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1 Johdanto

Tassad raportissa esitelldan Watson Health Cloud Finland -hankkeen aikana hyddynnettyja
tekstin automaattisen tiivistelman metodeja ja kaydaan |dpi niiden soveltamista
suomenkielisen tekstimuotoisen sosiaali- ja terveydenhuoltoaineistoon. Suomenkielisissa
teksteissa kdytetadn usein nimea "tekstin automaattinen tiivistaminen" (eng.: automatic text
summarization). Tassa tekstissa termit lyhennelma, tiivistelma ja yhteenveto ovat keskendan
vaihtokelpoisia, ellei toisin mainita.

Saatavilla olevan tekstimuotoisen aineiston maadra kasvaa alati meitd ympardivan
informaatioyhteiskunnan tuotoksien lisdantyessa. Oleellisen kiteyttaminen tekstidatan
joukosta tulee tulevaisuudessa olemaan vield nykyistakin tarkeampaa. Tekstin automaattisen
tiivistamisen pyrkimyksena on tuottaa ldhdeaineistosta helposti luettava ja ymmarrettava,
ytimekds lyhennelma tai yhteenveto, joka valittaa lukijalleen ldhdeaineiston padkohdat.
Ldhdeaineisto voi koostua yhdestd tai useammasta tekstimuotoisesta dokumentista.
Lahdeaineiston eriteltdavat ominaisuudet, kuten sen pituus, kohdeyleiso, aihe tai rakenne
voivat antaa arvokasta informaatiota tiivistamisprosessia varten, jos lahdeaineisto tunnetaan
etukateen tai se on tutkittavissa ennen lyhennelmia tekevan jarjestelman toteuttamista.
Taysin yleinen tiivistdja, joka tuottaa jarkevia tuloksia riippumatta lahdeaineistosta, on
hankala, ellei jopa mahdoton toteuttaa (Sparck, 1999; Sparck Jones, 2001).

Tiivistamisprosessin tyypillinen kulku noudattaa seuraavia askeleita:

0. Lahdeaineiston hankkiminen
1. Aineiston esikasitteleminen
2. Aineiston esittaminen kokoelmana rakenteita
e esitetddn aineisto listana sanoja ja valimerkkeja, lauseita tai virkkeita
3. Rakenteiden asettaminen tarkeysjarjestykseen pyrkimyksen mukaisesti
e lyhennelmia luodessa yleensa ldahdeaineiston sisaltéa parhaiten kuvaavat
virkkeet
4. Rakenteiden valitseminen tiivistelmaan
e lyhennelmia luodessa pyritddan vahentamaan redundanssia eli turhaa toistoa ja
kuvaamaan |lahdeaineiston sisaltd mahdollisimman lyhyesti ja ytimekkaasti
5. Tiivistelman kokoaminen rakenteiden avulla

Taman raportin padpaino on kohdilla 2, 3, ja 4. Kohdista 1 ja 5 puhutaan enemman
kappaleessa 5.
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Tekstin automaattisen tiivistamisen metodit jaetaan usein dikotomisesti kahtia eritteleviin ja
abstrahoiviin (extractive and abstractive) metodeihin (Sparck Jones, 2007). Ensimmadinen
perustuu puhtaasti ldahdeaineistoon eika vaadi valttamatta ollenkaan tuntemusta lahde- tai
kohdekielesta. Erittelevassa tiivistaimisessa lopullisen tiivistelma sisdlté poimitaan ldhes
sanasta sanaan tai virkkeestd virkkeeseen ldhdeaineistosta kdyttden menetelmia, joilla
painotetaan lahdeaineiston rakenneosasten merkitys halutun tuloksen kannalta.
Jalkimmainen kertoo lahdeaineiston padkohdat "omin sanoin" luoden uutta sisaltéa annetun
pohjalta eli se ei nojaa toteutuksessaan yhtd paljon lahdeaineiston tekstiin kuin erittelevat
menetelmat. Sen oletetaan pystyvan tuottamaan kieliopillisesti oikeaa tekstid, jota on
jarkevaa ja helppoa lukea. Abstrahointi on kuitenkin vaikea toteuttaa, silld tiivistelmia
tuottavan systeemin tulisi omata korkean tason ymmarrys kohdekielen toiminnasta. Suurin
osa tutkimusaineistosta on juuri taman takia keskittynyt erittelevdan menetelmaan.
Tulevaisuudessa abstrahoiva tiivistamisen uskotaan kuitenkin kasvattavan merkitystaan
(Mani, 2001). Tassa raportissa esitelldan erittelevia menetelmia ja jatetdan abstrahointi
kokonaan valistad sen aiheesta poikkeavien haasteiden vuoksi.

1.1 Kontekstuaalisuus ja tiivistelman tarkoitus

Sparck Jones (2007) listaa tutkimuksissaan kolme kategoriaa, jotka voidaan huomioida
tiivistdessa ja jotka taten vaikuttavat tiivistajan suunnitteluun ohjelmistotasolla. Kategoriat
ovat input factors, purpose factors ja output factors. Ne sisdltdvat ominaisuuksia, jotka
kertovat (tdssa jarjestyksessd), millainen teksti on luonteeltaan, mihin tiivistelmaa kaytetaan
ja miten tiivistelma koostetaan.

Esimerkiksi input factors -luokkaan kuuluvat muun muassa tekstin tyyli (uutisteksti, runo vai
akateeminen julkaisu), rakenne (otsikot, tilastolaatikot, kuvat), pituus, yksi- tai
monidokumenttisuus, metadata (avainsanat, indeksointiperiaate). Purpose factors -luokka
huomioi esimerkiksi tiivistelman kohdeyleison (akateeminen yleiso vai Matti Meikalainen) tai
kohteen (tietokone vai ihminen). Output factors -luokkaan kuuluvat muun muassa
synnytettavan tiivistelman tyyli, standardisoitu rakenne, kieli, kielellinen tyyli, rakenne
(muotoillaanko lahdeaineiston mukaan vai vapaasti), kattavuus (yleinen vai tietysta aiheesta)
ja lyhennelman maksimipituus.

Tiivistamisen kaksi peruskysymysta kuitenkin ovat: (i) kuinka valita keskeinen sisaltd

lahdeaineistosta, ja (ii) kuinka ilmaista valittu sisalto tiivistetyssa muodossa? (Sparck Jones,
1993).
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1.2 Millainen on hyva tiivistelma?

Erilaisilla tiivistelmilla pyritddan erilaisiin pyrkimyksiin, mista voidaan paatelld, ettd myos
tiivistelman laadun arvioinnissa pyritaan vertailtaviin tuloksiin erilaisten maaritelmien kautta.
Yleisesti on hankala sanoa, millainen on hyva tiivistelma. Sen pitadisi pyrkia kuvaamaan
lahdeaineisto padkohdittain niin, ettd aiheesta jaisi lukijalle paapiirteittdinen kuva, mutta
toisaalta lyhennelman taytyisi olla tiivis, lyhyt paketti, joka on helposti sisdistettavissa. Kielen
tulisi olla helposti ymmarrettavaa ja soljuvaa valttaen ronsyilya, ylimaaraisia taytesanoja ja
saman toistoa.

Konferenssit, kuten SUMMAC, DUC ja TAC, ovat my0s kilpailuja, joissa haetaan parasta
automaattista tiivistdjaa (Mani, Klein, House, Hirschman, Firmin & Sundheim, 2002; Over,
Dang & Harman, 2007; Dang, 2008). Tall6in on oltava arviointiperuste. Tulokset on usein
tarkistettu kasin ammattilaisten toimesta, mutta esimerkiksi DUC- ja TAC-kilpailuissa
ammattilaisia pyydettiin arvioimaan numeroin referenssitiivistelmia, joihin osallistujien
tiivistelmia verrattiin, seuraavin perustein (Dang & Harman, 2007):

1. kieliasu (kielioppi, sanojen oikea kayttaminen, jne.)
2. redundanssi

3. fokus aihepiiriin

4. rakenne ja ymmarrettavyys

Kohdat pisteytettiin skaalalla 0- 10 (huonoimmasta parhaimpaan) ja TAC2009-konferenssissa
hyodynnetyt  referenssitiivistelmat  saivat  keskimaardiseksi  arvosanakseen  8,8.
Tiivistelmakohtaisia pisteita ei eritelty tarkemmin (Dang & Owczarzak, 2008).

Koska ihmisetkdan eivat ole yhtamielisia siita, millainen on hyva tiivistelmd, on vaikea lahtea
luomaan automaattista evaluoijaa, joka toimisi riittdvan hyvin tilanteesta riippumatta.
Nykyisia koneoppimismalleja ja kasivoimin annotoituja referenssitiivistelmia hyédyntaen
ollaan paasty kelvollisiin tuloksiin, mutta lyhennelman tarkoituksen ollessa erikoinen,
tiivistettavan aiheen maaritelman spesifinen tai ldhdeaineisto monidokumenttinen,
evaluointitulos jaa alle toivotun.
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2 Aineiston kuvaaminen osiensa summana

Tassd kappaleessa kerrotaan, kuinka ldhdeaineisto voidaan kuvata siind esiintyvien
puheenaiheiden tai merkittavyyttda osoittavien indikaattorien avulla. Kasiteltavat
rakenneosaset ovat tyypillisesti virkkeitd, mutta sana- ja kappalekohtaisiakin
lahestymistapoja on.

Aihe-esitystavassa pyritadn selvittamaan lahdeaineistosta 16ytyvien vihjeiden avulla, mita
aineisto kasittelee. Erdassa tekstin automaattisen tiivistdmisen varhaisimmista julkaisuista
Luhn esittdd ratkaisuksi aihetunnusmerkkien kerdadamista lahdeaineistosta (Luhn, 1957).
Aihetunnusmerkki tarkoittaa sanaa, jolla on vahva yhteys lahdeaineiston aiheeseen tai joka
kuvaa ldahdeaineiston aihetta hyvin. Luhn'in lahestymistapa nojaa frekvenssirajoihin ja
englannin kielen yleisten sanojen sivuuttamiseen. Lahestysmistapa vaikuttaa nykypdivana
kompel6ltd ja on selvasti kieliriippuvainen. Frekvenssien hyddyntdminen niiden selkeédn
tulkinnallisuuden wvuoksi oli kuitenkin idea, joka sai paljon huomiota myohemmassa
kirjallisuudessa.

Sanafrekvenssit kertovat aineistosta paljon, silla usein esiintyvien sanojen oletetaan olevan
merkittavia tekstin aiheen kannalta. Raakafrekvenssi eli taysin painottamaton frekvenssi ei
valttamatta ole paras tapa tarkastella aineistoa, silla raakafrekvenssien kdyttaminen nostaa

kielen yleisimmat sanat karkeen. Sanat kuten "olla", "ei", "ettd" tai "ja" ovat merkittavia
vhdistettyna kontekstiin, mutta omillaan ne eivat kerro mitaan lahdeaineiston aihesisallosta.

https://yle.fi/uutiset/3-10545869 - raakafrekvenssit

ettd pa VYSTYs potilas hOItElJa mukaan sanoa ]0'(3 tama VUOSI mutta

KUVIO 1. Ylen uutisartikkelin 15 yleisinta lemmaa jarjestyksessa frekvenssin mukaan
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Frekvensseja voi painottaa useilla menetelmill3, joista yleisin lienee TF-IDF (Term Frequency -
Inverse Document Frequency). TF-IDF huomioi sanan dokumenttikohtaisen frekvenssin lisaksi
sanan frekvenssin koko aineistoon nahden. Jos ldhdeaineisto on monidokumenttinen,
useassa dokumentissa esiintyvat sanat, kuten aikaisemmin listatut, ovat merkittavyydeltaan
harvemmin dokumenteissa esiintyvien sanojen alapuolella. TF-IDF:n laskemiseen kaytetaan
eri tilanteissa eri kaavoja, mutta seuraava on hyvin yleinen:

_ f@®
tf(t,d) = Ten(d)
N
idf(t,D) =In (—D(t))

tfidf = tf - idf

jossa f(t) on termin t esiintymismaara dokumentissa d ja len(d) dokumentin kaikkien sanojen
maard; N aineiston dokumenttien maara ja D(t) niiden dokumenttien maara, jotka sisaltavat
termin t (Salton & Buckley, 1988; Sparck Jones, 1972).

Kaavasta huomataan, etta sanat, jotka esiintyvat useassa dokumentissa, saavat pienemman
numeroarvon kuin harvemmin esiintyvat, silld log_e(1) = 0. Frekvenssimenetelmat ovat
helppoja, silla niiden kdyttamiseen ei tarvita kuin keino erotella lahdeaineiston sanat
toisistaan ja koostaa niista virkkeita ja lauseita. Taman voi tehda jo pelkastaan saanndllisten
lausekkeiden avulla tulkitsemalla valilydnnein erotellut kirjainryppaat sanoiksi ja pisteeseen
paattyvat sanaketjut virkkeiksi.

Sentroidimenetelma (centroid: painopiste) soveltaa TF-IDF-painotusta yhdessa empiirisesti
maariteltdavan kynnysarvon, ¢, kanssa. Rakenneosasten termit, joiden TF-IDF-arvo on
pienempi kuin ¢, mielletaan turhaksi kohinaksi, jolla ei ole arvoa dokumentin tiivistamisen
kannalta. Tiivistdmisen my6hemmassa vaiheessa rakenneyksikdiden arvojarjestysta
selvittdessa suositaan osasia, jotka sisdltavat mahdollisimman paljon TF-IDF-kynnysarvon
ylittdvia termejd, jotka omaavat korkean TF-IDF-arvon muihin kynnysarvon ylittdviin
termeihin nahden (Radev, Jing, Sty & Tam, 2004).

Sanojen painottamisen sijaan tai sen kanssa kdytetdaan sanaketjuja, joiden avulla yritaan
muodostaa aihepiiri siihen liittyvien sanojen pohjalta (Barzilay & Elhadad, 1999; Silber &
McCoy, 2002). Sanaketjut voivat yhdistdad synonyymisanat tai samassa kontekstissa usein
esiintyvat sanat toisiinsa. Tallainen tieto ei kuitenkaan ole helposti paateltavissa aikaisemmin
esitellysta saannollisia lausekkeita hyddyntavasta pilkkomistavasta, silla sanojen erottelu ja
kokoaminen virkkeisiin ei kerro sanojen merkityksestd tai niiden valisista syntaktisista
relaatioista mitdan. Apuna voidaan kayttaa nymiakirjastoja, kuten FinnWordNet'ia. Jatkuva
hakujen suorittaminen valtaisalle tietokannalle muodostuu kuitenkin hyvin pian
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ongelmalliseksi. Jos valmista tietokantaa ei haluta kayttda, voidaan lingvistisia piirteita
hahmotella laskennallisesti esimerkiksi LSA:n (Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer &
Harshman, 1990), word2vec-metodien (Mikolov, Chen, Corrado & Dean, 2013) tai
Bayesilaisen (Daumé & Marcu, 2006) kielenmallinnuksen avulla. Nama ldahestymistavat
vaativat kuitenkin tarpeeksi kattavan ja monipuolisen lahdeaineiston "oppiakseen".

Indikaattoriesitystapa kuvastaa ldahdeaineiston rakenteet listana tarkeytta osoittavia
indikaattoreja, joita voivat olla muun muassa virkkeen pituus, sen sijainti dokumentissa
(esimerkiksi uutistekstissd tarkein tulee yleensd ensin kaddnteisen pyramidin mallisesti),
virkkeen yhteys toiseen virkkeeseen tai tiettyjen sanojen ja ilmaisujen esiintyvyys virkkeessa.
Verkko-/graafiteorian  hyddyntaminen tiivistamisen apuna on  poikkeuksellinen
indikaattoriesitystavan osa-alue, silla se kayttaa yleisimmassa sovelluksessaan hyvakseen vain
yhtd indikaattoria rakenneosasten tarkeyden selvittdmiseen. Tama indikaattori on
rakenneosasten keskindisyys (centrality) lahdeaineistosta muodostetussa graafissa.
Verkkoteoria yleistyi tekstin automaattisessa tiivistamisessa PageRank-algoritmin (Erkan &
Radev, 2004; Mihalcea & Tarau, 2004) myo6ta, mutta vastaavia ratkaisuja oli kokeiltu jo
aiemminkin. Tavallisempaa on kuitenkin kayttda useampaa indikaattoria -- yleensa
koneoppimisalgoritmien avustamana.

Verkkoteorian suomassa lahestymistavassa lahdeaineistosta muodostetaan verkko, jonka
solmut ovat lahdeaineiston rakenneosasia, yleensa kokonaisia virkkeitd, ja rakenneosasten
valisille kaarille maaritellaan painoarvo kaaren paissa olevien rakenneosasten similaarisuuden
perusteella. Erds tapa on muodostaa virkkeen sanoista TF-IDF-painotettu vektori ja verrata
kahden virkevektorin samankaltaisuutta hyodyntden kosinisimilaarisuutta (Chali & Joty,
2008). Laskennallisesti helpompi tapa on yhdistaa vain sellaiset solmut, jotka ovat riittavan
vahvasti kytkoksissa toisiinsa eli ts. niiden samankaltaisuus ylittaa tietyn kynnysarvon. Tall6in
toisiinsa kytkeytyneet solmuryppaat ovat todennakoisesti keskeisid lahdeaineiston sisallon
kannalta. Jos kaarille maaritellyt painoarvot muutetaan todennakdisyysjakaumiksi, saadaan
verkosta Markovin ketju, jolle voidaan soveltaa sille ominaisia ratkaisumenetelmia
optimaalisimman tiivistelman tuottamiseksi. Verkkoteorian on todettu toimivan hyvin seka
yksi- ettd monidokumenttisilla |ahdeaineistoilla (Erkan & Radev, 2004; Mihalcea & Tarau,
2004). Se on kieliriippumaton (Mihalcea & Tarau, 2005), kunhan sanat ja virkkeet saadaan
eroteltua esimerkiksi hyddyntaen saanndllisia lausekkeita.

Business Finland-hanke: WHC



3 Aineiston osien jarjestaminen tarkeyden mukaan

Kun ldhdeaineisto on pilkottu osiin, joilla koetaan olevan merkitysta tiivistamisprosessin
kannalta, osaset taytyy jarjestelld niiden tarkeyden ja informaatiopitoisuuden mukaan.
Esimerkiksi lahdeaineistosta eritellyt virkkeet on voitava jarjestaa kuvaavuutensa mukaan,
jotta niistd voidaan valita parhaat lopulliseen tiivistelmaan. Aihe-esitystapaa kayttdaen
eriteltyjen rakenneosasten merkittavyys paatelldan siita, miten hyvin ne kuvaavat
lahdeaineistossa puhuttua asiaa tai asioita. Indikaattoriesitystapa luottaa valittujen
indikaattorien osoittamaan jarjestykseen, jossa parhaat ominaisuudet omaava
rakenneyksikko sijoitetaan karkeen. Koneoppimista hyodynnetdan usein indikaattorien
merkittavyyden paattelemiseen (Hovy & Lin, 1999; Wong, Wu & Li, 2008).

Luhn loi tarkeysjarjestyksen aihetunnusmerkkien avulla: mitd enemman tunnusmerkkeja
rakenneosasessa (tdssa tapauksessa virkkeessad) esiintyy, sitd tdarkeampi sen taytyy olla.
Lahestymistapa vaatii kuitenkin jonkinasteista normalisointia, silla helposti huomataan sen
suosivan pitkia virkkeita huonoin perustein. Frekvenssimenetelmat eivat karsi samasta
ongelmasta. Rakenneosaset voidaan jarjestda niiden frekvenssipainotusten kautta (Salton &
Buckley, 1988 - 1982; Sparck Jones, 1972).

Koneoppimisen hyddyntaminen seka aihe- ettd indikaattorimenetelmissa on hyvin suosittua
ja tehokasta. Lahdeaineisto voidaan annotoida ihmisen toimesta niin, ettad tiivistelman
tekemisen tai lahdeaineiston aiheen kannalta oleellisimmat rakenneosaset tai indikaattorit
kirjataan koneen luettaviksi. Annotoidun koulutusdatan pohjalta koulutetaan luokittelija, joka
jaottelee osaset joko hyviin ja huonoihin tavoitteiden mukaisesti. Koska indikaattorilla ei ole
jaykkaa maaritelmaa, koneoppimisalgoritmit voivat hyodyntaa melkein mita vain oppiakseen
parhaan tavan tuottaa tiivistelmida. Koneoppimisen toistuvana haasteena on kuitenkin sen
vaatima ihmisldhtoinen esityd, joka voi viedd huomattavan paljon aikaa, ja koska hyvalle
tiivistelmalle ei ole tarkkaa maaritelmaa, koulutusmateriaalia annotoivat ihmiset voivat olla
eri mieltd siitd, mikd on tarkeda ja mika ei. Jopa virketasolla on vaikea paattaa, useiden
virkkeiden joukosta, mika virke sopisi parhaiten tiivistelmaan ja mika taas hieman vahemman
paremmin (Rath, Resnick & Savage, 1961).

Erds keino valttyd esityoltd on kdyttdaa kahta luokittelijaa, jotka paatyvat kouluttamaan
toisiaan. Ensin  molemmat luokittelijat opetetaan (joko erillisilla tai samoilla
luokitteluperusteilla) pienelld kokoelmalla koulutusmateriaaleja (joko erillisilla tai samoilla),
minka jalkeen ensimmainen niistd padstetddn arvioimaan annotoimatonta aineistoa.
Parhaimmat annotoimattomasta aineistosta tehdyt havainnot syotetddan toiselle
luokittelijalle opetusmateriaaleiksi. Tata prosessia toistetaan (Wong, Wu & Li, 2008; Xie, Lin
& Liu, 2010). Koneoppimisalgoritmeilla vaikuttaa olevan tulevaisuus tekstin automaattisen
tiivistamisen kentalla, koska valvomattomien syvaoppimisalgoritmien on huomattu parjaavan
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verraten hyvin tai jopa paremmin kuin ihmisvoimin tuotetun koulutusmateriaalin kautta
koulutettujen luokittelijoiden. Syvaoppimisalgoritmit loistavat etenkin vain tietynlaista
tekstiaineistoa tiivistdessa. Esimerkkeind tiedeartikkelien (Teufel & Moens, 2002) ja
biografisen tiedon (Zhou, Ticrea & Hovy, 2004; Biadsy, Hirschberg & Filatova, 2008)
tiivistaminen.
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4 Tiivistelmaan sopivien osasten valinta

Koska raportissa kasitellddn vain toista metodien dikotomiajaon jasentd, erottelevia
menetelmid, koostuu lopullinen tiivistelma padasiassa ldhdeaineistossa esiintyvista
rakenneosasista, joita ei yriteta muuntaa ainakaan lingvistisessa mielessa. Lahdeaineiston
voidaan ajatella olevan palapeli, jossa on runsaasti ylimaaraisia paloja. Tiivistelma on
lahdeaineiston palasista koostuva kokoelma, jossa ei ole turhia paloja. Taman takia on
olennaista tietaa, mitka palaset valitaan ja mitka "jatetdaan laatikkoon". Kokeiluissa kaytettiin
pddasiassa seuraavaa kahta menetelmaa.

"Parhaat n" -lahestymistapa valitsee rakenneosasten listasta n parhaiten pisteytettya osaa ja
yhdistdada ne. MMR (Maximal Marginal Relevance) on iteratiivinen lahestymistapa, joka
huomioi rakenneosasten merkittdvyyden lisdksi redundanssin ja yrittda olla poimimatta
osasia, jotka muistuttavat liikkaa jo poimittuja, jotta samaa asiaa ei toistettaisi (Carbonell &
Goldstein, 1998). Yleisesti rakenneosasia valitessa pyritddn minimoimaan redundanssia,
maksimoimaan merkittavyys ja koherenssi. Koneoppimista hydédyntden tama voidaan saada
aikaan tuottamalla erilaisia vaihtoehtoja poimituista rakenneosasista ja arvioimalla niista
paras (McDonald, 2007). Osasia valitessa on kuitenkin muistettava, mihin lyhennelmalla
pyritdan. Jos tarkoituksena on luoda vain lista lahdeaineistossa esiintyvista keskeisimmista
aiheista, redundanssin minimoimisen merkitys nousee. Jos kyseessa on proosamaisempi
lyhennelmd, sanojen ja aiheiden toistoa ei tarvitse valttda yhta paljon. Osasten
valitseminenkin siis riippuu pyrkimyksesta, mutta osasten valitseminen on aina
tiivistysprosessin kahden aikaisemman vaiheen armoilla.
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5 Suomenkielisen aineiston esikasittelysta ja tiivistamisesta

Watson Health Cloud Finland -hankkeessa kasitellyt aineistot ovat kaikki olleet
suomenkielisid. Aineistoja ei ole tiivistetty reaalimaailman tarkoituksiin vaan ainoastaan
kokeellisesti. TurkuNLP Group'n tyokaluja FDP ja TNP (TurkuNLP Group) hyddynnettiin
aineistojen muuntamiseen CoNLL-U-standardin (Universal Dependencies) mukaiseen
muotoon, joka erittelee aineistossa esiintyvat osaset sanojen ja valimerkkien tarkkuudella.
CoNLL-U-standardi mahdollistaa muun muassa sanojen lemmojen eli sanakirjamuotojen
selvittamisen, sanojen taivutusmuotojen erittelemisen ja sanojen lauseensisdiset syntaktiset
roolit (esimerkiksi subjekti-predikaatti). TurkuNLP Group’n tydkalut pohjaavat toimintansa
neuroverkkoon, jota on opetettu rajallisilla koulutusmateriaaleilla. Ne eivat ole taydellisia,
silla etenkin erisnimien, puhekielisyyden ja slangi-ilmaisujen kanssa tulkinnat menevat
toisinaan pieleen. Tyokalujen tuottamat tulkinnat ovat kuitenkin enimmakseen kelvollisia,
mutta virheen mahdollisuus on huomioitava jarjestelmia suunnitellessa ja tuloksia tulkitessa.

Maakunta- ja sote-uudistuksen erds haaste on laajojen, ronsyilevien ja rakenteettomien
maakuntatason potilasarkistojen siirtdminen valtakunnalliseen arkistoon, jonka sisallon tulisi
olla ehed, tiivis kokonaisuus -- ehkad jopa rakenteeltaan standardisoitu. Kookkaiden
aineistojen tarkeimman sisallon paikantaminen, arviointi ja sisallyttaminen tiivistelmaan
toimii sovellettuna em. tarkoitukseen. Raportissa esitellyt tekniikat ovat siis kayttokelpoisia
ratkaisuja haasteeseen.

Ihminen saattaa kayda elamansa aikana usean laakarin puheilla useassa eri laitoksessa.
Potilaskertomusten ja kayntilokien muotoa ei ole standardisoitu, joten yhteen ihmiseen
liittyvat tekstiaineistot saattavat yhdistettyna olla kaoottisia, itsedan toistavia ja sisaltda
epdoleellista tietoa. Tekstin automaattisen tiivistamisen metodit yhdessa suomenkielisen
tekstianalytiikan ja kielentuntemuksen auttavat hahmottamaan, mika on oleellista ja mika ei,
ja lopulta muodostamaan esimerkiksi seuraavanlaisia datapisteitd potilasta koskevaan
tietokantaan (KUVIO 2):
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amod
vasen
nmod:poss _ “M5Ubj:cop . root cop
potilaan S silma sininen on
amod root acl dobj
oikea . silma .~ vuotaa nestetta
amod
keltaista

KUVIO 2. Datapiste, jossa sanojen “silma” dependenssipuut yhdistetdaan

Kuviossa on kahdesta eri virkkeesta koostettu dependenssipuu, jossa sanat liittyvat toisiinsa
niiden syntaktisten relaatioiden kautta. Kuviossa esiintyvid relaatioita ovat muun muassa
amod (adjektiiviattribuutti), nsubj:cop (kopulalauseen nominisubjekti) ja dobj (suora objekti).
Potilaan rekisteriin on kirjattu kaksi mainintaa, jotka sisaltdavat sanan "silma". Ne on kuviossa
merkitty erillisella soikiolla. Sanat voidaan yhdistaa toisiinsa, jolloin saadaan laajempi puu,
jota pitkin voidaan kulkea etsien haluttua informaatiota sen sisadltamien relaatioiden avulla.
Kuviossa nahdadan selvasti, ettd "potilaan" vasen silma on sininen ja oikea silma vuotaa
nestettd, joka on variltdan keltaista. Datapisteen avulla voidaan erinomaisesti eritelld "vasen"
ja "oikea" silma seka silmista mainitut seikat. Esimerkkitapauksessa ladkari 16ytaa nopealla
haulla kyseisen potilaan silmaan kohdistuvat merkinnat ja pystyy tekemaan paatelmansa
helpommin kuin jos ladkarin tarvitsisi lukea vapaamuotoista tekstid, jossa sana ”silma”
saattaa esiintyva vaikkapa taivutettuna, tehdadkseen arvionsa. Hyddyntden apuna
ladketieteellista hakemistoa voidaan tehda informatiivisempiakin paatoksia, kuten arvion
kahden taysin eri puolilla kehoa olevan maininnan valisesta yhteydesta.

Konstituenttianalyysi tiivistamisen apuna

Konstituentti tarkoittaa kielen rakenneosaa, lausetta, joka koostuu yhdesta tai useammasta
yksikosta, yleensa sanasta. Konstituenttianalyysi tutkii virkkeiden, lauseiden, lausekkeiden ja
sanojen valisia yhteyksida. Menetelma on tyypillinen etenkin syntaksille, kun halutaan kuvata
lauseiden vadlisia tai sisdisia syntaktisia viittaussuhteita, kuten subjektin suhdetta
predikaattiin. Analyysin kautta konstituenteille pyritadn loytdmaan oma tehtavansa
(Chomsky, 1957).
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Konstituenttianalyysin  hahmottamiseksi  kdytetdan vyleisesti apuna puukuvainta
(dependenssipuu), jonka avulla pyritddan jasentamaan konstituenttien valisia suhteita.
Hierarkia on taman raportin kannalta kiinnostavin osuus konstituenttianalyysid. Lauseen
sisélld hierarkkiset erot tulevat parhaiten esiin kenties attribuuttien viittaussuhteita
tulkitessa. Lauseessa "Mies s6i punaisen omenan" adjektiivilla "punainen" viitataan sanaan
"omena". Tama ei ole lauseen kannalta olennaista, ellei sana ole erityisen painollinen.
Kieliopillisesti yhta pateva lause olisi "Mies s6i omenan" tai yksinkertaisimmillaan "Mies soi".
Tallaista ilmauksien karsintaa kutsutaan substituutioksi eli korvaustestiksi. Karsinnan avulla
erotettavissa olevasta lauseen ytimestd, jonka subjekti ja predikaatti usein muodostavat,
kdytetaan termia neksus.

| root |

SOI
nsubj - ~ dobj |
mies omenan
| amod |
punaisen

KUVIO 3. Konstituenttianalyysia havainnollistava dependenssipuu

Lauseiden valinen hierarkia on selkeimmin kuvattavissa paa- ja sivulauseiden kohdalla.
Sivulauseet maarittavat aina paalausetta ja ndin niiden valilla on selked arvojarjestys jo
merkityksen kannalta, koska paalauseen on mahdollista esiintya yksin.

Konstituenttianalyysi mahdollistaa tekstin typistamisen esimerkiksi riisumalla attribuutteja
em. tavalla tai vielda rajummin, korvaamalla lauseet niiden neksuksilla. Hierarkioiden
ymmartaminen auttaa graafien muodostamisessa tekstista ja esimerkiksi eri virkkeissa

n,on

esiintyvdan saman lemman ominaisuuksien kasvattamisessa datapistemaisesti ("jalka": "oikea

Sunon

jalka kiped", "vasen jalka tunnoton").
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