RCF Primer

¥ML Linking Language (XLink) Version 1
Az Wie Mary Think

rtrndeilneal fi|F::i¢'l|ﬁP‘r|‘Fn=.1"u’tﬁWiF:ﬂFiiP._I;I
3

epa

0.6103

minpts

2

Kuva A.1: DBSCAN-algoritmin klusterointitulos.
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XML-klusteri (7 pistetta, kuvassa valittuna). Sisaltdd W3C:n suositukXgh[[L4]
sek& XML-indeksirakenteisiin liittyvia tekstejda(] [ 134].

. Pééaklusteri (26 pistettd, kuvassa oikealla). Sisaltaa sekalaisia, paaasiassa klusteroin-

tiin keskittyvia artikkeleita 10] [86] [ 53] ja vaitoskirjoja [L41] [ 127]. Dokumentit ovat
tiheassa, mista johtuen klusteri on kooltaan suurin.

. LSI-klusteri (2 pistetta, keskella vierekkain olevan pisteet). Klusteri on kooltaan pie-

ni, mutta erottuu teemaltaan selkeasti muista. Kyseessa ovat indeksoidun dokumentti-
kokoelman ainoat artikkelif7] [84], joissa kasitellaan LSI-menetelmaa.

tiedonlouhintaangg] ja tekstitiedonlouhintaardy] liittyvia artikkeleita.

[137] ja hakumalleihin 117 liittyvia artikkeleita.

. KDD-klusteri (4 pistetta, keskialueella). Sisaltaa tietamyksen muodostami§égn [

. XML-hakuklusteri (4 pistetta, ylh&dalla vasemmalla). Sisaltda XML-hakukieléd] [

Algoritmi luokitteli 24 dokumenttia kohinaksi. Osa artikkeleista olisi teemaltaan (esim. tie-
donlouhinta #8], XML [ 31]) kuulunut muihin klustereihin, mutta suurin osa (esim. Bushin
[21] ja Gruberin [72] artikkelit) oli aiheeltaan yleisluontoisia ja kuuluivat siksi ryhmaan.
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Kuva A.2: Keskipisteen menetelman klusterointitulos.

Hierarkkinen klusterointi tuotti seuraavat klusterit:

0.

Linkkiklusteri (6 pistetta, kuvassa keskelld). Sisaltaa linkkianalyysin liittyvia artikke-
leita [128 [ 33]. Hearstin B1] klusteriartikkeli kuuluisi asiallisesti (ja myds visuaalisen
nakyman perusteella) klusteriin 1.

. Pééklusteri (26 pistettd). Vastaa lahes tarkalleen DBSCAN-mallin klusteria 1.

. XML-klusteri (6 pistetta, kuvassa valittuna). Melko lahella DBSCAN-mallin vastaa-

vaa klusteria, mutta sisaltdd myds W3C:n suosituksia, jotka DBSCAN oli luokitellut
kohinaksi B1] [104].

XML-hakuklusteri (8 pistettd). Melko lahella DBSCAN-mallin klusteria 4. Myos
LSlI-artikkelit (eivat liity XML:&&n, mutta ovat hakumalleja) on sijoitettu klusteriin.

. XML-indeksointiklusteri (7 pistettd). Rakenteiseen indeksointiin liittyvia dokument-

teja, joista osa oli DBSCAN-mallin klusterissa 0.

. Yleisklusteri (6 pistetta, keskialueella alavasemmalla). Sisdltaa aiheeltaan yleisluon-

toisia artikkeleita, jotka DBSCAN-algoritmi oli luokitellut kohinaksi.

. KDD-klusteri (8 pistettd). DCSCAN-mallin klusteri 3 laajennettuna.
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B MIT/X -lisenssi

Empiirisessd osuudessa toteutettu ExtMiner-sovellus on GridChart-komponenttia lukuunot-
tamatta lisensoitu télla lisenssilla. Liséksi sovellus kayttda LGPL- ja Apache 2.0 -lisensoituja
komponentteja.

Copyright (c) 2005 Miika Nurminen

Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining
a copy of ExtMiner and associated documentation files (the "Software"),
to deal in the Software without restriction, including without

limitation the rights to use, copy, modify, merge, publish, distribute,
sublicense, and/or sell copies of the Software, and to permit persons
to whom the Software is furnished to do so, subject to the following
conditions:

The above copyright notice and this permission notice shall be
included in all copies or substantial portions of the Software.

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT.
IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY
CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT,
TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM, OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE
SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN THE SOFTWARE.
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