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Sanasto

folksonomia Ihmisjoukon resursseille asettamista vapaavalintaisista tdgeistd muo-
dostuva emergentti rakenne, jossa on taustalla kdyttdjien saamaan palauttee-

seen perustuva tdgdyskdytantojen jonkinasteinen yhtendistyminen. [Kos07]

graafi Matemaattinen malli, jossa tietyn joukon jasenten (solmujen) vilisid yhteyk-

sid kuvataan (yksi- tai kaksisuuntaisilla) kaarilla.

hypergraafi Graafin yleistys, jossa yksi kaari voi yhdistaa useampaa kuin kahta sol-

mua.
ICT Information and Communication Technology. Tieto- ja viestintdtekniikka.

metadata Data, joka kuvaa kohdedatan sisdltoéd tai informaatioldhteen ominaisuuk-

sia, muotoa ja/tai ominaisuuksia.

ontologia Tietyn kohdealueen tai kdsiterakenteen termien ja ndiden vilisten suh-

teiden kartoitus (ei yhteydessa ontologiaan filosofian alana).

resurssi Tdssd tutkielmassa kaikille mahdollisille entiteeteille (yleensda WWW-sivu),
joihin liittyvdd metadataa on tarkoitus kasitelld, mutta joiden varsinaiseen si-

sdltoon tai muotoon ei oteta kantaa.
taksonomia Termien vilinen hierarkkinen luokitusjarjestelma.

tagi (engl. tag) Objektia (lyhyesti, yleensd yhdelld sanalla) sanallisesti kuvaava me-

tadata ilman eksplisiittistd ontologiaa.

tagdyspalvelu Erillinen palvelu, joka mahdollistaa tagien yhdistimisen resurssiin.
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1 Johdanto

Yksi monista ICT-alan yritysten haasteista on pysyd mukana alalle ominaisessa jat-
kuvassa ja nopeatempoisessa muutoksen ilmapiirissd. Alalla tehdédén jatkuvasti tut-
kimusta ja kehitetddn uusia teknologioita, joiden tunteminen on alan yrityksille elin-
tarkeda. Jotta yritys pystyisi hyddyntdmddn uusia innovaatioita ja teknologioita,
vaaditaan ndihin liittyvdd osaamista. Ndin tdméan osaamisen hankinta nousee tér-
kedksi haasteeksi alan yrityksille.

Raportissaan [Sam10, luku 3] Nataliia Samoilenko kuvaa tarkemmin jarjestel-
maén, jonka avulla yritys pystyy saamaan ja omaamaan tietdmystd, maarittelemalld
jarjestelmdan seuraavat osat: yrityksen, osaamisen, henkilon, tiedon ldhteen ja kou-
lutustapahtuman, sekd ndiden keskindiset suhteet. Lyhyesti kuvattuna tdssa mal-
lissa yritys tyollistdd henkilon. Taméd henkild omaa jonkin osaamisen. Osaamista
voidaan saada koulutustapahtumissa (jotka voidaan yleistdd kattamaan henkilon
omatoiminen oppiminen) ja ndissd tapahtumissa osaamista voidaan myos tayden-
tad. Lisdksi koulutustapahtumat perustuvat tiedonldhteisiin, joskin tdima yksityis-
kohta ei ole tarkastelun tdssad vaiheessa merkittdva. Merkittdvaa tdssa vaiheessa on
huomata, ettd yrityksen omaama osaaminen on riippuvainen (tdméan palkkaamien
henkildiden kautta) koulutustapahtumista. Ja titen myo6s edelld mainittu ICT-alan
kehityksessd mukana pysyminen on riippuvainen koulutustapahtumista, joissa yri-
tyksen tyontekijat kdyvit.

Jyvéaskylan yliopiston jarjestimd PROFIT-projekti pyrkii avustamaan yrityksid
henkilostonsd koulutuksessa jarjestamalld koulutustapahtumia, joita yritykset méaa-
rittdvat jarjestettdviksi. Talla lahestymistavalla on kuitenkin se heikkous, ettd kou-
lutustapahtumat suunnitellaan ja jérjestetddn tdysin reaktiivisesti. Projektin kyky
vastata yritysten tarpeisiin (pelkkien pyyntdjen sijaan) paranisi, mikéli koulutus-
tarpeita pystyttdisiin ennakoimaan ICT-alan kehityksen mukaan. Talloin projekti
pystyisi ehdottamaan yrityksille koulutuksia, joiden avulla yritykset pystyisivit li-
sddamddan kompetenssiaan, ilman ettd projektin tarvitsee erikseen odottaa pyyntod

ndiden koulutusten jdrjestimiseen.



Toisaalla, Internetissd, tekniikan kehityksestd seurannut sivustojen ja palvelui-
den kehittdjien ajattelutavan muutos, jonka Darcy DiNucci nimesi vuonna 1999 kir-
joituksessaan [DiN99] nimelld Web 2.0, on yleistynyt ja ajattelutavan mukaisten si-
vustojen kdyttdjakunta on kasvanut valtavaksi. Web 2.0 -nimi kokoaa allensa usei-
ta suunnittelufilosofioita, jotka poikkeavat radikaalisti ennen 2000-lukua kaytetyis-
ta teknologian kayttotavoista. Keskeisend ajatuksena Web 2.0 -mallissa on kaytta-
jiin ja heiddn tuottamaan sisaltoon tukeutuminen. Ideologian yleistystd auttoi myos
se, ettd tdma uusi ldhestymistapa todettiin useissa eri kdyttoyhteyksissad toimivaksi,
hyodylliseksi ja kannattavaksi. Web 2.0 -buumin seurauksena erilaisten yhteisopal-
veluiden (engl. social network sites) ja muiden yhteison osallistumista hyodyntéavien
sivujen mééra ja suosio on noussut rdjahdysmaisesti 2000-luvulla.

Niin Samoilenkon raportissa kuin tdssd tutkielmassa tarkoituksena on tutkia
mahdollisuutta hyodyntda yhteisopalveluissa, etenkin ndissa sivustoissa kdytetyis-
sd tdgeissd, piilevdd joukon Viisauttaﬂ (engl. wisdom of the crowd) pyrkiessd enna-
koimaan ICT-alan koulutustarpeita. Konseptin pohjalla oleva idea tiivistyy hyvin
Shirkyn tekstin Ontology is Overrated: Categories, Links, and Tags [Shi05] véliotsikos-
sa, jossa sanotaan “The only group that can categorize everything is everybody”, eli
“vain kaikki pystyvat kategorisoimaan kaiken”.

Téssd tutkielmassa yritetddn kaytannon toteutuksen eli konstruktion avulla hyo-
dyntda yhtd suosituimmista tdgeihin pohjautuvista yhteisopalveluista sekd yhtei-
sopalveluiden tdgeihin pohjautuvia tutkimuksia ja malleja ICT-alan koulutustar-
peiden ennakoimiseksi. Tavoitteena on luoda sovellus, joka analysoi Deliciou -
palvelussa tapahtuvaa tdgdystd ja pyrkii olemassa olevaan tutkimukseen pohjau-
tuvien algoritmien avulla luomaan kahdenlaista tietoa. Ensinndkin pyritdan 1oyta-
madn tunnettuun aiheeseen vahvasti liittyvid, ennalta tuntemattomia aiheita. Toi-
sekseen yritetddn tunnistaa uusia, nousevia tekniikoita mahdollisimman varhaises-
sa vaiheessa.

Tunnettuun aiheeseen liittyvid aiheita toivotaan pystyttavan kdayttaméaan hyvak-
si kahdella eri tavalla suunnitellessa ICT-alan koulutuksia. Ensinnékin toivotaan tu-
loksena olevan aiheeseen kuuluvia, pienempid ala-aiheita, joita voidaan ehdottaa si-
séllytettavaksi koulutukseen. Toisekseen tulokseksi toivotaan myos laaja-alaisempia

konsepteja, joiden alle tunnettu aihe kuuluu. Niita voitaisiin taas ehdottaa koulu-

!James Surowieckin vuonna 2004 julkaisema kirja The Wisdom of Crowds: Why the Many Are Smarter
Than the Few and How Collective Wisdom Shapes Business, Economies, Societies and Nations toi termin

aikanaan julkiseen tietoisuuteen.
thtp://www.delicious.com/
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tusaiheeksi, jos on olemassa tunnettu aihe, jolla tiedetddn olevan koulutustarvetta,
mutta aihe sindllddn todetaan liian suppeaksi koulutustapahtuman jarjestamiseksi.
Nousevan suosion saamien tekniikoiden joukosta taas toivotaan 10ytyvan ehdotet-
tavaksi koulutusaiheita, joita kohtaan yrityksilld on kiinnostusta, mutta joita koh-
taan kiinnostusta ei olla vield ehditty ilmaista.

Tutkielman alussa, luvussa [2, kdyddan ldpi terminologiaa ja tutkimussuuntia,
joihin tutkielma pohjautuu. Luvussa [3| keskitytddn tarkemmin tiedon- ja tietimyk-
senlouhintaa, jota tutkielmassa periaatteessa suoritetaan. Luvussa 4] kdaydaan lapi
muutamia menetelmid, joiden avulla tigidataa voidaan tutkia ja louhia. Luku 5| ku-
vaa tarkemmin tutkielman yhteydessd luodun konstruktion ja timéan kdyttamét me-
netelmit toteutuksineen. Lopuksi, luvussa 6| tarkastellaan keréttya dataa ja tasta da-

tasta saatuja tuloksia.



2 Tausta

Ennen kuin voimme alkaa ratkaisemaan johdannossa esitettyja tavoitteita, tulee en-
sin varmistaa ettd tutkielman lukijalla on riittdivd ymmarrys késiteltdvista konsep-
teista ja datasta, jota tutkielmassa kdytetddn hyvéksi. Suurin osa kdytetystd sanas-
tosta oletetaan tunnetuksi ja ndihin annetaan vain pikainen selitys ja/tai englannin-
kielinen kdannds joko sanan ensimmadisen kdyttokerran yhteydessa tai tutkielman
alussa olevassa sanastossa. Ndiden maééaritelmien ei ole niinkédén tarkoitus selittdaa
termid lukijalle, vaan varmistaa, ettd seké kirjoittaja ettd lukija ymmartavat termit
taman tutkielman yhteydessa samoilla tavoilla.

On kuitenkin olemassa joitakin tutkielman kannalta keskeisid kasitteitd, joihin
on hyva tutustua tarkemmin ennen ndiden kdyttod. Tassad luvussa ja osittain myos
luvussa |3 pyritddn antamaan ndistd késitteistd tarvittava (joskaan ei kattava) tieta-
mys. Lisdksi tdimédn luvun lopuksi kdyddan ldpi tutkielman yhteydessd kdytettyja
tieteellisid ldhteitd samasta aihealueesta tehdyista tutkimuksista. Lapikdynnin otan-
ta on varsin hajanainen eikd yritdkdan korvata systemaattista katsausta aihealueen
tutkimuksiin, mutta antaa toivon mukaan lukijalle yleisndkemyksen aiheeseen liit-

tyvén tutkimuksen tasosta ja ndin myos kontekstin, johon liittdad tdma tutkielma.

2.1 Metadata

Yksinkertainen metadatan méaritelméa on usein “dataa datasta”, joskin David Hay-
nes [Hay04, s. 6-8] pitdd tdatd madritelmaa liian yksinkertaisena kuvaamaan meta-
dataan liittyvda monimutkaisuutta ja kdyttomahdollisuuksien kirjoa. Lisdksi hdanen
mielestddn useat aiemmat méaaritelmét ovat liian sidottuja tiettyyn kdyttdtapaan.
Hénen méaritelménsd mukaan metadata on dataa, joka kuvaa kohdedatan tai infor-
maationldhteen sisdltdod, muotoa tai ominaisuuksia. Lisdksi hdn listaa metadatalle
seuraavat kdyttotarkoitukset [Hay04, s. 15-17]: 1) resurssin kuvaus, 2) informaation
haun avustus, 3) resurssien hallinta, 4) omistajuuksien ilmaisu, ja 5) jarjestelmien
vélisen yhteistoiminnan avustus.

Metadatan avulla pyritddn ratkaisemaan ongelmia, jotka ilmenevét kisiteltdes-

sd datajoukkoja, joissa kdsittelyn vaatiman datan johtaminen kohdedatasta on joko



Ulkoinen | UDDI RSS

Open Directory Project | Annotea
Sisdinen HTML <META>
RDDL
Keskitetty Hajautettu

Taulukko 2.1: Kaksiulotteinen metadatan jaottelu esimerkeilld

vaikeaa (esim. datan médrdn takia) tai mahdotonta (joko koneellisesti tai jopa ih-
misvoimin). Metadata ratkaisee tdmédn ongelman erottamalla hyodynnettiavan da-
tan kohdedatasta. Kdytannossd metadataa kédytetdan mm. hakuaikojen parantami-
seen, digitaalisten objektien hallintaan, datan aitouden varmistamiseen ja jérjestel-
mien véliseen yhteistoimintaan. [Hay04, s. 11-12]

Jotta saataisiin yleiskésitys siitd, millaisissa muodoissa metadataa ilmenee, tar-
kastellaan ldhteessd Professional XML Meta Data [ARMLT01] tehtyid erottelua eri
tyyppisten metadatan muotojen vélilla. Lahde erottelee resurssin sisdisen metada-
tan, joka on upotettu resurssiin itseensd, ja ulkoisen metadatan, joka on olemassa
resurssista erillddn, mutta on linkitetty resurssiin jollain tavoin. Lisdksi malli erot-
telee keskitetyn metadatan, jossa eri resursseihin liittyvd metadata on saatavilla eri
tietovarastoista, ja hajautetun metadatan, jossa metadatalle ei ole vain yhtd ldahdetta.
Taulukossa [2.I|ndhd4an muutamia metadatan esitysmuotoja jaoteltuna naiden erot-
teluiden mukaan. On huomattavaa, ettd keskitetylle sisdiselle metadatalle ei 16ydy
esimerkkid. Lihde toteaakin, ettd sisdinen metadata on madaritelmallisesti aina ha-
jautettua, koska metadatajoukko on jaettu eri resurssien kesken.

Nadiden lisdksi Hyvonen et al. [HHV02, 3.1.2] tdydentdvét jaottelua lisdaamal-
14 eron implisiittisen metadatan ja eksplisiittisen metadatan vélille. Implisiittises-
sd metadatan esityksessd, kuten esimerkiksi skeematon tai muuten maédrittelema-
ton XML, datan merkitys ei ole suoraan sidottuna sen rakenteeseen. Eksplisiittises-
sd esityksessd datan merkitys on taas algoritmisesti tulkittavissa ja muokattavissa,

erottaen ndin metadatan semantiikan datan kasittelyalgoritmeista.

2.1.1 Metatietorakenteita

Mihin metadata onkaan tallennettuna, hajautettuna sisdisend metadatana tai kes-
kiettyna ulkoisena, vaatii se my0s tietorakenteen johon metadatan data voidaan tal-

lentaa. Tamd rakenne voi olla yksinkertainen avain-arvo pari tai monimutkainen



graafirakenne. Metadatan tietorakenteiden pohjaksi (yhtendisen késittelyn mahdol-
listamisen ohella) on kehitetty useita standardeja, kuten avain-arvo pareihin poh-
jautuva Dublin Core seké graafirakenteinen W3C-organisaation méaéarittelemd RDF
(Resource Description Framework) [MM].

Edelld Dublin Coreﬂ kuvailtiin tietorakenteeksi. Tdma on jokseenkin harhaan-
johtavaa, koska Dublin Core koostuu pddasiassa 22 elementistd (engl. element) eli
avainsanasta, ndihin liitettdvien annettavien arvojen formaattisuosituksista ja ndi-
td tarkentavista médare-elementeistd (engl. qualifiers). [Hil, luvut 4 ja 5] Ndin ollen se
on ennemminkin avainsanarajoitin kuin tietorakenne. Metadatan rakennetta Dublin
Core ei rajoita, silld kaikki elementit ovat vapaaehtoisia, toistettavia ja jarjestykselld
ei ole merkitysta. [Hil, luku 3] Rajoitetun avainsanaston lisdksi Dublin Corea varten
on méi'eiriteltyﬂ syntaksit datan esittdmiseksi tekstimuodossa, HTML-dokumentissa,
XML-dokumentissa sekd seuraavaksi kdsiteltdvassa RDF-metatietorakenteessa.

RDF perustuu URL1la (Uniform Resource Identifier) kuvatun resurssinﬂ ja joko
URI:la tai merkkijonoa esitetylld literaalilla kuvatun objektin liittimiseen yhteen
predikaatilla. URI-muotoisen objektin salliminen notaatiossa mahdollistaa objektin
tarkemman kuvaamisen subjektin tavoin, liittdiméllda URI-muotoiseen objektiin li-
saa objekteja RDF-notaation avulla. Kuva [2.1] esittdd esimerkin URL:lla kuvattuun
Internet-sivuun http://www.example.org/index.html liitettivastd, sekd re-
kursiivisesti tdima sivun luojaan liitettdvastd metadatasta. RDF tukee my6s ominai-
suuksia, kuten nimettdémid solmuja, ryhmien ja vaihtoehtojen listauksia muutamia
esimerkkejd mainitakseni. Tietorakenteena RDF-data muodostaa kolmen elementin
tripleteistad (subjekti, predikaatti, resurssi) koostuvan graafin, jossa yhden tripletin
subjekti toimii toisen tripletin resurssina. Graafin tallentamiseksi voidaan kayttaa
esimerkiksi XML pohjaista RDF/XML-notaatiota, joka kuvaa RDF-rakenteisen me-
tadatan XML-muotoiseksi ja tdten helposti tallennettavaksi, siirrettdviksi ja uudel-
leentulkittavaksi. Kuvan 2.1) mukainen data on esitettynd tdssd muodossa kuvassa
Naiden yksityiskohtiin ei timén tutkielman osalta paneuduta, silld tdméa luvun

tarkoitus on vain mainita esimerkkejd metatietorakenteista.

lhttp://dublincore.org/
thtp://dublincore.org/specifications/
3“Resurssi” on tassa tutkielmassa myohemmin kaytettiva termi. RDF Primer kayttaa termia sub-

jekti kuvaamaan samaa asiaa.
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http://www.example.org/index.html

http://www.example.org/terms/creation-date http://purl.org/dc/elements/1.1/creator

August 16, 1999 http://www.example.org/staffid/85740

http://purl.org/dc/elements/1.1/language

s

http://www.example.org/terms/name http://www.example.org/terms/age

John Smith 27

Kuva 2.1: Esimerkki siitd, kuinka RDF liittda objekteja resurssiin

<?xml version="1.0"7>
<rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/"
xmlns:exterms="http://www.example.org/terms/">

<rdf:Description rdf:about="http://www.example.org/index.html">
<exterms:creation-date>August 16, 1999</exterms:creation-date>
<dc:language>en</dc:language>
<dc:creator rdf:resource="http://www.example.org/staffid/85740"/>

</rdf:Description>

<rdf:Description rdf:about="http://www.example.org/staffid/85740">
<exterms:name>John Smith</exterms:name>
<exterms:age>27</exterms:age>

</rdf:Description>

</rdf:RDF>

Kuva 2.2: Esimerkki RDF/XML-notaatiosta

2.1.2 Taksonomiat ja ontologiat

Metadatan avainten ja rakenteen standardoimisen lisdksi joskus on hyodyllista ra-
joittaa myos metadatan arvoja ennalta mddratyn standardin mukaiseksi. Tamén tut-
kielman kannalta ei ole merkityksellista tutustua tiettyihin arvoja rajoittaviin stan-
dardeihin. Mutta tulevien aiheiden kannalta on hyvé tutustua kahteen termijouk-
koa luokittelevaan jdrjestelméatyyppiin, taksonomiaan (engl. taxonomy) ja ontologi-
aan (engl. ontology).

Joukon taksonomia maédritellddn yleensd joukkoa koskevien kategorioiden jou-
koksi ja tavaksi, jolla joukko jaetaan ndihin kategorioihin kattavasti ja yksikésittei-

sesti. Mddritelméaan liitetddn usein myos ryhmien jakaminen alaryhmiin. Ryhmitte-



lytapana taksonomia on idisyyksid vanha ja sitd kdytetddn usein esimerkiksi kirjas-
tojen kirjojen ryhmittelyyn hyllyille. Kuuluisin taksonomia lienee eldin- ja kasvikun-
taa kategorioiva Linnaealainen taksonomia, joka juontaa juurensa Carl Linnaeusin
teoksesta Systema Naturee. Linnaelainen taksonomia on niinkin kuulu esimerkki
taksonomiasta, ettd useimmat sanakirjaméaéaritelmat sanasta viittaavatkin padasial-
lisesti eldin- ja kasvikunnan luokittelun tieteeseen.

Taksonomian késitettd voidaan laajentaa sallimaan monimuotoisempia relaatioi-
ta kasitteiden vilille, jolloin usein puhutaan ontologiasta. Suosittu ja tiivis onto-
logian médritelma tietotekniikan yhteydesséﬁ on Tom Gruberin [Gru93] maéaéritel-
ma “a specification of a conceptualization”. Hin myohemmin tarkensi méaaritelméaa

[Gru09E| seuraavaksi (vapaasti kddnnettyna):

Tietokone- ja informaatiotieteiden yhteydessd ontologia maéarittad edus-
tavien primitiivien joukon jolla tietdimysalue tai diskurssi kuvataan. Edus-

tavat primitiivit ovat tyypillisesti luokkia, ominaisuuksia ja suhteita. . ..

Tarkeda huomioitava seikka on, ettd madaritelmassa luokkien viliset suhteet ovat
oma, vapaasti médriteltdvd primitiivinsd. Verrattuna taksonomiaan, ontologia on
vapaampi kuvaamaan termien suhteita muutenkin kuin hierarkkisesti, mahdollis-
taen ndin kasitteiden vélisten suhteiden monipuolisemman kuvauksen. Ontologioi-
ta kdytetddn ladhteen [McGO3] mukaan mm. rajoitetun sanaston (engl. controlled voca-

bulary) lahteina tai sovellusten vilisen kommunikoinnin apuna.

2.2 Tagit, tigdyspalvelut ja folksonomiat

“Tagi” (engl. tag) on luultavasti tutkielman keskeisin késite. Kaikki tutkielmassa
esitetyt dataa prosessoivat menetelmat kasittelevit tagejd. Luvussa 3|esiteltdvan tie-
tamyksenlouhintaprosessin toteutus ottaa syotteend tdgejd ja suurin osa tuloksena
tulevasta datasta on myos tdgejd tai tdgipohjaista dataa. Tastd syystd on tarkoituk-
senmukaista selvittdd tarkasti timén kédsitteen merkitys ja muut siihen liittyvat ka-
sitteet.

Aloitetaan tarkastelemalla tdgid puhtaana datana. Useimmiten tégilla tarkoite-

taan taman kohdetta kuvaavaa lyhytta tekstid, esimerkkeind article, toreadja

% Sanalla ontologia on oma merkityksensi filosofian kentilld, jossa se kuvaa olemassaoloa syste-
maattisesti kdsittelevaa filosofiaa.
5http://tomgruber.org/writing/ontology—definition—ZOO7.htm


http://tomgruber.org/writing/ontology-definition-2007.htm

cloud. Ndin ollen tagistd kdytetddn myos termid “avainsana”. Tagin tarkka méaari-
telma vaihtelee eri kdayttokohteiden valilld, mutta yleisid piirteitd ovat ihmisluetta-
vuus, lyhyys ja tdgien keskendisten eksplisiittisten rakenteiden puute. Esimerkkind
maédritelmédn vapaudesta mainittakoon ettd Gupta et al. [GLYH]10, luku 1] sallivat
Facebookissaﬁ viestiin yhdelld hiiren painalluksella liitettdvan “Like”-kommentin
madrittelemisen tdgiksi. Tassd tutkielmassa tdgejd kasitellddan lyhyina (tutkielmaa
varten kerdtyssd datassa tagin keskimédardinen pituus on 9,84 merkkid), vapaamuo-
toisina merkkijonona, jotka on liitetty resurssiin. Vapaamuotoisuudella tarkoitetaan,
ettd merkkijonon muotoa ei rajoiteta muutamia sdantoja lukuun ottamatta. Yleisim-
mat rajoitukset liittyvat merkkijonon maksimipituuteen seké rajoituksiin sallitussa
merkistdssd (ja namaékin kiellot rajoittuvat yleensd tégien tallennuksessa kaytettyi-
hin erottimiin, kuten pilkkuun tai valilyontiin).

Tagayspalveluksi kutsutaan tdssd tutkielmassa Internet-sivustoa, joka tarjoaa mah-
dollisuuden tdgien liittdmiseen resursseihin (esim. linkkeihin, musiikkiin, kuviin tai
videoihin). Tutkiessa mitd metadata-arkkitehtuuria tigit edustavat tagdyspalvelu-
jen osana luvussa 2.1 kuvattujen ndkokulmien mukaan, voidaan voidaan sanoa ettd

tagit ovat

e implisiittistd metadataa, koska (yksinkertaisesta rakenteestaan huolimatta) ta-
gien varsinainen merkitys on hyvin tulkinnanvaraista ja tdagien tulkitseminen

koneellisesti on huomattavan haastava tehtdva,
e ulkoista metadataa, koska se on tallennettuna resurssin ulkopuolell ja

e (palvelukohtaisesti) keskitettyd metadataa, joskin tdimé on hiukan tulkinnan-
varainen mddritelma joka riippuu siitd, voidaanko tagasypalvelu kokonaisuu-
dessaan laskea asiakasohjelman kannalta yhdeksi ldhteeksi, mik&li metadata

on jakautunut palvelulla usealle sivulle.

Gupta et al. [GLYHI0) 2.1 ja 2.2] listaavat tagien eri tyyppejd ja kdyttotarkoituk-
sia. Tagdyksen (eli tagien liittimiseen objektiin) motivaatioita (timén ldhteen mu-
kaan) ovat resurssien uudelleen 16ytdminen tai jakaminen muille kayttdjille, huo-

mion haku, leikki- tai kilpailumielinen kdyttdytyminen, oman suhteen resurssiin

6http://www.facebook.com/
’Tama ei ole tageilla yleinen ominaisuus, vaan vaatii tigayspalvelun kaltaisen palvelun, joka yh-

distdd tdgin resurssiin. Muutoin tédgit ovat yleensd resurssiin muun metadata ohessa tallennettua
sisdistd metadataa.


http://www.facebook.com/

ilmaisu, mielipiteen ilmaisu, tehtdvien organisointi (joka johtaa hyvin yleisiin ta-
geihin toread ja todo), sosiaalinen viestintd ja jopa rahallinen motivaatio (esim.
Squido ja Amazon Mechanical Turkﬂ maksavat tdgdystoiminnasta). Eri kdyttotar-
koituksista seuraa luonnollisesti tyypeiltddn erilaisia tdgejd. Hyvin karkeasti ottaen
tégit voidaan Kérnerin [K09] mukaan jakaa resursseja kategorisoiviin tigeihin ja re-
sursseja kuvaaviin tageihin. Gupta et al. tekeviét tagien tyypeistd hiukan hienojakoi-

semman jaon, jossa tdgit jaetaan seuraaviin ryhmiin:
e resurssin sisdltdd kuvaavat tagit (esim. cars, odyssey, batman)

e resurssin kontekstia kuvaavat tdgit (esim. san-francisco, iccsm-2011,
2005-10-19)

e resurssin ominaisuuksia kuvaavat tagit (esim. tekijd tai tagit kuten funny tai

inpsirational)
e resurssin omistajuutta kuvaavat tagit (esim. msdn, jyu, spotify)

e henkilokohtaisia mielipiteitd kuvaavat tdgit (esim. funny, cool, awful,

boring)
¢ henkilokohtaiseen organisointiin tarkoitetut tigit (esim. toread, mywork)

e resurssin tarkoitusta kuvaavat tdgit (esim. music-recommendations,

learn-latex)
e resurssiin liittyvid faktoja kuvaavat tagit
¢ henkilokohtaiset tdgit, jotka on tarkoitettu vain tagadjan omaan kdyttoon

e metatdgit (Esimerkiksi Flickr-palvelussam on yleisessda kaytossd tdgi
sometaithurts eli “so meta it hurts” kuvaamaan kuvia Flickr-palvelusta it-

sestddn ja sen kayttdjista.)

e ryvéastdvat tagit, joiden avulla luodaan ryhmityksida (Esimekriksi Delicious-
palvelussa on yleistd, ettd resurssin URL:n alkuosaa kdytetddn ryhmittavana

tagind, esimerkkitdgind http://www.microsoft.com)

8http://www.squidoo.com/UsingSquidooToRaiseMoney
9https://www.mturk.com/mturk/welcome?variant=worker
Ohttp://www.flickr.com/
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Huomaa ettd ominaisuuksia kuvaavissa tageissd on tdgejd, jotka voidaan ryhmitelld
sisdltonsd perusteella myos mielipiteitd ilmaiseviksi tageiksi. My6s muissa ryhmis-
sd on ndhtdvissa tdgien padllekkdisyyksid. Usein ndiden samojen tdgien kadytossa
on kuitenkin 16ydettdvissd eri motivaatioita, jotka tukevat ryhmien erillisyytta. Esi-
merkiksi henkilokohtaisia mielipiteitd ilmaisevat tagit johtuvat itseilmaisun halusta
ja ovat enimmdkseen kuvaavia, kun taas samankaltaiset ominaisuuksia kuvaavat
tagit luodaan usein kategorisointitarkoituksessa. Lisdksi on hyva huomata, kuinka
tagien eri kdyttotavat kattavat useita Haynesin méérittelemid metadatan kayttotar-
koituksia (kdytannossa kaikki paitsi viimeisen). Taméd on huomionarvoinen ominai-
suus, silld yleensd metadatan kdyttotarkoitus on eksplisiittisesti tiedossa. Téagit ovat
tassd poikkeuksellisia, silld eri kdyttdtarkoituksia varten annetut tdgit on vaikeaa,
jos ei mahdotonta erottaa toisistaan.

Myos tagdyspalveluilla on useita ominaisuuksia, jotka tulee ottaa huomioon pal-
veluita ja ndistd saatavaa dataa kasitellessda. Marlow et al. [MNBDO6, 4.1] listaavat

useita ominaisuuksia, jotka vaikuttavat palvelussa tehtdvaan tagdykseen.

o Tagdysoikeudet
Kenelld on oikeus liittdd resurssiin tdgeja? Tiukimmillaan tdima oikeus on vain
yhdelld kayttdjalla tai hyvin rajatulla kdyttdjdjoukolla, joko resurssin omista-
jalla tai yllapidolla. Vapaimmillaan jokainen kayttdja voi tagata kaikkia resurs-

seja vapaasti.

e Tagien ryhmittdminen

Jaettavissa kahteen malliin.

Joukko-mallissa (engl. set-model) resurssiin liitetddn yksi tdgijoukko, joka si-
saltaa kaikki resurssiin liitetyt tagit, eliminoiden mahdolliset duplikaatit. Tata
mallia kdytetddn yleensa rajattujen tdgaysoikeuksien yhteydessa. Lisaksi tagil-
14 ja tagdyksen suorittajalla ei liitetd tdgiin taikka liitosta ei korosteta (tagayk-
sen suorittaja on loydettavissd esimerkiksi muutoslokeista).
Monijoukko-mallissa (engl. bag-model tai multiset-model) tagdysprosessi ei eli-
minoi duplikaatteja taikka duplikaatit eliminoidaan vain kayttdjakohtaisesti.
Téama malli on yleisesti kdytossa jarjestelmissd, jossa tdgdysoikeudet ovat va-
paampia. Lisdksi malli sopii jarjestelmdan jossa tdgdyksen ja tdimén suoritta-

neen kdyttdjan yhteyttd korostetaan.

e Tagdyksen tuki

Jarjestelma voi tukea tagdyksen suoritusta useilla eri tavoilla tai antaa kdytta-
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jan suorittaa tagdyksen tdysin sokeasti. Mahdollisia tukijdrjestelmid ovat esi-
merkiksi erilaiset tigien suosittelujarjestelmait, yleensd samankaltaisiin resurs-
seihin liitettyjen tdgien perusteella, taikka monijoukko-mallia kédyttavissa jar-
jestelmissa resurssiin jo liitettyjen tdgien ehdotus.

e Resurssin tyyppi
Merkittavin jaottelu tdssd ominaisuudessa on, onko resurssi tekstipohjainen
vai ei. Tekstipohjaisten resurssien tdgdyksessd tekstissd ilmenevien termien
18ytyminen tdgeissd on varsin todenndkoistd. Sama pétee jossain médrin myos
danta sisaltaviin resursseihin kuten musiikki tai videot, jos tdma sisdltaa pu-
hetta.

e Resurssin ldhde
Resurssi voi olla jdrjestelmédssda itsessddan (esim. ESP GameEL
Last.meL Yahoo! Podcastﬂ, kayttdjien jarjestelmédn lisddma (esim. YouTu-
belﬂ Flickr, Upcomingﬂ) tai yleisesti saatavilla oleva resurssi, johon jirjestel-
massa vain viitataan (esim. Delicious). Huomaa, ettd teknisestd nakokulmasta
viimeinen ryhmad on identtinen toisen ryhmén kanssa, jos sen resurssiksi las-
ketaan linkitetyn sivun sijaan itse linkki. Erotus on kuitenkin hyvé pitdd mie-
lessd, kun pohditaan tdmén jaottelun vaikutuksia jarjestelmaéssa esiintyviin ta-

geihin.

e Resurssien liittyvyys
Resurssit voivat liittya toisiinsa eri tavoin (joko jarjestelméassa itsessdén tai sen
ulkopuolella), jotka joko johtavat tigien samankaltaisuuteen jdrjestelméssa tai
mahdollisuuteen 16ytda toisiinsa liittyvid resursseja jarjestelman ulkopuolella
eridvista tageistd huolimatta. Marlow et al. luokittelevat liittyvyystyypit kar-
keasti ryhmiin linkitetyt, ryvastetyt ja liittymattomat.

o Kayttdjien liittyvyys
Kuten resurssien, myos kayttdjien vililla voi olla useanlaisia liittyvyyssuhtei-

ta. Jarjestelmén ulkopuolella olevien liittyvyyksien havaitseminen on kuiten-

HPoistunut verkosta, kuvaus jarjestelmasta 1oytyy esim. sivulta http://en.wikipedia.org/
wiki/ESP_game

Yhttp://www.last.fm/

13Poistunut verkosta lokakuussa 2007

Ynttp://www.youtube.com/

15http ://upcoming.yahoo.com/
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kin hankalampaa kuin resurssien tapauksessa, joten kdyttdjien liittyvyyssuh-
teita tarkastellessa ei yleensd ole kdytannollistd ottaa huomioon jarjestelméan
ulkopuolisia liitoksia. Kuten resurssienkin kohdalla, Marlow et al. luokittele-
vat kédyttdjien liittyvyystyypit karkeasti ryhmiin linkitetyt, ryvéstetyt ja liitty-

mattomat.

Kaikkien ndiden ryhmittelyiden tarkoituksena on antaa lukijalle kuva erityyp-
pisten tdgien ja tdgdyspalveluiden kirjosta. Tdméa on tdrked asia ottaa huomioon,
silld tdgejd analysoidessa, muuten kuin hyvin yleiselld tasolla, ollaan usein kiinnos-
tuneita vain tietyntyyppisista tageistd. On kuitenkin epatodenndkoista ettd tagdys-
palvelu sisdltdisi minkdanlaista erottelua erityyppisten tdgien valilld. Ndin ollen ta-
gidataa analysoitaessa on menetelmien valinnassa, suorituksessa ja lopputulosten
analysoinnissa otettava huomioon, ettd kaikki tdgit eividt todenndkoisesti tule ole-
maan haluttua tyyppid. Menetelmien tulee joko pystyd tekemdédn erottelu erityyp-
pisten tigien vililld ja karsimaan “vadran” tyyppiset tagit pois tarkasteltavasta da-
tajoukosta, tai oltava tarpeeksi hdirionkestdva jotta eri tavoin kdytettavat tagit eivat
aiheuta ongelmia.

Tutkittaessa tdgeihin liittyvid emergenttejd ontologioita, puhutaan yleensa folk-
sonomioiden (engl. folksonomy) tutkimisesta. Sana juontaa juurensa Information
Architecture Institution (silloin Asylomar Institute for Information Architecture)
postituslistalla heindkuussa 2004 kdytyyn keskusteluun Furl, Flickr ja Deliciouﬁ
-sivustojen tavasta kayttda tageja informaation jarjestimiseen. Thomas Vander Wal
madritteli tuon keskustelun aikana ensimmadisen kerran termin “folksonomy”. Muu-
tamaa pdivdd myohemmin Gene Smith esitteli termin blogissaan, josta termi levisi
laajempaan kayttoon [VW]. Sanana “folksonomia” on sanojen “folk” (eli “kansa”) ja
“taxonomy” yhdistelma.

Folksonomian tdyteen formaaliin kuvaamiseen tarvitaan kolme joukkoa: A =
{a1,...,a;} kuvaamaan kayttdjia, T = {t4,..., t]-} kuvaamaan tagejdajal = {iy,...,i;}
kuvaamaan tdgattavid resursseja, kuten kuvia tai linkkejd. Nédiden avulla voidaan
muodostaa folksonomiaa kuvaava joukko F € A x T x I. Kuva kuvaa yhta
mahdollista hypergraafin esitystapaa. Mikaéli folksonomiaa analysoiva sovellus si-
td vaatii, kuvausta voidaan tdydentdd myos tagdyshetked kuvaavalla joukolla D =

{d|d on ajan hetken kuvaus} ja/tai tigejd/resursseja yhdistavien aiheiden joukolla Z =

{z1,...,2zKx}

16Tyolloin vield “Del.icio.us”.
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Kuva 2.3: Esimerkki yksinkertaisesta hypergraafista

On huomattava, ettd edelld kuvattu médaritelma ei luo taksonomiaa tai ontologi-
aa vastaavaa tai ylipaatdan minkadanlaista ymmarrystd tuottavaa rakennetta. Téllais-
ten rakenteiden tuottaminen folksonomiasta vaatii kuvatun rakenteen louhimista ja
louhinnan tulosten esittdmistd havainnollistavassa muodossa. Tamé&n louhinnan te-

kemistd ja tulosten tuottamista kasitelldadn tarkemmin seuraavissa luvuissa.

2.3 Tutkimuskatsaus ja tigdyspalveluesimerkkeja

Ennen kuin syvennymme tarkemmin tdméan tutkielman ldhestymistapaan tagien ja
folksonomioiden suhteen, on syytéd luoda pikainen yleiskatsaus aiheen tutkimuksen
lahestymistapoihin yleisesti. Tdssd luvussa ryhmitellddn tutkielman pohjustamisen
ja kirjoittamisen yhteydessa esiin tulleita artikkeleita karkeisiin ryhmiin lahestymis-
tapojensa pohjalta. Kattavampaan katsaukseen tutkimussuunnasta suositellaan tata
varten koottua kirjallisuuskatsausta, esimerkiksi [GLYH10] tai [Tra09].

Tégejd ja folksonomioita késitelldadn useissa artikkeleissa kasitteitd sen enempéaa
soveltamatta. Lahteet [Vos07], [Mat04], [Shi05] ja [Gru] esimerkiksi kédsittelevit ta-
gdystd ja folksonomioita puhtaasti konseptuaalisesti. Vastapainoisesti taas lahteet
[MNBDO06], [SD09] ja [K09] tutkivat myés tigdyksen todellisuutta tutkimalla eri pal-
veluiden tdgdysdataa.

Tutkiessa eri tapoja muokata ja hyodyntéa tagidataa, nousee esille kolme yleista
lahestymistapaa. Ensimmadinen ndistd pyrkii muodostamaan tidgeista ndiden vali-
sid kytkentojd kuvaavan graafin. Yleensd tima graafi on painotettu, kuten ldhteissa
[SW05], [Mik07], [BKS06] ja [HRS07], mutta myos suunnattu graafi on mahdollinen,
kuten ldhteessd [HRSO6]. Toinen selvd suuntaus on tiagien ryhmittaminen abstrak-
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tien konseptien alle, jota tutkitaan ldhteissd [WZY06], [ZWY06] ja [DLZ710], kussa-
kin eri tavoin. Kolmantena on tdgien ennustus ja/tai suosittelu tietylle resurssille.
Tétd suuntaa tutkitaan mm. ldhteissda [WSZ09] ja [HRGMO8].

Naiden kolmen ldhestymistavan lisdksi on tietysti olemassa muitakin tapoja ka-
sitelld tagidataa. Esimerkiksi [CCS08|] kuvaa tavan jarjestda tiageja hierarkiaan. Szo-
mezor et al. taas yrittivit tutkielmassaan [SCAT07] kéyttdd tigejd varsin spesifiin
kayttotarkoitukseen. Lokakuussa 2006 amerikkalainen elokuvien suoratoistoa tar-
joava yritys Netflix julisti kilpailun paremman elokuvansuositusalgoritmin 16ytami-
seksi. Kilpailun ohessa he julkaisivat mittavan toistojoukon algoritmin testaamista
varten. [SCAT07, s. 7] Tutkielmassaan Szomszor et al. esittivit kaksi algoritmia jot-
ka yrittivdt ennustaa arvosanan, jonka kéyttdja antaa elokuvalle, kdyttden hyviak-
seen Netfixin antamaa tietojoukkoa (arvosanojen ldhde) sekd IMDB:n tietokantaa
elokuvista (avainsanojen ldhde).

Tutkielmassa esitettiin kaksi avainsanoihin perustuvaa algoritmia ja yksi naiivi,
keskiarvoon perustuva algoritmi tehokkuuden vertailemiseksi. Algoritmeista pai-
nottamaton antoi enemman oikeita arvauksia (ero alle 2 prosenttiyksikkod), kun
taas painotetun algoritmin tulosten virheiden nelidllinen keskiarvo oli pienempi
(ero noin 0,1). Yleisesti ottaen algoritmit ennustivat arvostelmat arviot (1-3) pda-
sdantoisesti 3:ksi ja korkeat arvostelmat (4-5) 4:ksi. Molemmat algoritmit antoivat
harvoin ennustuksien arvoiksi 1, 2 tai 5.

Lisdksi, tageistd tehdyn tutkimuksen lisdksi on hyvd myos tarkastella olemas-
sa olevien tdgdyspaleluiden kirjoa. Taulukko 2.2|antaa joitakin esimerkkejd, kuinka
luvussa 2.2] listatut tdgdyspalveluiden ominaisuudet on toteutettu joissain tiagays-
palveluita tarjoavissa sivustoissa. Listaan on koottu mahdollisimman monipuoli-
nen otos tagdyspalveluista, ottamatta (usean tutkielman pohjalla olevaa Delicious-
palvelua lukuun ottamatta) kantaa palveluiden kayttoon tai kdytettavyyteen tdgien

ja folksonomian tutkimuksessa.

15



Delicious YouTube StackOverflow| Flickr
Tagays- _ resurssin yleinen, mutta | resurssin
. yleinen . o .
oikeudet haltija rajoituksilla haltija
Tagien
ryhmitti- | monijoukko joukko joukko joukko
minen
Tagyksen .
; ehdotus ehdotus ehdotus ei tukea
tuki
Resurssin . . tekstimuotoi-
. WWW-sivu video kuva
tyyppi nen kysymys
Resurssin | R LAV KAyt
einen ayttaja ayttaja ayttaja
lihde y yttaj yttaj yttaj
Resurssien o video- ) )
.. mahd. linkitys ei ei
liittyvyys response
Kayttdjien o seuraajat ja | | o
.. ystavalistat o ei ystavalistat
liittyvyys ystavalistat

Taulukko 2.2: Esimerkkejd eri tdgdyspalveluista
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3 Tietimyksen johtaminen tigeista

Luvussa [2 kdsiteltiin 1dhinnd datan ja metadatan erottelua. Mutta pelkka data ei,
jopa mddritelménsda mukaan [Row07, luku 5.2], ole hyodyllista. Jotta tigidataa pys-
tyttdisiin hyodyntdmddn, pitdd siitd pystyd johtamaan arvokkaampia ja merkityk-
sellisempid muotoja.

Lahde [Row(07] kuvaa tietdimyksen hierarkian useita vuosikymmenid vanhak-
si kdsitteeksi, mainiten hierarkian ensimmaiseksi ilmentymaéksi T.S. Eliotin vuonna
1934 kirjoittaman runon The Rock. Kuuluisampi, modernimpi, tarkempi ja useam-
min kdytetty mddritelma tdstd hierarkiasta on kuitenkin R.L. Ackoffin artikkelista
From data to wisdom. Tadssa hierarkiassa ylimpéana on viisaus (engl. wisdom) ja timéan
alla, jarjestyksessd, ymmarrys (engl. understanding), tietdmys (engl. knowledge), in-

formaatio (engl. information) ja viimeisend data.

Wisdom

Knowledge

Information

Data

Kuva 3.1: DIKW-hierarkia pyramidina

Madritellddn edelld nimetyt termit tdssa tiivistetysti ldhteen [Row(07, luku 5] ko-
koamia madritelmid ja lahdettd [Ack89] kayttden:

e Data:
Havaintojen perusyksikkgjd. Organisoimattomia ja prosessoimattomia. Usein

arvotonta, koska ei sisdlla kontekstia tai tulkintaa.

e Informaatio:
Todellisuutta kuvaavaa dataa, joka on ihmiselle merkityksellisessd muodossa
ja/tai yhteydessd. Prosessoitua dataa, jolle on tarkoituksenmukaisen proses-

soinnin kautta annettu merkitys.
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o Tietimys:
Tietdmys on taitotietoa tai asiantuntemusta siitd kuinka esim. jokin jédrjestelma
toimii. Tietdmyksen tarkka méaritelmé on vaikea tehtdva, mutta yksi merkitta-
va yksityiskohta on, ettd tietdimys on aina opittua, joko toiselta sen omaavalta

entiteetilti tai kokemuksen tuoman informaation kautta.

e Viisaus:
Viisaus on helpointa kuvata vertaamalla sitd tietdimykseen ja samalla kaik-
kiin aiempiin hierarkian tyyppeihin. Kaikki edelliset lisddvit toimimisen te-
hokkuutta (engl. efficiency), kun taas viisaus lisdd toimimisen vaikuttavuutta

(engl. effectiveness)

Hierarkia kuvataan kuvan 3.1} kaltaisena pyramidina, koska korkeampaa muo-
toa varten tarvitaan alempaa muotoa. Informaatio johdetaan datasta, tieto informaa-
tiosta ja tietdmys tiedosta. Taméd johtamisprosessi on ennemminkin karsiva kuin
transformoiva (tosin, kuten Weinberger [Wei] argumentoi, ei pelkkdd suodatusta).
Téstd johtuen informaatio voidaan ajatella datan alalajina, tietdmys informaation

alalajina ja viisaus tietimyksen alalajina.

3.1 Tietaimyksenlouhinta

Kuten johdannossa mainittiin, yhteisopalveluiden, ja titd myota tagdyspalveluiden
suosio ollut viime vuosina nousussa. Tdstd johtuen saatavilla olevan folksonomia-
datan mé&ard on valtava ja jatkuvasti kasvussa. Hand et al. [HMS01] mééarittelevit
tiedonlouhinnan (engl. data mining) datan (usein suuren méaran) analysoinniksi yl-
lattavien suhteiden 16ytamiseksi ja/tai ymmarrettdvien ja kadyttokelpoisten visuaa-
lisaatioiden luomiseksi. Ndin ollen tiedonlouhinta kuulostaa luonnolliselta tavalta
prosessoida folksonomiadataa. Tadssd tutkielmassa tiedonlouhinta suoritetaan Sa-
mi Ayramon médaritteleméan tietimyksenlouhintaprosessin (engl. Knowledge Mining)
[Ayr06, luku 2.3.2] avulla. Tdma prosessi muodostuu kahdesta osaprosessista, tie-
tamyksen muodostuksesta (engl. Knowledge Discovery) ja tiedonlouhinnasta, joista
jalkimmainen on ensimmdisen osaprosessi kuvan 3.2l kuvaamalla tavalla.
Tietimyksen muodostus koostaa tietdimyksenlouhintaprosessin yleiskuvan, al-
kaen ympariston analyysista ja pddtyen tulosten hyodyntdmiseen. Kaikki prosessin

askeleet kuvataan seuraavassa listassa:
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Profit
Knowledge L
Utilization

Visual patterns

Target |1 and models Interpreltation/
The goal data evaluation
Data Data mining
Domain setting
analysis
Visual patterns
Numerical _——— and models
Data and _——— results o
Transformed ——] tools Mining Visualization
Preprocessed |—— ] data Method
Target |_——7 data selection
data R Transformation
Preprocessing

Kuva 3.2: Ayramon tietimyksenlouhintaprosessi

e Kohdealueanalyysi (engl. Domain Analysis):
Téssd askeleessa analysoidaan ymparistod (engl. Environment), jossa tiedon-
louhinta tullaan suorittamaan. Tdtd tutkielmaa varten ei erikseen tehty koh-
dealueanalyysia vaan analyysind kéytettiin Nataliia Samoilenkon raporttia
[Sam10], joka kuvaa ICT-alan koulutusymparistoa timénkin tutkielman nako-
kulmasta. Kohdealueanalyysin tuloksia ovat ympariston parempi ymmarrys
ja datan mahdolliset ldhteet sekd ndiden ldhteiden ominaisuudet (esim. datan

muoto ja saatavuus) seuraavaa askelta varten.

e Tavoitteen asetus (engl. Goal Setting):
Kun kohdealueanalyysin tuloksena on saatu tieto mahdollisista datan lahteis-
td, voidaan louhintaprosessin tavoite valita realistisesti. Mitd luultavimmin
tietdmyksenlouhintaprosessin aluksi on jo asetettu jokin, mahdollisesti epa-
madrdinen tavoite. Tdssd askeleessa tavoitteen realistisuus voidaan varmentaa

ja tavoite tarkentaa. Tédssd tutkielmassa tavoite on kuvattu johdannossa.

e Datan valinta (engl. Data Selection):
Kohdealueanalyysin ja asetetun tavoitteen pohjalta voidaan jo suorittaa askel,
jossa kaikista ympaéristostd havaituista datan ldhteistd valitaan ne ldhteet, joita
loppujen lopuksi tullaan kdyttimaan tiedonlouhintaprosessissa. Lisdksi kusta-
kin ldhteestd valitaan tarvittava tietojoukko kaytettdvaksi. Tdmé voi olla joko
kaikki ldhteen sisdltdimd data tai valikoitu osa. Delicious valittiin tdssa toteu-
tuksessa péddasialliseksi datan ldhteeksi seuraaviin syihin vedoten. Ensinna-
kin monet aiemmat julkaisut (Kaikki luvussa 2.3l mainitut jotain dataldhdetta
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kayttavit julkaisut, lukuun ottamatta julkaisuja [SD09], [DLZ10], [SCA™07],
[WSZ09] ja [CCS08]) kayttavat kyseistd sivustoa datan ldhteend, joten sivuston
antaman datan louhintaan on tunnetusti jo useita menetelmid. Lisdksi sivus-
ton kédyttdjakunta on huomattavan suuri, antaen ndin tarvittavan suuren da-
tan méaaran, ja hyvin ICT-tietoinen (tima todetaan mm. tutkielmassa [ZWY06,
s. 179], jossa analyysin tuloksena huomataan, etta tiagia owl kdytetddn enim-
maékseen teknologisessa merkityksessa viitaten Web Ontology Laguageﬂ (josta
kaytetdan lyhennettda OWL) kuvailukielien perheeseen ja vihemman viitatessa
polldihin), joten ICT-alan kiinnostavat ilmiot ndkyvat datassa keskiméaaraista

suuremmalla todenndkoisyydella.

e Tiedonlouhinta:
Varsinainen tekninen tiedonlouhintaprosessi, jossa valikoitu data muokataan
visuaaliseksi esitykseksi tulkintaa varten. Tdméan askeleen yksityiskohtiin pa-

lataan myShemmin tédssd luvussa.

e Tulkinta/arviointi (engl. Interpetation/evaluation):
Téssd askeleessa tiedonlouhinnan tuloksia pyritddn tulkitsemaan asetettujen
tavoitteiden mukaan. Askeleen onnistumiskriteeri riippuu paljon asetetusta
tavoitteesta, mutta yleensa tavoitteena on jonkinlainen tiedon lisdédminen tut-

kitusta kohteesta. Tdhdn palataan myohemmassa luvussa.

e Hyodyntdminen (engl. Utilization):
Saavutettu tietdmyksen lisdys on hyodyton, jos sitd ei hyddynnetd kdaytannos-
sa. Tama tutkielma ei kisittele tarkemmin, kuinka rakennetun menetelméan
avulla saavutettua tietdimystd tulisi hyodyntdd. Toiveena kuitenkin on, ettd
tietdmys auttaisi PROFIT-projektia tarjoamaan yrityksille koulutusaiheita tai
-aiheen osa-alueita, jotka ovat yrityksille entuudestaan tuntemattomia mutta

silti hyodyllisia.

Tiedonlouhinta on prosessin tekninen osa, jonka suoritukseen tassa tutkielmas-
sa keskitytddn. Johtuen prosessin teknillisestd luonteesta ja tietdmyksen muodostus-

prosessiin verrattuna poikkeavasta asiantuntemuksen vaatimuksesta, Ayrdmo suo-

lhttp://www.w3.org/TR/owl2—overview/
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sittelee ettd prosessi on mahdollisimman automatisoitu. Tassa yhteydesséﬂ tiedon-

louhinta koostuu askelista:

o Esikisittely (engl. Preprocessing):
Dataldhteistd valittu data ei vdlttamattd ole sellaisenaan tiedonlouhinta-algo-
ritmien kdytettdvissd vaan vaatii datan esikasittelyn algoritmin hyvaksymaan
muotoon. Vaadittavat esikdsittelymenetelmit ovat pitkalle riippuvia kdytetta-
vistd algoritmeista. Ne sisdltdavit esimerkiksi puuttuvan datan imputoinnin se-
ké virheiden ja hdiriddatan korjaukset tai poistot. Téagidatan esikésittelya sivu-

taan luvussa [3.2/ja tdimén tutkielman esikésittelyprosessia kasitelldadn luvussa

6.1l

e Transformointi (engl. Data transformation):
Laheisesti esikasittelyyn liittyva askel on datan transformointi. Se eroaa esika-
sittelystd siind, ettd esikasittelyn korjatessa yksittdisia ongelmakohtia datassa,
tranformointi muokkaa koko datajoukkoa esimerkiksi skaalaamalla, piirteita
erottelemalla tai datan ulottuvuuksia vahentdmalla. Transformaation pddasial-

liset tavoitteet ovat datan yhtendistdminen ja yksinkertaistaminen.

e Menetelmin valinta (engl. Method selection):

Téssd askeleessa valitaan datalle ja tavoitteelle sopivat louhintamenetelmat.

e Louhinta (engl. Mining):
Vaikka louhintavaihe onkin tiedonlouhintaprosessin ydin, on se pitkille au-
tomaattinen ja sisédltdd lahinna edellisessd askeleessa valittujen menetelmien

soveltamisen esikdsiteltyyn ja transformoituun dataan.

e Visualisointi (engl. Visualization):
Louhintaprosessin tuottama data on harvoin helposti ymmarrettdvassd muo-
dossa. Jotta tiedonlouhintaprosessin loppukéayttdja pystyisi hyodyntamé&an lou-
hinnan tuloksia, on tulokset usein syyta esittdd jonkinlaisessa tiivistetyssd, vi-
suaalisessa muodossa, josta louhinnan tulos on ndhtdvissda mahdollisimman

intuitiivisesti.

ZMaaritelmissd, jotka eivit jaa tietimyksen saavuttamiseen tahtadvaa prosessia tietimyksenmuo-
dostukseen ja tiedonlouhintaa siséllyttavit usein tietimyksenmuodostuksen keskeisimmat askeleet
tiedonlouhintaprosessin méaaritelmaan.
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Rakenteen Tiedonjyvien 16ytiminen

loytiminen tuntemattomia tunnettuja

Ei-tekstuaalinen data tietokantahaut

Tekstuaalinen data | laskennallinen tekstitiedon louhinta | tiedonhakua

lingvistiikka

Taulukko 3.1: Tiedonlouhinnan alalajeja jaoteltuna tavoitteen ja datan mukaan

3.2 Tiedonlouhinnan alalajit

Edelld kuvattu prosessi kuvaa tiedonlouhintaa yleiselld tasolla, joka ei ota kantaa
kaytetyn datan muotoon eikd haluttuihin tuloksiin. On kuitenkin olemassa useita
tiedonlouhinnan alalajeja, jotka keskittyvét tiettyyn ldhdedatan muotoon ja haet-
tuun tulokseen. Eriytymalld omaksi tutkimusalueekseen ndma alalajit pystyvit pa-
remmin ottamaan huomioon oman erikoistumisalueensa erikoisvaatimukset.

Marti Hearst esittaa lahteessa [HHea99] yhden tiedonlouhinnan alalajien jaottelun.
Datan osalta Hearst keskittyy tekstuaaliseen ja ei-tekstuaaliseen dataan, kun taas ta-
voitteissa jaottelu tehdddn rakenteen (engl. pattern) 16ytamisen sekéd tiedonjyvien, jo-
ko ennalta tunnettujen tai tuntemattomien (engl. novel nuggets ja non-novel nuggets),
loytamisen Vélillé Hearstin mukaan esimerkiksi tunnettujen tiedonjyvien 16ytami-
nen tekstidatasta on tiedonhakua (engl. information retrieval) kun taas rakenteiden
ldytdminen tekstidatasta kuuluu laskennallisen lingvistiikan piiriin (engl. computa-
tional linguistics). Taulukossa 3.1 kuvataan eri tiedonlouhinnan alalajien sijoittumi-
nen edelld kuvattuun jaotteluun Hearstia mukaillen.

Tarkastellaan folksonomiadatan louhintaa edelld kuvattujen tavoitteiden mu-
kaan. Tunnettujen tiedonjyvien 16ytdminen tdgeja hyvaksikdyttden on oikeastaan
vain tiedonhakua ilman tarvetta esikdsitelld haun kohteena olevia dokumentteja /re-
sursseja avainsanojen toivossa. Tiedonhaun yleisesti tunnetuista malleista vektoria-
varuuteen (engl. vector space) pohjautuva malli on helposti sovellettavissa tdgipoh-
jaiseen dataan. Rakenteiden louhintaa folksonomia- ja tidgidatasta on tutkittu ylei-
selld tasolla useasti ja laajalti. Tama todettiin jo luvussa 2.3} jossa listataan useita lah-
teitd, jotka tutkivat tidgijakaumia eri tdgdyspalveluissa. Tiedonlouhinnan tavoittei-

den lisdksi folksonomiadatan louhintaa voidaan verrata myods muihin louhittaviin

3Hearstin tiedonlouhinnan alalajien asetusta tihén jaotteluun on kritisoitu esimerkiksi Kroeze et
al. kirjoittamassa julkaisussa [KMBO03]. Jaotteluperusteet (datan muoto ja tavoitteet) ovat tdssdkin
julkaisussa tosin samat.
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datan muotoihin, etenkin ndihin sovellettavien, datatyypille ominaisten prosessien
osalta. Tarkastellaan tdssa esimerkiksi tekstitiedonlouhintaa ja etenkin tekstidatan
esikdsittelyd. Kirja [BYRN99, luku 7.2] (esimerkiksi) listaa tekstitiedon louhinnas-
sa kdytettdvdan dokumentin esikisittelyprosessin seuraavasti: 1) leksikaalinen ana-
lyysi (engl. lexical analysis), 2) sulkusanojen (engl. stopwords) poistaminen, 3) stem-
maus (engl. stemming), 4) indeksitermien valinta, ja 5) sanakirjan (engl. thesaurus)
kokoaminen. Useat askeleista eivit ole tarkeitd tdgipohjaiselle datalle, koska tagit
ovat valmiiksi jaoteltuna sanoittain, kun taas tekstidatasta sanat ovat tallennettu-
na merkkijonoihin, joista sanat pitdd erikseen erotella. Lisdksi tdgidatan sanasto on
huomattavasti luonnollista tekstiéd rajoittuneempi.

Téama ei kuitenkaan tarkoita, etteikd tdgipohjaisen datan louhintaprosessi voi-
si kdyttad joitakin tekstidatan louhinnan tekniikoita. Otetaan esimerkiksi edellisen
listan kohta (1} leksikaalinen analyysi. Tekstin kasittelyssd timan askeleen péddasialli-
nen tehtdva on jakaa merkkijono sanoiksi. Kuten edelld mainittiin, télle tehtavélle ei
tagipohjaisessa datassa ole tarvetta. Mutta timaén lisdksi askeleessa kdsitelldadn myos
sanoihin liittyvid poikkeamia, kuten isoja kirjaimia ja vdlimerkkejd. Nditd esiintyy
usein tdgidatassa ja niiden oikeaoppinen kisitteleminen auttaa varmistamaan, et-
ta ndita poikkeamia eliminoitaessa tagin merkitys ei muutu. Myos kohdan [3| stem-
mausta voidaan soveltaa tdgeihin, joskaan taivutetut muodot eivét ole tdgidatassa
niin yleisid kuin luonnollisessa tekstissa.

Tekstidokumenttien esikésittelyprosessista kohta[2} sulkusanat, on luultavasti se,
josta tdagipohjaisen datan késittely hyotyisi eniten. Esimerkiksi luvussa [2.2) listattiin
eri tagityyppejd tigdyksen motiivien mukaan. Mitd todenndkodisimmin tdgidatan
tietdmyksenlouhintaprosessissa voidaan jo hyvin aikaisessa vaiheessa karsia pois
tagityyppejd, joiden sisdlto ei missddn nimessd voi olla kiinnostavaa tietdimyksen-
louhinnan tavoitteen kannalta. Hyvand esimerkkind tdstd ovat henkilokohtaiseen
organisointiin liittyvét tdgit, kuten toread, jotka ovat relevantteja vain tagayksen
tehneelle henkilélleﬁ Kuten luvussa todetaan, yksinkertainen sulkusanalista kar-
si tdssd tutkielmassa kdytetystd datajoukosta viidesosan tdgidatasta.

“Mainittakoon kuitenkin etts, kuten jo luvussa mainittiin, listauksessa maadritellyt tagiryh-
mét voivat limittyd sisdltdmiensd tdgien osalta. Ndin ryhmékohtaisessa tdgien karsimisessa tulisi

olla tarkkana, ettd samalla datasta ei karsita myos mielenkiintoiseen ryhméaén kuuluvia tageja.
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4 Menetelmia

4.1 Lyhyesti ryvastyksesta

Koska myohemmissd luvuissa tullaan puhumaan ryvéastavista (kts. luku 4.2.2) tai
ryvéstystd muistuttavista (kts. luku algoritmeista, on aiheellista kuvata ryvais-
tamisen kasite lyhysti ennen ndihin méaéaritelmiin paneutumista.

Tirozzi et al. [TBF(Q7, luku 6.1] kuvaavat ryvéastyksen prosessiksi, jossa samankal-
taiset entiteetit ryhmitellddn yhteen. Ryhmid, joihin entiteettejd ryhmitetddn kutsu-
taan ryppadiksi tai klustereiksi (engl. cluster). Ryhmittely suoritetaan jonkinlaisen sa-
mankaltaisuusmetriikan perusteella, pohjautuu usein datapisteestd johdettuun n pi-
tuiseen vektoriin. Huomattavana poikkeuksena tdhdn mainittakoon graafien ryvas-
tys (jota kasitellddn tarkemmin luvussa ja lahteessa [Sch07]), jossa kasitellddan
useimmiten samankaltaisuuslukujen matriisia. Tirozzi et al. huomauttavat my®os, et-
td itse ryvistettavat objektit eivit ole merkityksellisid ryvéstysalgoritmille, kunhan
ndistd vain saadaan samankaltaisuusmetriikat.

Kuten lahde [Sch07, luku 1] mainitsee, ryvastyksen on hyvin ldhelld hahmontun-
nistuksen ohjaamattoman oppimisen (engl. unsupervised learning) tekniikkaa, jonka
tarkoituksena on luokitella dataa ilman a prioria informaatiota. Myos ryvéastyksessa
tarvittavan a priorin informaation mdarad pyritddn minimoimaan. Esimerkiksi suo-
sittu K-means -menetelma [IBF07| luku 6.5] vaatii informaatiota haluttujen ryppai-
den keskipisteistd, joko prototyyppien muodossa tai, mikéli ryppéét halutaan tehda

pelkalld alkuarvauksella, ryppdiden maarana.

4.2 Graafeihin perustuvat menetelmat

Folksonomiadatan hypergraati F C A x T x I voidaan esittdd painotettuna yksin-
kertaisena graafina ottamalla yksi joukoista tutkittaviksi solmuiksi (usein joukko T
eli tagit) laskemalla kahdesta jdljelle jadneistd joukoista yhdessdesiintymiset solmu-
jen vélisten kaarien painoiksi.

Matemaattisesti tigeja kuvaavasta graafista muodostuu joukko G = (T,E),E =

(t1,t2,w) 1 t1, bty € T, 1y # tp, w = ny||np, missd kiytetddn merkintdd n, kuvaamaan
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tagin t, esiintymislukumaaraa ja merkintaa n, ||n, kuvaamaan tégien t ja t, yhdes-
sdesiintymisien lukumaééarada. Algoritmisesti graafi on helpointa muodostaa kdymal-
14 lapi kukin tagaystapahtuma (kdyttaja 4 tigaa resurssin  tagijoukolla T) ja kiy-
malla lapi kunkin tagdystapahtumaan kuuluvan tégijoukuon T 2 jaseniset alijoukot
tx, ty C T. Kukin alijoukko késitellddn seuraavasti. Jos suuntaamaton painotettu
graafi G sisdltdd kaaren tdgien ty ja t, vililld, lisdtdédn kaaren painoa yhdella. Jos
graafi ei sisdlld tatd kaarta, luodaan kaari painoarvolla 1 ja mahdollisesti tarvittavat

solmut.

Algoritmi 1 Tagien yhdessdesiintymisgraafiin rakennus
for all taggingEvent € taggingEvents do

tags < taggingEventiggs
fori =1 — tagseugns — 1 do
forj=i+1— tagsieugn do
if (tags;, tags;) & grapheig.s then
gmph(mgsilmgsj) < 1 {Luo solmut tags; ja tags;, jos tarpeen ja luo 1:n ar-
voinen kaari ndiden vilille}
else
87PN tags, tags;) < 87PN (tags; tags;) +1
end if
end for
end for

end for

Kuva 4.1: Kuvan [2.3|tdgdystapahtumista johdettava tagien kytkeytymisgraafi

Kuvassa [4.1] kuvataan, miltd edelld kuvatun algoritmin tulos olisi kdyttden ku-
vassa kuvattuja tégéiystapahtumiaﬂ Lisdksi, algoritmien toteutuksen helpottami-

1Olettaen, ettd kunkin kiyttdjan yhteen resurssiin liittamat tigit muodostavat yhden tagaysta-
pahtuma, ovat tdgdsytapahtumat resurssille rq {[t1],[t1]}, resurssille 7, {[t1, t3],[t2]} ja resurssille r3
{[t2, t3][t2, 3]}
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seksi on yleensd hyvd idea tallentaa samalla tdgien esiintymisten lukumé&ara graafin

solmujen painoarvoksi, mikéli timéa on kdytetyssa graafikirjastossa mahdollista.

4.2.1 Taksonomian johtaminen graafista

Lahteessa [HRS06, luku 6] kuvataan lyhyesti ehdotus menetelmdédn, jonka avul-
la folksonomiadatasta voidaan johtaa hierarkkisia taksonomioita. Menetelma kayt-
tda tulosten esityksessa hyviakseen W3C:n RDF (Resource Description Framework)-
mallissa esiteltya predikaattia rdfs:subClassOf, johonka sopivaksi se kokoaa tdgejd ja
tageistd muodostettuja konsepteja toistensa yla- ja alaluokiksi. Méaaritellaan funktiot
Cly,x) = %':y ja I(x) tai I(x,y), jotka kuvaavat tagin t, tai tagiparin t, ja t, infor-
maatioarvoa [HRS06, luku 3] laskemalla, montako sivua tdgin tai tdgiparin avulla
16ytyy. Funktion ylédraja I(ty) = 1 kuvaa tilannetta, jossa tégilld ¢, 16ytyy tarkin (eli
pienin) mahdollinen mééra sivuja, tdssd yksinkertaisuuden vuoksi 1. Funktion ala-
raja I(ty) = 0 kuvaa tilannetta, jossa tagilld ¢, haettaessa 1oydetddn jokainen mah-
dollinen sivu, tai vaihtoehtoisesti ei ainuttakaan sivua. Yleisesti ottaen pienempi
informaatioarvo kuvaa suurempaa maaraa 1oydettyja sivuja.

Menetelméssa kdydadan lapi kaikki graafin G kaaret ja luo mahdollisesti kunkin
kaaren yhdistdmien tégien fy ja t, vilille yld- ja alaluokkayhteyden seuraavien sdin-

tojen ja raja-arvon € perusteella:

e Jos I(y) < I(x)jajos1 > C(y,x) > € niin t, rdfs:subClassOf ty.

e Jos I(y,x) < I(y) < I(x)jajos C(y,x) = 1niin “t, t,” rdfs:subClassOf t,.

4.2.2 Graafin ryvastys

Begelman et al. [BKS06] kuvaavat ehdotuksen graafin ryvéastysta varten. Ehdotet-
tu menetelmad kayttdd edelld kuvattua graatikuvausta pohjanaan. Koska kappaleen
alussa kuvatun tdgigraafin perusmuodossa kaarien painoarvot ovat tigien yhteis-
esiintymid, suosittuihin tdgeihin liittyvilld kaarilla on tdssd graafissa yleensd huo-
mattavan suuri painoarvo. Jotta suositut tagit eivat tdstd syystd hallitsisi ryvéstys-
td, vaan ryviéstys toimisi tagien samankaltaisuuden perusteella, artikkeli ehdottaa
kaarien painojen normalisointia jonkin esiintymistodenndkoisyyksiin pohjautuvan

samankaltaisuusmitan avulla. Esimerkkeind nidistd mitoista annetaan mm. Dicen
2|ty Nty | [ty
[tx|+(ty] [txUty]
kuvataan tdgin esiintymistodenndkoisyyttd. Mikali esimerkiksi kuvan kaarien

samankaltaisuus ja Jaccardin samankaltaisuus joissa |ty|-merkinn&lld
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painot tasattaisiin Dicen samankaltaisuusmitan avulla, saadaan kaaren {1, t3} pai-
noksi 1 ja kaaren {t,,t3} painoksi 3. Néin tigin t, muita pienempi esiintymismaa-
rd skaalaa tagiin liittyvdn kaaren painoarvon painottamattomasta kaksinkertaisesta
2 4-kertaiseksi.

Varsinaista ryvédstysmenetelmaa artikkelissa ei kuvata, mutta menetelméan va-
linnalle annetaan joitakin ohjeita, suosituksia ja rajoituksia. Eritoten mainitaan ta-
gigraafin ryvéastyksen keskeinen ongelma, eli ryppdiden maara. Huomattavana on-
gelmana tagien ryvidstyksessd on, ettd ryppdiden méérasta ei ole aprioria tietoa. Sik-
si artikellissa suositellaan vilttiméaan algoritmeja, jotka vaativat ryppdiden méaaraa
alkuarvaukseksi. Ja koska monet ryvidstysalgoritmit perustuvat ennalta maarattyyn
ryppdiden méadrdn arvaukseen, rajoittaa tdma merkittdvésti algoritmin valintaa. Be-
gelman et al. itse suosittelevat spektraalista ryvastysalgoritmia (engl. spectral cluste-
ring). Toinen ldhestymistapa ryvéastykseen on hierarkkinen ryvéstys. Hierarkkisuu-
den avulla pyritddn valttdimdan apriori ryppdiden mééran asetus jakamalla graafi
sisdkkdisiin ryppdisiin lukuméadrdan sitomattomien sddntdjen perusteella. Tutkiel-
man yhteydessi ei kuitenkaan 16ytynyt esimerkkid graafin hierarkkisesta ryvastyk-
sestd tagidatan yhteydessa.

43 SMM

Lei Zhangin, Xian Wun ja Yong Yun tutkielma [ZWY06] emergenteistd semantiikois-
ta kdyttdd hyvakseen seuraavaa todenndkoisyyspohjaista mallia URL:ien ja tdgien

ryvastamiseksi abstraktien konseptie alle:

1. Kéayttdja kohtaa satunnaisesti URL:n 7; todenndkoisyydella p;.

2. URL i; ja tdmaén sisdltd saavat kdyttdjan ajattelemaan konseptia z, todennakoi-

syydelld p,;.

3. Konsepti z, saa kdyttdjan ajattelemaan tagia c; todenndkdoisyydelld g;,.

Tamd malli vastaa Hofmannin ja Puzichan [HP98] mé&éarittelem&dd asymmetris-

td SMM-mallia (Separable Mixture Model) yhdessdesiintymisdatalle. Tamé& malli

ZKonseptit ovat tissa kdytinnossa folksonomian tagien sumea jaottelu K:hon ryhméézn ja samalla
folksonomian resurssien jaottelu samoihin K:hon ryhmaan. Kayttdja on tdssd mallissa vain jaottelun
mahdollistava tekijd, johon malli ei tarkemmin ota kantaa. Mallista on olemassa muunnelma, joka
ottaa myos kayttajat huomioon. Tamé malli esitelldan julkaisussa [WZY06]
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on laskennallisesti ja tdten my0s laskennan tulosten kannalta yhtenevd symmetri-
sen SMM-mallin kanssa. Mikali edellinen prosessi toimisi symmetrisesti, nayttdisi
se talta:

1. Kayttdja ajattelee satunnaisesti konseptia z, todenndkoisyydelld 77,.
2. Kayttdjd valitsee URL:n i; konseptista z, todenndkoisyydelld p;,.

3. Kayttdjd valitsee tdgin c; konseptista z, todennédkoisyydelld q;),.

Symmetrinen malli voidaan sovittaa tunnettujen yhteisesiintymien joukkoon mak-

simoimalla seuraava logaritminen uskottavuusfunktio [HP98, luku 2.2]:

L K
L= Z% 21 Rya(log 7ty + 108 i)« + 108 9j(r)|a)

Téssé Ryy kuvastaa todenndkoisyyttd, ettd URL:n i; ja tdgin ¢; yhdessdesiintyma

(i, cj, r) (joks kuuluu joukkoon S = (i), ¢j(r),7) : 1 < r < L) on seurausta konsep-

tista z,, L on ndiden yhdessédesiintymien kokonaismééré ja R on annettu konseptien

madrd (yleensd pelkké arvio). Uskottavuusfunktiolle voidaan 16ytéda lokaali maksi-

mi jollakin alkuarvauksella kdyttaen hyviksi EM-algoritmia (Expectation Maxima-

tion)ﬂ SMM-mallille sovitettuna, EM-algoritmi saa seuraavanlaisen muodon:
E-askel

M-askel

Jos (R;q):aa ei haluta laskea ja tallentaa erikseen, voidaan ndméd matemaattiset
kaavat tiivistda listauksessa kuvatuksi algoritmiksi.

3Alkuarvausta R,y = C,C on vakio kaikilla1l < r < L jal < a < K ei suositella, koska on to-
distettavissa ettei EM-algoritmi konvergoi, mikéli edelld kuvattu tilanne toteutuu. Todistus 16ytyy
liitteesté [C]
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Tulee my6s huomata, ettd g, kuvaa todenndkdisyyttd ettd konseptista z, aiheu-
tuu tégin ¢; valinta. Mikéli tdgejd on huomattava méérd, on tdma luku keskiméérai-

sesti huomattavan pieni. Jotta saataisiin helpommin tulkittava luku g,;, joka kuvaa

i’
todenndkoisyyttd ettd tagi c; assosioituu konseptiin z,, joudutaan g,; laskemaan

Bayesin teoreemaa kayttden kaavalla

qjlaTTa _ qjlaTta
ple)) o1y

th|j =

ja vastaavasti luvulle p,;. Nditd lukuja hyviksikdyttden voidaan laskea kunkin

URL:n ja tdgin semantiikkaa SMM-mallin avulla luoduissa konsepteissa kuvaavat
_ _

vektorit semantics(i;) = (pyjile = 1,2,...,K)jasemantics(cj) = (qqla = 1,2,...,K),

joita tarkastelemalla voidaan arvioida tdgien ja URL:ien semantiikkaa. Lisdksi lu-

vuista voidaan laskea tagin tai URL:n epdmaardisyytta (mallin mukaisella ryhmi-

tykselld) kuvaava luku seuraavilla kaavoilla:
K
ambiguity (i) = = ) | Pa|i10g Paji
a=1

K
ambiguity(cj) = — Z Iu)j logqa‘]-
a=1

Nama arvot, antaen yksittdisen numeroarvon kunkin tdgin ja URL:n levinnei-
syydelle eri konseptien kesken, kuvaavat yksinkertaisella tavalla kuinka selvésti ta-
gi tai URL liittyy johonkin konseptiin tai konsepteihin (luku ei kerro, mika tai mitka
konseptit ndma ovat). Nédin ollen luvun avulla voidaan arvioida, kuinka selvisti tagi
tai URL liittyy rajoitettuun méardan annettuja konsepteja. Arvo on pienimmilldan
0, jolloin tdgi tai URL kuuluu yhteen konseptiin todennakoisyydelld 1. Arvon mak-
simi (tapaus, jossa tdgi tai URL kuuluu kaikkiin konsepteihin yhtd todenndkoisesti)

riippuu konseptien méarastd K, mutta se ei voi olla missddn tapauksessa yli ;ﬁ

4.4 Tagipilven muutosten seuranta

Tamén menetelmén idea pohjautuu Terrell Russellin toteuttamaan Cloudalicious-

palveluun [Rus06], joka analysoi tiettyyn URL:ddn Delicious-palvelussa liitettyjen

4Funktion —x log x maksimi valilla [0,1] on %, joten summan — Zfil x;log x; maksimi on %, kun
0>x;>1liel,..., K
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tdgien mddrad ja timdan madran kehitystd ajan myotd. Koska palvelu ei kirjoitushet-
kelld ollut enda toimintakunnossa eikd toiminnasta ollut saatavilla tarkkaa kuvaus-
ta, pohjautuu tdssd annettu menetelmankuvaus Pietro Speroni di Fenizion blogikir-
joitukseen [SdFc] ja videoituun luentoon [SdFa], jotka késittelevdt Cloudalicious-
palvelun toimintaa sekéd palvelun tuottamien visalisaatioiden tulkintaa.
Menetelmén perusideana on seurata muutoksia tagipilvessd, jonka Speroni di
Fenizion maédérittelee [SdFa, 32:47] joukoksi tdgejd jossa joka tdgilld on tietty moni-
lukuisuus. Kustakin tagistd seurattava arvo on tagin paino, joka lasketaan jakamal-
la tagia kdyttavien kdyttdjien lukumddrd kayttdjien kokonaislukumaéaralla [SAFDb].
Graafista, jossa kunkin tdgin painoarvoa seurataan ajan suhteen, voidaan erottaa
piirteitd joista voidaan tehdd johtopadtoksid tunnettuuden muutosten syistd. Spero-
ni di Fenizio kuvailee ldhteessad [SdEc] joitakin tyypillisid piirteitd ndissd graafeis-
sa ja ndiden mahdollisia tulkintoja. Tdmé&n tutkielman kannalta kiinnostavin piirre
on graafissa nopeasti nouseva kayrd, joka implikoi yhteisossd kasvavaa tietoisuutta

kdyraa vastaavasta (kdyttdjakunnalle) uudesta sanasta.

4.4.1 Tagijakauman stabiilius

Artikkeli [HRSO7] on yksi monista, jotka tutkivat tdgien ja tdgipivien kdyttaytymis-
td ajan myotd. Kuten monet muutkin tutkimuksetﬂ myods tdma tutkielma toteaa ta-
gien jakautumisen noudattavan potenssilakia (engl. power law) siten, ettd kdytetyim-
pid tdgejd kdytetddn eksponentiaalisesti verrattuna vahemmin kéytettyihin. Tamén
kayttdytymisen syihin ei tdssd (eikd usein muissakaan) julkaisussa perehdytd eika
niitd pyrita selittdimaan, mutta useimmat julkaisut hyvéaksyvat timéan yleisenad omi-
naisuutena luonnollisesti syntyneelle ja stabiilille tagidatalle.

Lisdksi lisdksi Halpinin et al. tutkielmassa pyrittiin mittaamaan, kuinka nopeas-
ti tagipilvi stabiiloituu tdhdn muotoon. Tutkimuksessa kdytettyd stabiliuden mittaa
kuvaillaan tdsséd tarkemmin, koska kyseistd mittaa kdytetddn tdssa tutkielmassa vi-
sualisaation alkupisteen 18ytdmiseksi tutkittaessa tagipalveluiden muutoksia. Tulee
kuitenkin huomata, ettd timd menetelma ei ole sidottu tdhdn kayttotarkoitukseen
vaan sitd voidaan soveltaa yleisesti tutkittaessa tagipilven stabiloitumista.

Tutkielmassa kaytettiin Kullback-Leibler -etdisyytta [HRS07, luku 5] kuvaamaan

tagipilven stabiiliutta. Kullback-Leibler -etdisyyden maédritelmd, jossa P ja Q ovat

SEsimerkkeind muista julkaisuista, joissa on tehty sama havainto, mainittakoon [SWO05] ja
[ZWYO06].
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todenndkoisyysjakaumia kuvaavia vektoreita, on seuraava:

Dkr(P,Q) = P(x) log(
“ x:p(x)>o¥'>Q(x)>o Q(x)

Tama funktio on aina positiivinen, konveksi funktio, eli Dgr (P, Q) > 0,VP, Q. Li-
sdhuomautuksena funktio ei ole symmetrinen, eli Dy (P, Q) # Dkr(Q, P) suurim-
massa osassa tapauksia ja Dgr (P, Q) = 0josja vainjos P = Q.

Tagien tutkimisen yhteydessa Kullback-Leibler -etdisyysmittaa voidaan kayttaa
vertailemaan kahden ajanhetken vélisten tagipilvien eroa asettamalla P ensimmai-
sen ajanhetken tagipilven tdgien esiintymistodenndkoisyysvektoriksi ja Q vastaa-
vasti toiselle ajanhetkelle. Stabiiliusmittaukseen soveltuvasti etdisyysmittaa kdytet-
tiin Halpinin et al. artikkelissa [HRS07] kahdella eri tavalla. Ensinndkin mittaa kay-
tettiin vertailemaan kunkin mittaushetken tagipilved lopulliseen tdgipilveen, jolloin
tuloksena saatiin mitta tagipilven stabiiliudesta kunakin ajahetkend, olettaen etta
viimeinen mittaushetki on jo stabiili. Toisekseen mittaa kdytettiin vertaillessa kun-
kin perdkkdisten mittaushetkien tdgipilvid keskenddn, jolloin mittauksesta kdayvét
ilmi dkilliset lokaalit muutokset. Kummassakin tapauksessa pienempi etdisyys tul-

kitaan suuremmaksi stabiiliudeksi.
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5 Konstruktio

Toteutuskieleksi valittiin Java vedoten kielen yleiskdyttdisyyteen. Lisdksi kielelle
on olemassa runsas madrd valmiiksi toteutettuja ja vapaaseen levitykseen julkais-
tuja luokkakirjastoja, joiden avulla kaikkia konstruktion ominaisuuksia ei tarvitse
toteuttaa alusta alkaen. Tutkielman tekemisessa kdytettiin apuna seuraavia kirjasto-

ja

e JSON in Javat
Tama kirjasto sisdltdd rajapinnan JSON-muotoisen tekstin kasittelyyn. Kirjas-
toa kdytettiin Delicious-palvelusta haetun datan késittelemiseksi ja tallentami-
seksi. Lisdtietoa datan hausta ja tallentamisesta on luvussa

° ]GraphTﬂ
Yksinkertainen ja helposti muokattava graafikirjasto. Kirjastoa kdytettiin graa-

feihin perustuvien menetelmien testaamisen ja tutkimisen apuna. Lopullisessa

toteutuksessa kirjastoa ei enda kaytetty.

Lisdksi prosessin alkuvaiheissa testattiin myos kirjastoa HypergraphD koska tie-
tomalliltaan hypergraafimuotoisen folksonomian tallentamisen hypergraafimuotoi-
seen tietokantaan tuntui luonnolliselta idealta. Kdytannossa kirjasto osoittautui kui-
tenkin liian monimutkaiseksi ja raskaaksi kdytettdvaksi ndin yksinkertaisessa toteu-

tuksessa.

5.1 Prosessi

Konstruktion arkkitehtuuri on jaettavissa kolmeen osaan. Nama osat ovat datan ke-
radva osa, datan kokoava osa ja tiedonlouhinnan suorittava osa. Datan kerdava osa
kerdd kasiteltdavan datan Delicious-palvelusta ja yhdistdd sen aiemmilla datanke-
rdyskerroilla tallennettuun dataan. Haluttaessa kerdys voidaan rajoittaa vain val-

miiksi tallennettuun dataan, esim. prosessin nopeuttamiseksi. Datan kokoavan osan

Inttp://json.org/java/
2http://www.jgrapht.org/
3http://www.hypergraphdb.org/
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tehtdva on toimia datan hakevan osan ja tiedonlouhintaosan vilisend rajapintana,
jolloin hakevan osan ei tarvitse ottaa huomioon, kuinka dataa tullaan kidyttamaan ja
tiedonlouhintaosan ei tarvitse vélittdd datan ldhteesta tai ldhteessd esiintyvéan datan
muodosta.

Kuvap.1| kuvaa timéan prosessin yksinkertaistetussa muodossa.
Yy

N

Konfigurointi-
tiedosto Tiedonlouhinta
Tallennettu JSON
Folksonomiadata

Data

Datan kerays

Tulokset

w
<
<

Historia-analyysi

Internet
(Delicious)

Kuva 5.1: Yksinkertainen kuvaus konstruktion toiminnan periaatteesta

5.2 Toteutus

Datan hakua varten luotiin luokat De1iciousReader datan hakemiseksi Delicious-
palvelusta ja SavedDataReader kovalevylle tallennetun datan lukemiseksi. Nai-
den toimintaa késitelldan tarkemmin luvussa 5.3l

Datan kokoava osana toimii kdytdnnossd FolksonomyStorage-luokka, johon
perehdytdan tarkemmin luvussa

Tiedonlouhintaa varten ei luotu omia luokkia vaan louhinta-algoritmit integroi-
tiin FolksonomyStorage-luokan metodeiksi. Mikéli algoritmit halutaan kuiten-
kin erottaa tdstd luokasta, on yksi suhteellisen yksinkertainen mahdollisuus tamén
tekemiseksi toteuttaa algoritmit FolksonomyStorage-luokan alaluokkien meto-
deissa, jolloin algoritmeilla on edelleen yksinkertainen pddsy FolksonomyStorage-
luokan dataan, vaikka metodit on erotettu itse yldluokasta. Toteutettuja algoritmeja
késitellddn tarkemmin luvussa

Kuvassa p.2lkuvataan ndiden luokkien tarkeimmaét metodit ja riippuvuudet.
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5.3 Datan kerdys ja tallennus

Konstruktion ainoa ulkoinen datan ldhde on Delicious-palvelu ja datan hausta taalta
huolehtii DeliciousReader-luokka. Luokka kdyttdd hyvikseen Deliciousin julki-
sia JSON-syotteitd ja tarjoaa julkiset metodit tiettyyn tagiin, tigiryhméaan ja URL:aan
liittyvien syotteiden lukemiseksi. Luokka kisittelee syotteiden dataa JSON in Java
-luokkakirjaston olioiden avulla.

Koska konstruktiolla on vain yksi ulkoisen datan ldhde, on luontevaa tallentaa
data levylle samassa muodossa kuin se luetaankin, eli JSON-muotoisena tekstitie-
dostona. Kutakin toteutettua ja tallennettavaa hakua kohden luodaan yksi teksti-
tiedosto. DeliciousReader-luokkaan on toteutettu ominaisuus, jossa luokka tay-
dentdd hakuparametreja vastaavan tiedoston JSON-syttteen uudella haetulla da-
talla kdyttden hyvdkseen SavedData-luokkaa. Ominaisuus on toteutettu yksinker-
taisesti lukemalla tallennetun datajoukon ensimmadisen kirjanmerkin tallennushet-
ki. Tamaén jalkeen Delicious-palvelusta haetusta syotteestd luetaan vain tdta hetked
uudemmat kirjanmerkit, jotka lisdtddn tiedoston alkuun jarjestyksessd uusimmasta
vanhimpaan.

Kuva kuvaa esimerkinomaisesti sekvenssin, jossa URL:aan liittyva JSON-
syote luetaan Delicious-palvelusta ja yhdistetddn tallennettuun dataan. Téagi- ja kdyt-
tdjasyotteet luetaan vastaavalla tavalla. Kussakin toteutuksessa on omat huomioon-
otettavat ominaisuudet, kuten URL:n syotteen haku Delicious-palvelusta sen MD5-
koodin mukaan tai mahdollisuus hakea tagiyhdistelmien syote.

Toteutus on riittdvad tdimén tutkielman osalta, mutta ei optimaalinen. Siind on
kaksi ongelmaa, jotka tulisi mittavammassa toteutuksessa ratkaista. Ensinnékin eri
tiedostot voivat hyvinkin sisdltdd duplikaatteja toistensa sisdltdimaéstd datasta. Tama
pitdd etenkin paikkansa tagiryhmien hakuihin liitetyistd tiedostoista, jotka sisdlta-
vt suurella todenndkoisyydelld samoja resursseja kuin ryhmén yksittdisiin tagei-
hin kohdistuneiden hakujen tiedostot (mikali n&ditd on olemassa). Toisekseen, miké-
li sovellukseen halutaan liittdd toisenlaisia dataldhteitd, tulee joko uudesta lihteesta
saatava data muokata Deliciousin JSON-feedeja vastaavaan muotoon tallentamis-
ta varten, tai vaihtoehtoisesti tulee luoda uusi persistentti tietorakenne, joka pystyy

tallentamaan kaikkien kaytettyjen lahteiden datan.
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5.4 Datan kokoaminen

FolksonomyStorage-luokan tallentama data on periaatteessa joukkojen kiyttijit(A),
tagit(T), resurssit (I) ja tigiyshetket (D) muodostama joukko F C A x T x I x D. Ja-
va ei kuitenkaan sisilld tietorakennetta, joka vastaisi tarkasti hypergraafia. Taman
vuoksi datan kokoamiseksi kdytettiin Map<K, V>-assosiaatiotaululuokkaa, jossa K
on avainluokka ja v on arvoluokka. Hypergraafirakenteen emuloimiseksi Map<K,
v>-oliota kédytettiin rekursiivisesti, luoden Map<K, V>-olio,jossa avaimena on URL
ja arvona Map<K, V>-olio, jossa avaimena on kdyttdjd ja arvona Map<K, V>-olio,
jossa avaimena on tdgi ja arvona tdgdyshetked kuvaava olio. Koska tidgadyshetked
kuvataan jdrjestelmédssd Calendar luokan oliolla ja sekd kdyttdjad, URL:aa ettd re-
surssia St ring-luokan olioilla, on lopullinen folksonomian hypergraafia kuvaava

olio muotoa Map<String, Map<String, Map<String, Calendar>>>.

5.5 Louhinta-algoritmit
5.5.1 Louhintamenetelmien valinta

Keskitytadn aluksi hyladttyihin menetelmiin. Luvussa kuvattu menetelmd antoi
lupaavia alustavia tuloksia, kun menetelmaésta tehtiin alustava, ldhteen [HRS06, lu-
ku 6] ideaa mukaileva toteutus. Valitettavasti menetelméan kuvauksen tarkempi tar-
kastelu paljasti tdsta joitakin sisdisid ristiriitoja ja epdselvyyksid, joiden vuoksi me-
netelmd hylattiin. Kuvatun menetelmén perusidea on kuitenkin tarkastelemisen ar-
voinen, mikdli menetelmd ollaan valmis purkamaan perusideaansa ja rakentamaan
taman pdadlle uusi, ristiriidaton saannosto.

Luvussa kuvattu menetelmé puolestaan vaikutti sisdisesti ristiriidattomal-
ta. Mutta kuten lahde [BKS06] toteaakin, on spektraalisen ryvistysalgoritmin poh-
jalla toimiva matemaattinen malli varsin monimutkainen ja on suositeltavaa kayttaa
tdatd varten valmiiksi kehitettyd kirjastoa. Kdytanndssd menetelmd osoittautui liian
tyoladksi toteutettavaksi tdssd tutkielmassa ja ilman ldhteen suosittelemia valmiita
kirjastoja menetelma jouduttiin toteutuksen puuttumisen vuoksi hylkdamaan.

Luvuissa|4.3|ja 4.4 esitellyt menetelmét toteutettiin seuraavissa luvuissa esitetyil-

14 tavoilla.
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5.5.2 SMM-mallin mukainen EM-algoritmi

SMM-mallin mukainen louhinta kdyttda luvussa kuvattua algoritmia datassa
esiintyvien tdgien ryvéastdmiseen. Tdtd algoritmia ei kuitenkaan kannata toteuttaa
suoraan matemaattisen mallin mukaan, silld kaikkien (R, )-muuttujien tallentami-
seen vaadittaisiin «L:n numeroarvon tallentamista. Algoritmi, jossa ndiden arvojen
tallentamisen tarve on ohitettu, on kuvattu algoritmilistauksessa

Huomionarvoista on my®0s, ettd algoritmi vaatii alkuarvauksen ennen ensim-
madistd iteraatiota. Kuten liitteessd |C| todetaan, tasainen todenndkdisyysjakauma ei
sovellu alkuarvaukseksi. Ilman loogisesti datasta johdettavaa alkuarvausta toden-
ndkoisyysjakaumasta on perusteltua kdyttdd satunnaista alkuarvausta. Valitettavas-
ti alkuarvauksen vaikutus algoritmin tulokseen on merkittdvéa, joten satunnaisuu-
den tuottama variaatio tuloksissa tulee mitdtdida tavalla tai toisella.

Téssd tapauksessa variaation mitdtdintid varten yhden suorituskerran tulos yk-

sinkertaistettiin tarkasteltavan tdgin ' suhteen méaérittelemalld muuttuja

Chjpr = Z Qo|tDut's
Ky >W/K

jossa t' on tarkasteltava tédgi, t tigi, jonka relevanssia tarkasteltavaan tigiin tutki-
taan, K on konseptien maard. W on kerroin, joka kuvaa kuinka monta kertaa yli kes-
kimddrdisen arvon 4, on oltava, jotta se otetaan mukaan laskuihin (esim. edelld
mainittu 1,2). Kdytannossa timd muuttuja approksimoi todenndkoisyyttd, ettd tagi
kuuluu samaan konseptiin kuin tigi ' (SMM-mallin mukaan), muuttaen algoritmin
antaman K:n konseptin joukon yhdeksi, tagille ' relevantiksi konseptiksi.

Varsinainen variaation vaikutuksen mitdtointi tehtiin toistamalla algoritmi 7 ker-
taa eri alkuarvauksilla. Iteraatioiden tuloksista laskettiin yhteen kunkin tégin ¢ edel-
l& médriteltyjen muuttujien ¢y summa. Tdmaén jdlkeen tagijoukosta karsittin pois
kaikki, joiden muuttujien summa oli alle 4 epdrelevanttien tagien karsimiseksi. Lu-
vut 7 ja 4 ovat suoritukselle tdssd tutkielmassa annettuja parametreja. Kertauksen
maéadrdnd 7 todettiin sopivaksi ollen tarpeeksi suuri kertausten lukumééara satunnai-
suuden vaikutuksen minimoimiseksi ja tarpeeksi pieni, jotta algoritmin suoritusai-
ka olisi kdytannollinen. Tulokset ovat luettavissa liitteessa A} jossa c;p:en summista
on laskettu keskiarvo (jakamalla summat 7:114), jotta tulokset olisivat verrattavissa

todenndkoisyysarvoihin.
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Algoritmi 2 SMM-malliin sovitettu EM-algoritmi, 1 iteraatio

logsum < 0
forr=1— Ldo
divsum, < 0
forv =1— Kdo
divsum, «— divsumy + 70Pi(r) ()0
end for
end for

p(me®) 0 { muuttujilla p("¢®) ja g("**) on p:n ja g:n dimensiot)

q(”ew) «— 0 { alustetaan muuttujat p(”ew) ja q(”ew) nollilla}

foran. =1 — Kdo
TCold < Tl
7Ty —— 0
forr=1— Ldo
S < Prlaflr|a/ divsum,

Tly <— 7Ty + 8
) e+
(new) (new)

Tjtnle < Tjr)la T °

end for

Tty < T 714/ L

m <— nold/Lﬂoc

for all p, € p("*®) do
px|tx — px|txm

end for

for all qy € q(”ew) do
Tyla  yla’

end for

forr=1— Ldo

logsum — logsum + ToldPi(r)|a4j(r) |

divsum,

(log 7ty + log p
end for

end for

p—pl

q — q(new)

new)

(new)

i(r)]

. +logg

(new)

j(r)la

)
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5.5.3 Tagipilven muutosten seuranta

Kuten luvussa 4.4{todetaan, tdlle menetelmalle ei ole tarkasti méaériteltyd algoritmia
valmiiksi saatavilla. Algoritmi voidaan kuitenkin johtaa olemassa olevista tiedois-
ta suhteellisen yksinkertaisesti. Yksinkertaistettuna algoritmin askeleet ovat seuraa-

vat:
1. valitaan aikamaéére, jonka vilein dataa tarkastellaan (esim. yksi pdivd)
2. lasketaan datasta tagipilven stabiiliusarvo (kts. lukuf4.4.1) aikamédareen vilein

3. valitaan stabiliusarvojen avulla tarkasteltavan ajanjakson alkamiskohta (tdssa

tutkielmassa kéytettiin arvoa 0.15)

4. lasketaan kunkin tdgin painoarvo (kts. luku aikamaéarein vélein tarkastel-

tavassa ajanjaksossa

Viimeisen askeleen tulokset voidaan piirtaa luvussa 4.4 kuvattuna graafina. Jotta
graafista pystyttdisiin karsimaan turhat kuvaukset pois, voidaan piirrettavia viivoja
rajoittaa. Ottaen huomioon tutkielman tavoitteen, rajattiin tarkasteltavat tagit nii-
hin, joiden painoarvo kasvoi tarkastelujakson aikana. N4ita rajattiin vield karsimal-
la pois ne tégit, joiden painoarvo ei lopussa ylittdnyt ennalta asetettua rajaa (0.02).
Lopuista tdgeistd valittiin ne, joilla muutos painoarvossa tarkasteltavan ajanjakson
alussa ja lopussa on suurin. Viimeiselld ehdolla tarkasteltavien tdgien méédra rajat-

tiin enintdan 20:een.

5.6 Kiaytinnossa todettuja ongelmia

Konstruktion toteutus kdytannossa ei ollut aivan ongelmaton prosessi (joitakin on-
gelmia mahdollisesti tdtd ennen jo esitetty). Tdssd luvussa esitetddn esiin noussei-
ta ongelmia ja mahdollisia ratkaisuja, jotta ndma voitaisiin ottaa huomioon muissa

vastaavissa toteutuksissa.

5.6.1 Muistin kaytto

Suuri késiteltdvan datan méadrd johtaa myos huomattavaan muistin kdyttoon dataa
késitellessd. Ongelmaa voidaan lievittdd tdimén konstruktion arkkitehtuurista poik-

keavilla arkkitehtuureilla, joissa véltelladn kaiken kdytettivan datan tallentamista
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muistiin. Lisdksi muistia vievét eri muodot, joihin data muutetaan algoritmien ajon
aikana, tdssd toteutuksessa esimerkiksi SMM-mallin todennédkéisyystaulukot p;, ja
qj|« seka tagipilven historiadata.

Arkkitehtuurin valinnasta huolimatta toteutus joutuu luultavasti kdyttimaan
huomattavia méarid muistia. Kdytettdessd Javaa toteutuskielend, on otettava huo-
mioon JVM:n (Java Virtual Machine) rajoitettu kekomuisti. Sunin JVM-toteutuksissa
kekomuistin mddré ei ole dynaaminen, vaan se kiinnitetddn kdynnistyksen yhtey-

dessd. Tamd madra on joko vakioarvo tai —Xmx argumentilla asetettu luku.

5.6.2 SMM

Menetelmad kaytettdessa tormattiin ongelmaan, jossa ohjelmointikieli ei endé kyen-
nyt késittelemddn ryvastyksessd tapahtuvia pienenevid todennédkoisyyksid vaan al-
koi tallentamaan liian pienid lukuja nollina. Tdm4 taas johti ongelmiin logaritmi-
summan laskennassa. Tédssd tapauksessa logaritmi nollasta tulkittiin negatiiviseksi
ddrettdmdiksi, joka johti koko logaritmisumman negatiiviseen dédrettdémyyteen. Rat-
kaisuna logaritmien arvo rajoitettiin negatiiviseen kolmannekseen suurimmasta mah-

dollisesta arvosta.

5.6.3 Tagipilven muutokset

Tiedonkerdystapa on haavoittuva tapauksille, joissa yksi kédyttdja tagda suositun si-
vun tarkastellulla tagilld, vaikka tama tédgi ei sivuun liitykdan. Taméan seurauksena,
kun dataa haetaan tiltd sivustolta, seuraa piikki epdolennaisten tagien tunnettavuu-
dessa. Esimerkiksi 18. kesdkuuta kayttdjd tdgdd sivun http://www.delicious.
com/help/bookmarklets tdgilld ax. Tamédn seurauksena vahva nousu tdgin

delicious tunnettuuden nousussa.

5.7 Kehitysehdotus

Télla hetkelld konstruktiossa kdytetddan vain yhtd tagdyspalvelua. Lahde [Gru] ku-
vaa tarkemmin yhtd vaihtoehtoa folksonomian mallintamisesta, kun tagien lahteita
on useita. Lahteessd paneudutaan my®os joihinkin ldhteiden yhdistdmisestd seuraa-

viin ongelmiin ja niiden ratkaisuihin.
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|
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+cutSingleTags () RepeatedSMM 1
+doSMMClustering (concepts:int) <<~ — 1
+stats () +main () 1
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|
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—|q+readTagFile (tag:String)

+readURLFile (urlMD5:String)

+scanAllTags ()
+scanAllTagesRelatedTo (depth:int, tags:String...)
+scanEverything ()

—|q-readFile (file:File)
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|
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Kuva 5.2: Yksinkertaistettu UML-luokkakaavio toteutksessa kdytetyista luokista
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DeliciousReader SavedDataReader

|

readURLData(localOnly, url I
( y L‘E MD5(url) |

|

readURLFile(uriMD5) |

»| | readFile(urldsonFile)

saved JSON data

readData(URLstring, savedJSONdata)

read JSON data

Kuva 5.3: URL-datan hakuprosessi UML-muotoisena sekvenssikaaviona

RepeatedSMMTest SavedDataReader fs:FolksonomyStorage

main() L scanEVeWthing%J—

|

|
<<create>> :
1

<<repeat>>

(for each ] |
saved file) [ read(file)

addDeliciousJSON(file)

fs
|l = = = = —— - -
cutSingleTags() -
<<repeat>> DoSMMClustering(numberOfClusters)
(7 times)
data
B e e B

[I] add relevance score of each tag to a table T

b1 oF resulie ™

Kuva 5.4: SMM-mallin mukaisen EM-algoritmin UML-mallinen sekvenssikaavio
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6 Tulokset

6.1 Data

Ennen tuloksien tarkempaa analyysia, on aiheellista tarkastella tarkemmin kaytet-
tyd dataa. Data haettiin Delicious-palvelun tarjoamista JSON-syotteistd vuoden 2011
helmikuun ja syyskuun vélisend aikana. Data koostuu 1831 eri tagistd saadusta syot-
teistd, 13574 eri URL:n syotteestd ja yhden kayttdjan syotteestd. Mikéli sydte on luet-
tu useaan kertaan, tulokset on yhdistetty tallennusta varten. Kokonaisuudessaan
tallennettu syotedata on kooltaan 153 MB. Kerétty data sisdltdd 174930 eri URL:aa,
164383 kayttdjaa ja 119740 tagid, jotka on kerdtty 446640:sta kirjanmerkistad ja muo-
dostavat 1723186 tdagdystapahtumaa. Tallennuksen yhteydessd datasta poistettiin
32663 tdgid, jotka esiintyivét tekstitiedonlouhintaan tarkoitetulla, 429 sanaa sisal-
tavalla sulkusanalistallaﬂ Kuva kuvaa kerittyjen kirjanmerkkien sijoittumista
eri pdiville vuoden 2011 aikana. Kuva 6.2/ kuvaa ennen vuotta 2011 liséttyja kirjan-
merkkejd. Naitd jalkimmadisid on datassa mukana ldhinnéd harvoin kéytettyjen tagien
ja URL:ien johdosta. Kuvassa|6.1|ndkyy my0s kirjanmerkkien mdaran vidheneminen
sdaannollisin viliajoin, 7 pdivan vélein. Tarkastelemalla pédivid, jolloin ndmd piene-

meniset tapahtuvat, huomataan niiden tapahtuvan lauantaisin ja sunnuntaisin.
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Kuva 6.1: Kirjanmerkkejd per paiva (2011)

lhttp://www.lextek.com/manuals/onix/stopwordsl.html
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Kuva 6.2: Kirjanmerkkejad per pdivé (ennen vuotta 2011)

Kuten oli (luvussa mainittujen aiempien havaintojen perusteella) odotet-
tavissa, tdgit noudattavat lukumadéaraltddn potenssilakia, niin kuin kuvasta |6.3| on
ndhtdvissd. Kuvan graafista on runsaslukuisuutensa vuoksi jatetty pois 15132 kah-
desti esiintyvaa tagid ja 75697 kerran esiintyvaa tagid, jotka muodostavat jakauman
pitkdn hdnndn huipun.
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Kuva 6.3: Tagien lukumaara
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Kasitelty tagi | Relevantteja tigeja | % tdgijoukosta
ax 5 10,0011
android 433 | 1,0058
cloud 228 | 0,5177
iphone 293 | 0,6653
maemo 61 | 0,1385
meego 15 | 0,0341
gt 143 | 0,3247
silverlight 490 | 1,1125
wp7 100 | 0,2271

Taulukko 6.1: Yleiskuvaus SMM-ryvéstyksen tuloksista

6.2 SMM-ryvastys

Algoritmi suoritettiin koko keratylle datalle, josta oli karsittu pois vain kerran esiin-
tyvit tagit. Tdméd operaatio jattad kayttdjien, URL:ien ja kirjanmerkkien joukot sa-
mankokoisiksi, mutta tdgien madrd supistuu 44043:een ja tdgdyksien madra
1647489:44n. Konseptien méaaraksi asetettiin K = 20. Luvun kuvauksen mu-
kaisesti, ryvdstysalgoritmi suoritettiin kutakin tarkasteltavaa tagida kohden 7 kertaa,
joka kerta uudella satunnaisella alkuarvauksella. Tuloksista poimittiin relevanteik-
si tagiehdokkaiksi tdgit, joiden ¢;;:en summa on yli 4. Kukin suoritus toistoineen
kesti noin 9 tuntia.

Algoritmi suoritettiin tageille gt, wp7, meego, maemo, ax, silverlight, cloud,
iphone, android. Yleiskuvaus suoritusten tuloksista esitetdan taulukossa

Tarkasteltaessa algoritmin relevanteiksi ehdottamia tdgejd, ndma nayttavat va-
likoituneen tasaisesti yleisestd tdgijoukosta. Tama on ndhtdvissd tarkasteltaessa re-
levanttien tdgien esiintymislukumaarid. Kuten ldahdedatan tagit, timén tagijoukon
esiintymiskerrat noudattavat potenssisddntdd (esim. tagiin silverlight liitetyis-
sd tdgeissa kuvassa [6.4), joskin tdgien android, cloud, maemo ja wp7 vastaavis-
sa kuvauksissa on havaittavissa poikkeama, jossa jakauma ei noudata (molempien
akselien ollessa logaritmiskaalassa) yhtd suoraa, vaan kahta erisuuntaista suoraa,
jotka kohtaavat (vaaka-akselilla) 1dhelld jarjestyksessd kymmenettd tagid. Esimerk-
kind kuvauksen mukaisesta visualisaatiosta on kuvassa [6.5|esitetyt tdgiin android

liittyvien tdgien esiintymismaarat.
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Mainittakoon vield, ettd relevanttien tagien lukumaaéralld ja tagin t ryvastayty-
mistd yhteen tégin t' kanssa kuvaavalla ¢, y-arvolla ei vaikuta olevan vahvaa kor-
relaatiota. Tdma on nédhtdvissd kuvassa |6.6, joka kuvaa tdgiin iphone liitettyjen ta-
gien lukuméaran ja keskimadraisen ¢y, arvojen suhteita. Kuvasta nahdéan, etta
arvot ovat jakautuneet tasaisesti tarkastellulle valille kaikilla tigien lukumaarilla.
Ct|iphone ArvOjen rajoittuminen tietyn lukuarvon (téssd tapauksessa 8,5:n) tienoille on
ilmig, joka on havaittavissa my0s tdgeihin cloud, silverlight ja gt liittyvissd
tuloksissa. Tama johtunee arvon laskentatavasta, joka jattdd tdysin huomioimatta
SMM-mallin konseptit, joihin tarkasteltavan tagin kuulumisen todenndkoisyys on
alle tietyn raja-arvon (tdssd tutkielmassa 6%). Korkean, mutta rajan alle jddvan kon-

septin poisjattdiminen voi ndin aiheuttaa systemaattisen arvojen alenemisen.
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Kuva 6.4: Tdgiin silverlight liitettyjen tdgien esiintymislukumaééarét (vaaka-

akselilla jarjestyksessd suurimmasta pienimpéaan)
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Kuva 6.5: Tédgiin android liitettyjen tdgien esiintymislukumaéérit (vaaka-akselilla

jarjestyksessd suurimmasta pienimpéaan)
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Kuva 6.6: Tégiin iphone liitettyjen tagien lukumadérien ja keskimadrdisten cy|;pnone

arvojen suhteet

Vaikka edelld algoritmin valikoimia tdgejd onkin kutsuttu nimelld “relevantit ta-
git”, tdgien varsinaisen relevanttiuden varmistaminen on varsin haastava tydtehta-
vd. Kuten taulukosta |6.1) on ndhtédvissd, vaikka algoritmi rajaakin datan tagijoukos-
ta hyvin rajallisen osan (n. 1,1% - 0,01%), on tdma tagijoukon koon takia silti varsin
suuri joukko, jonka tdgien madrd on usein laskettavissa sadoissa. Jotta voisimme
kuitenkin arvioida algoritmin kykyé 1oytad relevantteja tdgejd, tarkastellaan tagei-
hin wp7 ja maemo liittyvid tdgejd, jotka on listattu liitteessa

Tarkastelua varten kunkin ryppédan tagin relevanttiutta arvioitiin asteikolla 0-4,
jossa 4 kuvaa tdgin synonyymia, 3 kuvaa vahvasti tdgin aiheeseen liittyvédad avain-
sanaa, 2 kuvaa yleiskdyttoistd avainsanaa, joka kuitenkin on yhdistettdvissd tagiin
tavalla tai toisella, 1 kuvaa ldhdettd kuvaavaa avainsanaa ja 0 kuvaa avainsanaa,
jonka yhteyttd tagiin ei saatu selville. Skaala ei ole absoluuttinen ja on usein tulkin-
nanvaraista kuuluuko jonkin avainsana esimerkiksi ryhmééan 2 vai 3. Lisédksi, koska
kummastakin esimerkistd 16ytyi suuri méédra hyvin samanlaisia tageja (Windows
Phone 7 -ohjelmistokehitykseen viittaavia tdgejd tagin wp7 yhteydessé ja Nokiaan
ja timédn kdannykkamalleihin viittaavia tidgejd tdgin maemo yhteydessd), luotiin néita
varten vield ryhma 3.5.

Algoritmin valikoimat tagit ryhmittyvat edelld kuvattuun luokitteluun kuvan
kuvaamalla tavalla. Epdrelevanttien luokkien 0 ja 1 osuus on molemmissa esi-
merkeissd pieni, noin 10% kutakin luokkaa kohden. Aidosti relevanttien ja kiinnos-
tavien tdgien osuus, ryhma 3, on molemmissa esimerkeissa kiitettdvan suuri, noin
30%. Kuvajoukko |6.8/taas kuvaa, mikd on ryhmaén tégien yleinen lukumaéra ja kes-
kiméédrdisen ¢,y arvon suhde (vrt. kuva . Kuvissa esiintyvit tagit ovat seka ta-

gille wp7 ettd tagille maemo relevanttien tagien joukkojen yhdiste. Ndistd kuvista on
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nédhtdvissd, ettd ryhmien 0, 1 ja 2 tdgeja on kdytetty melko vdhén, yhtd poikkeus-
ta lukuun ottamatta enintddn 10 kertaa. Rymissd 3.5 ja 4 taas tdgien ¢,y arvo on
muita ryhmid suuremmalla todenndkoisyydelld yli 0,8 tagin kdyttomadarasta riippu-
matta. Mainittakoon, ettd nima johtopaatokset eivit valttamatta yleisty tarkasteltua
alemmille ¢,y arvoille. Jotta johtopéddtosten yleistettdvyys voitaisiin vahvistaa, tulisi

analyysi toistaa datalle, jossa pienempi ¢y arvoiset tdgit ottaa analyysiin mukaan.

WP7 . MAEMO wgr ngo

12
12% ngn

11%

"3 gn
19
31%

10
10%

30%

29%

Kuva 6.7: Tageihin wp7 ja maemo liitettyjen tagien relevanttiusjakaumat

6.3 Tagipilven muutokset

Téta algoritmia ei suoritettu koko datalle. Sen sijaan data keréttiin valitsemalla mie-
lenkiintoinen avainsana. Tamén jalkeen haettiin avainsanan mukaisen tigin syo-
te. Tastd datasta kaytiin ldpi vield kaikki kerdtyt URL:t ja ndihin liittyvéat syotteet
lisattiin vield dataan. Edelld mainituiksi mielenkiintoisiksi avainsanoiksi valittiin
android, ax, ce, cloud, hibernate, iphone, maemo, meego, n9, qml, gt,
silverlight, ja wp7 sekd tdgien cloud ja computing yhdistelmd. Datan valit-
semistavan tarkoituksena oli karsia tutkittavasta datajoukosta pois tdgejd, joita ei
voitu pitdd kiinnostavina. Tarkastellessa liitteesséi esiteltyjd tuloksia, tavoitteeseen
pdastiin paddosin, joskin datankeruutavasta 16ytyi luvussa kuvattu heikkous,
joka ilmenee graafissa B.2|
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Tagi URL:eja | kayttdjia | tagejd | kirjanmerkkeja | tagayksia
android 2187 29549 | 3210 45753 135334
ax 232 1483 266 1707 2872
ce 439 5125 938 5981 14189
cloud 2242 38331 | 4559 58525 186770
+computing 892 13540 | 1783 16464 47181
hibernate 744 8384 | 1086 13890 42367
iphone 2349 42115 | 4656 68443 220026
maemo 340 2694 525 3561 11206
meego 621 3247 642 4049 13242
n9 241 692 200 828 2622
aml 163 295 106 439 1253
gt 1276 8478 | 1321 12306 39976
silverlight 1710 9896 | 1840 21332 65304
wp7 1815 7854 | 1323 13130 38627

Taulukko 6.2: Yleiskuvaus datajoukoista, joiden tdgipilvien historiaa tutkittiin

Tavoitteena oli 16ytaa lahteessa [SdFc] kuvattuja nopeita kulttuurin muutoksia
(engl. rapid cultural changes), jotka ilmenevit tulosgraafeissa nousevina kayrind. Huo-
mattavana erona ldhteessd kuvattuun toteutukseen, ldhteessa olevat graafit kuvaa-
vat muutoksia yhden URL:n tagipilvessd, verrattuna tdssa tutkielmassa dataan (sys-
temaattisesti) kerattyihin satoihin URL:eihin.

Lahteessd kuvatun nousevan ajax-tdgin tapaisia nousuja oli selvésti havaitta-
vissa vain tdgin silverlight yhteydessa (kts. kuva [B.13). Graafista on ndhtavis-
sd selvd, (tarkkailun pdattymiseen saakka) jatkuva, noin 1.4. alkava ja muut tagit
ohittava tunnettuuden nousu tdgien jquery, javascript, html5 ja video yh-
teydessd. Myos tagi wp7 nousee selvisti tarkkailuajan alusta, mutta nousu tyrehtyy
toukokuun aikana.

Tégien android (kuva [B.I), cloud (kuva [B.4), hibernate (kuva ja gml
(kuva suhteen tagipilvissa ei ollut havaittavissa merkittdvid muutoksia. Tagien
tunnettuus pysyi joko stabiilina tai nousu tapahtui jo valmiiksi hyvin tunnetulle ta-
gille. Tagien maemo (kuva noin 10.4. ja 20.6., mm. tdgissd webdesign), meego
(kuva noin 20.6., mm. tdgissd nokiaEI), n9 (kuva noin 5.8., mm. tagissd
meego_phone), gt (kuva useissa kohdin, mm. 6.4. tdgiss pdf) ja wp7 (ku-

2Nokian N9-dlypuhelinmalli julkistettiin 21.6.2011. [Nok]
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va noin 20.6., mm. tagissd icons?) sekd tagiyhdistelméan c1loud+comput ing
(kuva noin 27.7, tdgeissd internet ja technology) kohdalla tagipilvissa oli
havaittavissa hyppayksid, tai sosiaalisia jaristyksia (engl. social quakes) lahteen [SAEC]
mukaan, jotka voitaneen johtaa johonkin mielenkiintoiseen, tdgeihin liittyvéan ta-
pahtumaan. Tillainen tapahtuma voi olla esimerkiksi ettd uusi, laaja kayttdjakunta

on vastaikdan tullut tutuksi tarkasteltavan avainsanan kanssa.

6.4 Tulosten hyédynnettiavyys

Edellisissd luvuissa kasiteltiin tutkielmaa varten kerdttyd dataa ja télle suoritetun
tiedonlouhinnan tuloksia mahdollisimman monesta ndkokulmasta. Nama analyysit
eivit kuitenkaan vastaa luultavasti tairkeimpaan kysymykseen, jonka louhinnan tu-
loksista voi esittdd; ovatko ndama tulokset hyodyllisid? Johdannossa tutkielman pe-
rimmadisend tavoitteena oli ICT-alan koulutustapahtumien suunnittelussa hyodyl-
lisen tiedon automaattinen muodostus. Téatd varten pyrittiin 16ytdmaan kahta eri-
laista tietoa. Ensinndkin pyrittiin 16ytdmédan ennalta tunnettuun tédgiin epétriviaa-
listi liittyvid tdgjed, joiden avulla suunnitteilla olevaan koulutustapahtumaan voi-
daan halutessa liittda lisdaiheita. Toiseksi haluttiin automaattisesti havaita tageja,
joiden tunnettuus on vastaikddn ldhtenyt nousuun, jotta alalle relevantteja koulu-
tustapahtumia uusista, nousevista aihealueista voitaisiin ehdottaa ja suunnitella hy-
vissd ajoin.

Kuten luvussa todetaan, SMM-mallin ryppdistd 10ytyy runsaasti (kahdes-
sa késitellyssd esimerkissd 77% ja 82%) kiinnostuksen kohteena olevaan avainsa-
naan liittyvid tagejd. Valitettavasti ndiden tagien hyddyllisyys koulutustapahtumien
suunnittelussa on marginaalinen. Molemmissa esimerkeissa tagiryppddssa on suuri
joukko synonyymeja (wp7-ryppddssa tdgin wp7 synonyymeja ja maemo ryppadssa
sekd tdgin maemo ettd Nokian puhelinmallien synonyymeja), jotka eivét tuo lisdin-
formaatiota kiinnostuksen kohteen olevan avainsanan ymparilld olevista aiheista.
Erottelussa ryhméd 2:ksi nimetty ryhmd (joka esimerkeissd sisdltdd 22% ja
13% tégeistd) sisdltdd lahinnd tutkitun avainsanan kédyttokohteita tai tdgejd, kuten

codesamples, jotka eivdat myoskddn anna lisdiinformaatiota itse avainsanasta.

3Lyhyella aikavalilld tapahtuva nousu tai lasku tagin tunnettuudessa, joka laantuu nopeasti. Spe-
roni di Fenizion mukaan mahdollinen syy tdhdn on, ettd kayttdjdjoukko, joka kéayttad keskimaardistd
enemman tdgejd linkin kuvaamiseen, on tuona aikana 16ytanyt linkin. Tastad johtuen linkkid kuvaa-

vien tagien joukko ei muutu, mutta tiettyjd tidgejd aletaan kayttdd aiempaa useammin.
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Luvun[6.2ryhmistd mielenkiintoisimman ryhman, selvasti juuri késiteltyyn avain-
sanaan liittyvien tdgien ryhméan 4, hyodyllisyys riippuu siitd, kuinka tarkasti tai
yleisesti avainsanan aihetta halutaan késitelld. Ryhma sisdltdad runsaasti tigejd, jotka
viittaavat avainsanaan liittyviin koodikirjastoihin, ohjelmistojen versioihin tai yksit-
tdisten kayttoliittymakomponenttien nimiin. Koulutustapahtumissa, joissa esimer-
kiksi juuri kdytettavissd olevia kirjastoja halutaan esitelld, tastd tagilistasta voi olla
hyotyd, mutta mikéli avainsanan aihetta halutaan kuvata yleisemmalla tasolla, ei-
vdt useimmat tdmén ryhman tégeistd ole mainitsemisen arvoisia. Tagiin wp7 liit-
tyen 16ytyy vain kaksi laajempaa konseptia kuvaavaa tdgid, executionmodel ja
tombstoning.

Téagipilven historian seuranta ei myodskédan tuottanut sen enempéé haluttuja tu-
loksia. Vain yhdesséd tarkastelluista 14:std tagipilvestd oli havaittavissa tdgejd, joi-
den tunnettavuus tégipilvessd oli vastaikddn alkanut nousta (monissa tdgipilvis-
sd tunnetuimpien tdgien tunnettavuus oli edelleen nousussa). Edelld mainitut ai-
noat nousevat tédgit viittasivat enimmaéakseen vanhoihin teknologioihin (jquery,
javascript ja video), joskin ndiden teknologioiden kdytdssa Silverlight-alustalla
(tagipilvi oli rakennettu tigin silverlight ympdrille) on saattanut tapahtua edis-
tystd. Tassakin tapauksessa 16ytyi kuitenkin yksi tdgi, joka kuvaa suhteellisen uutta
teknologiaa: htm15.

Edelld mainitut tavoitteet huomioonottaen tuloksia ei voida pitdd merkittdvan
hyodyllisind. Mutta jos tutkielman taustalla olevat spesifit tavoitteet jatetdadn het-
keksi sivuun ja keskitytddn tulosten yleishyddyllisyyteen, voidaan SMM-mallin mu-
kaisen ryvistyksen tuloksissa ndhdéa runsaasti potentiaalia. Tulokset sisdlsivét run-
saasti synonyymeja, joiden automaattista tunnistamista on helppo hyodyntaa esi-
merkiksi Deliciouksen kaltaisissa palveluissa, kun suoritetaan johonkin tiettyyn ai-
heeseen liittyvid hakuja. Téalldin synonyymien tuntemusta voidaan hyddyntdd an-
tamalla kayttdjdlle tuloksia hdnen antamansa hakusanan lisdksi my6s hakusanan
synonyymien antamista tuloksista. Lisdksi tdgien suosittelualgoritmi pystyisi hyo-
dyntdmédan ryhmiin 3, 3.5 ja 4 ryhmittyvia tageja.

Ongelmana kuitenkin on, ettd algoritmin nykyisessd muodossa eri ryhmiin kuu-
luvien tdgien tunnistaminen algoritmin tuloksista ei ole triviaali tehtdva ja joudut-
tiin tdmankin tutkielman puitteissa tekemadn ihmisvoimin. Kuvasarjasta 6.8 voi-
daan johtaa ominaisuuksia kullekin ryhmaélle, mutta ryhmien tagijoukkojen sijoit-
tuminen péallekkain tarkastellussa koordinaatistossa tekee ryhmien tarkasta erotte-

lusta annetun datan perusteella mahdotonta.
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Kuva 6.8: Eri tdgiryhmien lukuméérien ja keskimédrédisten ¢,y arvojen suhteet
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7 Yhteenveto

Tutkielmassa perehdyttiin yksinkertaiseen, mutta yhteisopalveluissa ja muissa Web
2.0 -mallin mukaisissa sivustoissa yleisesti kdytossa olevaan metadatan muotoon,
tageihin. Tutkielma kartoitti niin tigien tyypitystd, teoreettista mallintamista kuin
kayttod tiedonlouhintaprosessin kohteena. Lisdksi tutustuttiin tarkemmin useisiin
menetelmiin, joiden avulla tigidatasta voidaan louhia informaatiota. Télld kaikella
luotiin pohjaa tutkielman empiiriselle osuudelle, jossa rakennettiin edelld mainit-
tuja louhintamenetelmiad kdyttava konstruktio, joka analysoi Delicious-palvelusta
noin seitsemdn kuukauden aikana kerdttyd dataa. Konstruktion tavoitteena oli etsid
kerdtystd datasta ensinnékin tdgien vélisid ontologisia yhteyksid ja toisaalta 16ytdd
datasta uusia tekniikoita kuvaavia tdgejd, joiden suosio on vastikdan alkanut kas-
vaa. Ndistd tuloksista toivottiin olevan apua ICT-alan yrityksille suunnattujen kou-
lutustapahtumien suunnittelussa.

Konstruktion tuottamista tuloksista voidaan todeta, etti SMM-mallin mukainen
ryvéstys on validi tapa 16ytéa tiettyyn avainsanaan liittyvia tagejd. Valitettavasti pe-
rimmadinen tavoite ei toteutunut ja analysoiduista tuloksista 10ytyi enemmaén syno-
nyymeja kuin koulutuksen kannalta oleellisia avainsanoja. Myoskdan tdgipilvien
historian seurannassa ei saatu haluttuja tuloksia. Useimmat tarkastellut tagipilvet
olivat ldhes tdysin vakaita tai sisdlsivdt vain sosiaalisia jaristyksid. Naihin tuloksiin
voi toki vaikuttaa seuranta-ajan lyhyys, kidytetyn datan mééra ja rajoittunut kerdys-
menetelmad sekd seurattujen tagipilvien suhteellisen pieni mdara. Lisaksi ryvastysal-
goritmin tuloksille on 16ydettavissa kdyttotarkoituksia tutkielman omien tavoittei-
den ulkopuolelta. Tosin synonyymisten ja relevanttien tdgien joukkojen tarkka tun-
nistus koko tulosjoukosta on ongelma, joka tulee ratkaista, ennen kuin tutkielmassa
esiteltyjd menetelmid voidaan tehokkaasti kdyttdd ndiden 18ytdmiseen. Mahdolli-
sesti rajaamalla tulosjoukkoa (tdssd tutkielmassa kdytetyn) ¢y, arvon lisdksi myos
lukumaééaran perusteella.

Ryviéstyksen tulosten heikkous voi osin selittyd tagien kirjaamisen takana olevil-
la motiiveilla. Joshua Porter vertaa blogikirjoituksessaan The Del.icio.us Lesson [Por]

Delicous—palvelu tageja muiden metadatamallien tdgeihin. Han huomauttaa, etta

!Blogin kirjoiuksen aikaan Delicious-palvelun nimi oli vield Del.icio.us. Kéytin tdssa palvelusta

52



toisin kuin jossain muunlaisessa metadatassa, jossa tigdyksen motiivina on toimia
resurssin loytdmisen ja ymmartdmisen apuna muille, Delicious-palvelussa tagayk-
sen motiivina on toimia resurssin (uudelleen)ldytdmisen apuna kayttdjille itselleen.

Tutkielman loppuvaiheilla, datan kerddmisen loputtua, Delicious-palvelu vaih-
toi omistajaa. Omistajanvaihdoksen yhteydessd palvelua uudistettiin ja siihen li-
sattiin kirjanmerkkien yhteen, julkiseen listaan kokoamisen mahdollistava “pino”
(engl. stack) -ominaisuus. Kirjanmerkkien tdgddminen on edelleen palvelussa mah-
dollista, mutta kdyttoliittyméan painotus on suuntautunut huomattavasti enemman
tdmédn uuden ominaisuuden suuntaan. Tamdn muutoksen vaikutus sivustolla ta-
pahtuvaan tagdyskdyttdytymiseen voi mahdollisesti vaikeuttaa tutkielmassa tehty-
jen testien uusimista tai Delicious-palvelun kédyttdmista tagitiedonlouhintaan kdy-

tettivan datan lidhteena.

nykyisin kdytettavad nimed Delicious.
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A Listaus tigeistd, jotka SMM-mallin toteutuksen

mukaan liittyvat tigeihin wp7 ja maemo

Tama liite siséltaad luvuissa [4.3)ja kuvatun SMM-mallin mukaisen luokittelun
tulokset tdgeille wp7 ja maemo. Luku ¢;y kuvaa luvussa kuvatun ¢,y luvun
keskiarvoa 7 algoritmin kertauksen vililld, kun ¢ on taulukon rivin tigi ja ¢ on jo-
ko wp7 tai maemo. Lukumééra on tagin esiintymismaard lahdedatassa. Kaytannos-
sd kumpikin taulukko kuvaa tarkastellun tdgin ympaérilld havaittua konseptia (kts.
luku josta on karsittu pois mahdollisesti (algoritmin mukaan, timédn antamien
tulosten yhtaldisyyksid ja eroja vertaillen) eparelevantit tagit.

“"Ryhmd” kuvaa ihmisarviota tagin relevanttiudesta. Ryhma 4 siséltdd joko wp7:n
tai maemo:n synonyymeja. Ryhma 3.5 sisdltda joko Windows Phone 7:n ohjelmisto-
kehitysta (tdgiin wp7 yhteydessd) tai Nokiaa ja timdn puhelinmalleja (tdgin maemo
yhteydessd) kuvaavia tdgejd synonyymeineen. Ryhma 3 kuvaa tarkasteltuun tagiin
laheisesti kuuluvia tdgejda. Ryhma 2 kuvaa yleisistd sanoista johdettuja tdgejd, jotka
voidaan liittd tarkasteltavaan tdgiin. Ryhmd 1 kuvaa ldhteitd, esim. Internet sivuja

tai ihmisid. Ryhma 0 kuvaa tédgejd, joille ei l1o0ydetty suoraa yhteyttd tarkasteltavaan

tagiin.

Al wp7
Tagi Lukumddrd | ¢z Ryhma
davidfrincon 21 0,99680 | 1
silverlight,windowsmobile 21 0,99680 | 3
windows7mobile 51 0,99680 | 4
nokiawindows 31099680 | 3
wp7tutorials 41099680 | 3.5
windowsphone7developmenttutorials 2 10,99680 | 3.5
windowsphone7development 21 0,99680 | 3-5
mdcm400-02 310,99680 | 0
petzold 510,99680 | 1
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herewego

windows-phone-7-dev

wpdev
phoneytools
design_help
windows+phone
windows7-phone
windowsphone?7
wp7—-dev
windows.phone.7
virtualizing
blogsforums
wp7.1
windowsphone
wp'7/

wp7_1

wm'/

winpho?7
wp7dev
iphone-to-wp7
windowsphones
charla
winphone
wpT/contrib
windows7phone
mango
winphone?7
phone’
coding.app
windowphone7
windows.phone
windows_phone
wp71

adduplex

watermarkedtextbox
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para_leer
sketchfkow
blogs_wp7
windowsphone-zielgruppe
shelltileschedule
windowsphonemango
readread

wphone
codesamples
chevron

win7phone

wp/nl

homer
windowsmobile7
gadget .hack
parkingbot

liveid
touchstudio
Jjumpstart
"windows
windowsphonegeek
agfx
silverlightzone
angol

preemptive
livetile
wpconnect
executionmodel
isolated
windows_phone_dev
nexttime
to_be_read
tombstoning
panoramascrennshots

imagine
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windows—-phone—-development
textblock

jesse

wpT7design
bing.maps
winmobile
windows_phone7
pushpins
bing_maps
tech.blog
obfuscator

winmo

.favorite
isolated-storage
chevronwp

windoz

wince
samplecode
windows—-phone-7
msdnblog

netct

A.2 maemo

Tagi

pluthon

nokia770

flasher

wiki-page
masterpro]j

770

nokia_n900
informdtica_moévil

maemob

Lukumaéra
2

46
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easydebian
maemo4
maemoflashing
n810

ng800

n900o0s
tweet_en
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n9000

emmc

palmtop
nokian810
diablo
mobile—-developments
extras

carpc
cs_lang:python
nit
meegoinstall
developertools
mfe

carl
blog-posting
updating
smscon

microb
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B Tagihistorian tutkinnan tulokset

Tama liite sisaltad kaikki luvuissa [4.4)ja kuvatun tagipilven historian seuranta-
algoritmin, jotka taméan tutkielman yhteydessa suoritettiin, tulokset. Suoritusten poh-
jana olevaa dataa kuvataan tarkemmin luvussa Tulokset ovat aakkosjarjestyk-
sessd sen tdgin mukaan, jonka pohjalta suoritukset tehtiin. Tuloksia tarkastellessa
tulee ottaa huomioon luvussa mainittu heikkous datanhakualgoritmissa.
Graafeissa vaaka-akseli kuvaa tarkasteltuja ajanhetkid, esitettyind paivamaari-
nd. Pystyakseli kuvaa kerrointa tagin tunnettuudesta datassa esiintyvien kayttédjien
keskuudessa, jossa tdagi lasketaan tunnetuksi, jos kdyttdja on kayttanyt sitd kerrankin
ennen havaintopistettd. Esimerkiksi kerroin 0.3 tarkoittaa, ettd kaikista tdhan ajan-
hetkeen mennessa esiintyvistd kayttdjistd 30% on kayttanyt kyseistd tagia vahintddn
kerran. Graafien kdyradt ovat kunkin kuvan seliteteksteissd samassa jdrjestyksessa
kuin itse kdyrat ovat viimeisessd mittauspisteessad graafin oikeassa laidassa.
Tarkasteltaviksi tageiksi valittiin vain tagejd, joiden tunnettuus on kasvanut tar-
kastelujakson alun ja lopun vélilla. Lisdksi ndista tageistd karsittiin ne, joiden tun-
nettuuskerroin oli alle 0.02. (Eli kdytannossa alle 2% tarkastelluista kdyttdjista on
kdyttanyt tdagid.) Tarkastelujakson aluksi valittiin pdivd, jona seuratun tdgipilven
stabilius (samankaltaisuus viimeisen havaintopisteen tagipilven kanssa) luvun

kaavan mukaan esitettynd on 0.15.
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C Todistus SMM-mallista

Oletetaan ettd (Rm)(t) = x,x € R, x # 0 eli nollasta eroava vakio kaikilla r ja a.
Téastd seuraa ettd

NOTEE = Lx o
At = I ;(Rm)(t) = = v kaikillag,
1 kix ki
;51.("2 = —3 Y (Ru) = Ll_ = f kaikilla «, jossa k; on niiden havaintopis-
L7ty ri(r)=i x
teiden méérd, joissa v : i(r) = i on tosi, ja
1 kix ;
ﬁj(‘t) = ) (Rpg)®) = L]_ = f] kaikilla &, jossa k; on niiden havaintopis-
LA’ rj(n=j :
teiden m&drd, joissa r : j(r) = j on tosi.
(£) 5(6)  A(F) 2
Niisti voidaan laskea <Rm>(t+l) _ Ty pi(r)\zxqj(r)m _ in(r)k]'(r)/L _ l
0 A(E) At ks 2
LR 7 )P§(2)|v‘7]('(2)|v Kakikjey /17 K

kaikilla 7 ja a.

Tata hyviksi kiyttden voidaan induktiivisesti todistaa, ettd alkuarvaus (R, )(©) =
x kaikilla 7 ja « johtaa siihen, ettd yksikddn R,,: muuttuja ei muutu ensinméisen kier-
roksen jdlkeen, eikd tdten mikddan muukaan mallin muuttujista.

Ensin todettakoon, ettd (R;,) (0) = x kaikilla r ja a johtaa siihen, ettd (Ryq) (1) =
kaikilla r ja a.

Rl=

Induktion perusaskeleena voidaan timén jilkeen vastaavasti todeta etti (R, )(1) =
L = (Ryy)®@ kaikilla r ja .

Induktio-oletuksena (R,,)*) = 1 kaikilla  ja a.

Téllsin voidaan todettujen kaavojen avulla todistaa, ettd (Ry,)*+1) = 1 kaikilla
rijaa.

Ndin ollaan todistettu, ettd R;,:n yksikdan muuttuja ei muutu ensimmaisen kier-
roksen jdlkeen.
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