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Termiluettelo

Autoregressiivinen Tulokset regressoidaan saman aikasarjan aiempiin arvoihin.

Sanapussi NLP:n tekniikka, joka huomioi sanat ja niiden méérin, mutta
el sdilytd sanajirjestystd (engl. bag of words).

GPT Generative Pre-trained Transformer. Ottaa syotteend dokumen-
tin ja jatkaa sitd parhaalla mahdollisella tavalla.

Koheesio Tekstin sidoksisuus. Eksplisiittisesti kisittdd tekstinosia yhdis-
tavit kieliopilliset sidosteet. Implisiittisesti késittdd merkitys-
suhteet, teeman- ja informaatiokulun, argumentoinnin ja teks-

tin kokonaisjdsentelyn.

Konvoluutio Matemaattisesti ottaen muuttaa kaksi funktiota yhdeksi funk-
tioksi.

Korpus Tarkkaan maédritelty kirjoitetun kielen tekstikokoelma.

Kosinisamankaltaisuus Mittaa numeerisiksi vektoreiksi muutetun tekstin samankaltai-

suutta vertaamalla vektorien pituutta ja niiden vilistd kulmaa.
Leksikaalinen Sanoihin olennaisesti liittyvi.
Longformer Lineaarisesti skaalautuva transformer-malli pitkien, jopa tu-

hansien sanojen, sekvenssien kisittelyyn.

N-grammit Vierekkiisten n:n elementtien sarja tekstindytteessa.

NLP Luonnollisen kielen prosessointi (engl. Natural Language Proces-
sing).

Ohjattu oppiminen Koneoppimisessa menetelmi, jossa opetusdata koostuu nime-

tyistd esimerkeistd (engl. supervised learning).

Ohjaamaton oppiminen Koneoppimisessa menetelmi, jossa opetusdatassa ei ole nimet-
tyd esimerkkidataa (engl. unsupervised learning).

Ristientropia Kéytetddn usein mittaamaan, kuinka hyvin estimoitujen luok-
kien todennékoisyyksien joukko vastaa kohdeluokkia (engl. cross
entropy).

Transduktiomalli Mallissa tekstid kdytetddn sitd muuntamalla.

Whitespace-merkit Merkit, joilla ei ole nidkyvdd muotoa kuten vélilyonti.
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1 Johdanto

Chatbotteja on ollut olemassa vuosikymmenii (Brandtzaeg ja Fglstad 2018). Alan Turingia
pidetddn Caldarini, Jaf ja McGarry 2022 mukaan ensimmaéisend ithmisend, joka on luonut
chatbotin konseptin esittdessddn vuonna 1950 kysymyksen ”Voivatko koneet ajatella?”. Tu-
ringin esittimésséd koeasetelmassa kone on ldpédissyt Turingin testin, jos ihminen ei osaa teh-
di eroa, keskusteleeko hén ihmisen vai koneen kanssa (Mays |1952)). Turingin kuvaus dlyk-
kidn koneen kiyttiytymisestd edustaa yleisesti ymmaérretyn chatbotin konseptia (Caldarini,
Jaf ja McGarry 2022). Kuitenkin niihin liittyvi teknologia ldhti Brandtzaeg ja Fglstad 2018
mukaan todella nousuun vasta noin vuonna 2016. Syy suureen uudistuneeseen kiinnostuk-
seen chatbotteja kohtaan on Brandtzaeg ja Fglstad 2018 mukaan tekoédlyn suuri kehitys ja
ihmisten laajamittainen siirtyminen sosiaalisista tietoverkoista sosiaalisen viestinnéin sovel-

lusten kédyttamiseen kuten Facebook Messenger, Telegram, Slack, Kik ja Viber.

Koronaviruspandemia osoitti, ettd chatbotit voivat auttaa ihmisid. Miner, Laranjo ja Kocabal-
112020/ mukaan koronaviruspandemian aikana esimerkiksi Maailman terveysjirjestdo (WHO)
on hyddyntéinyt chatbotteja tiedon jakamisessa, kidyttiytymisohjeistuksessa ja tarjonnut chat-
bottien kautta emotinaalista tukea. Amiri ja Karahanna[2022 mukaan lisdksi sosiaalisen etii-
syyden vaatimukset viruksen levidmisen hidastamiseksi asettivat lisdrajoituksia perinteisten
henkilokohtaisten palvelujen kédytolle ja vaativat sosiaalisen etdisyyden huomioon ottavia

ratkaisuja.

Lisédksi Amiri ja Karahanna 2022/ mukaan koronavirusta koskevan tiedon nopeasti muuttu-
va maailma, johon sisiltyi kdytintdjen muutos seki disinformaation ja viérédn tiedon nopea
leviiminen aiheuttivat ahdistusta ja hammennysti. Tdma johti auttavaan puhelimeen soitettu-
jen puheluiden miirdn kasvuun. Erds vastaus ndihin ongelmiin késitti chatbottien kdyttoon-
oton skaalautuvana, helppokiyttdisend, nopeasti kdyttoonotettavana, inhimillisen sosiaalisen

etdisyyden mahdollistavana ratkaisuna (Amiri ja Karahanna |[2022).

Itseasiassa Nicolescu ja Tudorache 2022 mukaan eris tirked alue chatbottien hyddyntimi-
seen onkin asiakaspalveluaktiviteetit. Lisidksi Wang, Lin ja Shao [2022 mukaan organisaatiot

odottavat, ettd tekodlyn tukema vihittdiskaupan kulutus kasvaa dramaattisesti. Esimerkiksi



kuluttajien véhittdiskulutuksen chatbottien kautta ennustetaan nousevan Wang, Lin ja Shao
2022/ mukaan 142 miljardiin dollariin vuoteen 2024 mennessi, kun se vuonna 2019 oli vain
2.8 miljardia dollaria. Niin ollen tekoély tarjoaa organisaatioille loistavat mahdollisuudet pa-
rantaa suorituskykyiin parantamalla tyon suunnittelua ja liiketoimintaa (Wang, Lin ja Shao
2022)). Chatbottien merkityksen liike-eldméssi ennustetaan siis lisddvan huomattavasti jalan-

sijaansa.

Myds koulutuksessa voi hyodyntidd chatbotteja. Tsivitanidou ja Ioannou 202 1| mukaan chat-
bot-ratkaisu voi tarjota tukea erilaisiin opetus- ja oppimistehtédviin arkkitehtuuristaan ja kay-
tetystd tekniikasta riippuen. He jatkavat, ettd toisaalta chatbotit voivat helpottaa opiskeli-
joiden oppimista ja tarjota opiskelijoille vuorovaikutteisia oppimiskokemuksia ja jopa su-
juvoittaa toisen asteen opiskelijoiden siirtymistd yliopistoympéristoon tai lisdtd yliopisto-
opiskelijoiden méaardd. Toisaalta chatbotit voivat keventdd ohjaajien tyotaakkaa toimimalla
opettajan assistentteina ja ottamaan tutorin roolin esimerkiksi vastaamalla opiskelijan kysy-
myksiin ja usein kysyttyihin kysymyksiin seki ldhettiméillad opiskelijoille muistutuksia tule-

vista miirdajoista tai jopa suorittamalla online-arvioinnit (Tsivitanidou ja Ioannou 2021)).

ChatGPT:n kaltaiset tekoidlypohjaiset chatbotit voivat hyodyntii laajoja tietovarantoja vasta-
takseen nopeasti kysymyksiin, jotka koskevat parasta mahdollista tutkimusta tietyissa kliini-
sissd tilanteissa. Ongelmana tulee esiin mahdollisuus kiyttdd ChatGPT:ti tieteellisten toiden

vadrentdmiseen, mikd on herdttinyt huolta tiedeyhteisdssd. (Shen ym. 2023).

1.1 Tutkimuskysymykset

Sarkar [2019| hahmottaa nykyaikaa aikakautena, jolloin ei endd odoteta sanomalehtid, jotta
saataisiin tietoa maailman tapahtumista. Hinen mukaan ihmiset nykyéén kdyttavit sosiaalis-
ta mediaa, joka on luonut lyhyiden viestien kulttuurin. Hin jatkaa, ettd ihmisilld on yleensi
lyhyt keskittymiskyky, joka johtaa siihen, ettid ihmiset eivit usein jaksa lukea laajoja teks-
tidokumentteja ja artikkeleita. Chatbotit voivat osaltaan toimia olennaisen tiedon jakajina.
Toisaalta ne voivat toimia erilaisina keskustelukumppaneina ihmisille tai esimerkiksi toimia

asiakaspalvelijoina.

Téamin pro gradu -tutkimuksen tavoitteena on selvittdd chatbottien tulosteiden pituuden ja



laadun problematiikkaa ja tarkastella, voivatko chatbotit itsessdin hyodyntdd tekstin tiivisti-

mistd. Tutkimuskysymyksiksi ovatkin jalostuneet seuraavassa esitetyt.

1. Millainen on mielekkdcdin pituinen chatbotin tuloste?

2. Mitd menetelmid on lyhentdd tekstid mielekkddin pituisiksi chatbottien tulosteiksi?

3. Millaisia keinoja on koneellisesti generoitujen yhteenvetojen automaattiseen laadu-
narviointiin?

4. Voidaanko chatboteissa itsessddn hyodyntdd tekstin tiivistamistd?

Aiemmassa esitetyn tutkimustiedon perusteella chatbotit tulevat saamaan olennaisen osan
tulevaisuudessa. Siksi chatbottien dialogien toteuttamisen on tidrkedd pohjautua tutkittuun

tietoon, jotta ne palvelisivat tarkoitustaan mahdollisimman hyvin.

1.2 Tutkimusmenetelma

Tutkimuskysymyksid on ldhestytty suunnittelutieteelliselld periaatteella. March ja Smith|1995
mukaan suunnittelutieteelld pyritidin luomaan teknologialdhtdisesti asioita, jotka palvelevat
ihmisten tarkoituksia. Heiddn mukaan suunnittelutieteellisii tuotteita on neljdi tyyppii, kon-
struktioita, malleja, metodeja ja toteutuksia. March ja Smith 1995 mukaan suunnittelutie-
teessd tarvitaan kisitteitd eli konstruktioita, joilla karakterisoidaan ilmigita. He jatkavat, et-
td ilmiot voidaan yhdistdd korkeamman tason rakenteiksi, joita usein kutsutaan malleiksi ja
joita kdytetddn kuvaamaan tehtévid, tilanteita tai artefakteja. Suunnittelutieteilijat kehittavat

my06s metodeja, joilla toteutetaan tavoitteellista toimintaa (March ja Smith [1995).

Suunnittelutieteellisen tutkimuksen perusperiaate on Hevner ym. [2004| mukaan se, ettd tieto
ja ymmidrrys suunnitteluongelmasta ja sen ratkaisusta hankitaan artefaktin rakentamisessa ja
kdytossd. Gregor ja Hevner 2013| siteeraavat Wilson 2002 artikkelia pohtiessaan suunnitte-
lutieteen kontribuutiota tietoon. ”"Onko se totta? Onko se uutta? Onko se mielenkiintoista?”
kysyy tunnettu matemaatikko G. H. Hardy Wilson 2002/ mukaan. Viimeinen kysymys on
Gregor ja Hevner 2013/ mukaan ehké kaikkein tdrkein. Jos siihen vastataan kielteisesti, niin
kaksi ensimmaistd kysymystd voidaan jittdd huomiotta. Suunnittelutieteen tulosten tulisi siis

olla mielenkiintoisia.



Peffers, Tuunanen ja Niehaves|2018/mukaan suunnitteluteoreettisessa tutkimuksessa on nelji

tarkedd edellytystd tulosten soveltamiseen, mitkd ovat esitetty seuraavassa.

Abstraktio: Kunkin artefaktin on oltava sovellettavissa tiettyyn ongelmaluokkaan.
Omaperdisyys: Jokaisen artefaktin on olennaisesti edistettdvi tutkimustiedon kehitty-
misté.

Perustelu: Kukin artefakti on perusteltava ymmarrettivilld tavalla ja sen hyoty on ol-
tava validoitavissa.

Hy®dty: Jokaisen artefaktin on tuotettava hyotyi vilittomadsti tai tulevaisuudessa asian-

omaisille sidosryhmille (Osterle ym. 2011).

Seuraavassa on mukailtu Peffers ym. 2007 esittdmi suunnittelutieteen prosessi, jota timén

pro gradu -tutkimuksen aikana on sovellettu.

A

Tutkimusongelman tunnistaminen ja motivointi.
Ratkaisun padmaiirien méérittely.

Artefaktin suunnittelu ja kehittiminen.

Artefaktin kiyttiminen ongelman ratkaisemiseen.
Arviointi. Tarvittaessa aloitetaan uudelleen kohdasta 2 tai 3.

Julkaisu.

March ja Smith|1995mukaan lopuksi suunnittelutieteen tuotteita voidaan ilmentéé spesifisiin

tuotteisiin, fyysisiin toteutuksiin, jotka on tarkoitettu suorittamaan tiettyja tehtavia.

1.3

Tutkielman rakenne

Tutkielmassa esitetddn tutkimusaiheen motivointia ja teoriataustaa luvussa[2] Luvussa [3]esi-

telldén koneellisesti generoituihin yhteenvetoihin liittyvid automaattisia metriikoita. Luvussa

esitellddn modernien yhteenvetomenetelmien kéyttdmien transformerien arkkitehtuuria ja

kdydain ldpi niiden toimintaperiaatteita. Luvussa [5] esitetdén teoriataustaa chatbottien dialo-

gien suunnittelusta niiden tulosteen pituus huomioiden. Luvussa [6] kdyddén ldpi saadut tu-

lokset ja analysoidaan ne. Luvussa[7|pohditaan tutkimuskysymyksid ja tuloksia seki lopuksi

luvussa 8| tehddén johtopédtokset kaikesta esitetyst.



2 Tekstien lyhentiminen

Automaattisessa tekstin yhteenvetoprosessissa ldhdetekstid lyhennetiiin tehokkaasti sdilyt-
tden pddajatus (Koh ym. 2022). Tekstistd yhteenvedon tekeminen kategorisoidaan ekstrak-
tiiviseen ja abstrahoivaan yhteenvetoon (Nguyen ym. |2020). Luvussa tehdédédn katsaus olen-
naisiin tekniikoihin tekstistd yhteenvedon tekemiseen seki yksittdisten virkkeiden tiivistdmi-

seen.

2.1 Motivaatio chatboteille

Bathija ym. 2020 ehdottavat tyokaluna jirjestelmii, jonka avulla voidaan tehdd yhteenve-
to ja analysoida useita koulutuksellisen sisédllon tekstikappaleita ja esittdd ndma kayttdjille

interaktiivisena ja dlykkéddni keskusteluna chatbotin kiyttoliittymén kautta.
Bathija ym. 2020 esittdvét tyokalun tdrkeimmiksi toiminnoiksi seuraavassa mainittuja.

1. Aihemallinnusta. Useita tiettyd aihetta koskevia tekstidokumentteja otetaan syotteek-
si. Kaikissa ndissda dokumenteissa oletetaan olevan tietty mairéd aiheita. Jotkut sanat
edustavat tiettyd aihetta enemmaén kuin toiset. Jokainen lause luokitellaan johonkin ai-
hepiiriin lauseen sanojen perusteella. Néin siséltd voidaan jakaa niin, ettd sisiltd voi-
daan esittdd kiinnostavasti ja myos luoda automaattisesti kysymyksid, joita tulee kysy4,
jotta voidaan varmistua, ettd kiyttdjd on sitoutunut ja ymmairtinyt sisidllon oikein.

2. Semanttista suhdemallinnusta. Sisdisesti aihe késittdd useita virkkeitd sisdltonédan.
Niiden virkkeiden vililld on erilaisia luontaisia suhteita. Esimerkiksi yksi virke voisi
esitelld kdsitteen, josta toinen virke voi olla esimerkki. Useilla virkkeilld on osittainen
suhde, jos ne listaavat tiettyd késitettd koskevia kohtia.

3. Kysymysten luomista. Jokaista aihemallinnuksen mairittdiméa aihetta vastaava sisal-
t0 analysoidaan. Téastd sisdllostd syntyy kysymyksid kdyttédjille. Kunkin kysymyksen
tarkeys sekd kysymysten vilinen suhde maéritellddn. Tatd kdytetddn keskusteluvirran
luomiseen, jotta kdyttdjit voivat kattaa kaikki aiheet kysymysten kautta. Sisdllosté luo-
daan myo6s mallivastaukset kuhunkin kysymykseen. Kysymykset luodaan kayttimalla

sisdllostd ydinvirkkeitd ekstraktoivaa yhteenvetoa tiarkeiden lauseiden saamiseksi. Ni-



mi virkkeet muunnetaan sitten kysymyksiksi. Bathija ym. 2020 ehdottavat yhteenve-
don tekemiseen Devlin ym. 2018 luomaa transformeria.

4. Keskustelun kulkua. Tami moduuli médrittdad tavan, jolla tiedot esitetddn kiyttdjille
ja auttaa kdyttdjaa oppimaan uutta sisédltod tehokkaasti. Aihemallinnusvaiheessa sisalto
on analysoitu, jotta ymmarretdan, mitkéd aiheet ovat lasné ja ovat sisédllossi relevantteja.

5. Vastausten analysointia. Jokaisen kiyttdjdn tallennetut vastaukset analysoidaan kayt-
tdjien oppimisen seuraamiseksi. Tdmai tehdéén heiddn oppimiskokemuksensa mukaut-
tamiseksi ja auttamaan heitd peittimééin oppimisensa puutteet tai vadrinkéasitykset tar-

joamalla heille asianmukaista sisaltod.

Kyselypohjainen dokumenttien yhteenveto pyrkii tuottamaan tietystd dokumentista kompak-
tin ja sujuvan yhteenvedon, joka vastaa dokumenttia kuvaavaa hakukyselyi tai on relevantti
sen kannalta. Sovelluksissa kyselypohjainen dokumenttien yhteenveto voi toimia myos tar-
kedni koneellisen luetunymmartdmisen alkuvaiheen tehtiviné, kun tarkoituksena on tuottaa

vastaus kysymykseen tekstin perusteella. Eris sovelluskohde ovat chatbotit. (Zhao ym.[2021)

GPT-3:n (Generative Pre-trained Transformer 3) tekstingeneroimisominaisuudet ovat herét-
taneet Sezgin, Sirrianni, Linwood ym. 2022 mukaan paljon huomiota mahdollisena ratkai-
suna muun muassa paranneltujen chatbottien luomiseen. GPT-3 tekee erilaisia tehtdvid riip-
puen kiyttdjan pyynnostd. Tehtdvit ovat esimerkiksi kysymyksiin vastaaminen ja tekstistid

yhteenvedon tekeminen (Sezgin, Sirrianni, Linwood ym. [2022).

Sezgin, Sirrianni, Linwood ym. [2022] tuovat esiin hypoteettisen esimerkin GPT-3:n sovel-
tamisesta sairaalaympiriston chatbottiin. Siind chatbot on liitettyni sairaalan tietoverkkoon
yhdistettyna kiireellisen tiedon tekstinyhteenvetopalveluun. Kiireellisten toimenpiteiden lo-
pussa hoidollisista keskusteluista tehdddn yhteenveto. Lisdksi, jotta voidaan vihentdd koko
keskustelun lukemisesta aiheutuvaa kliinisti lisdtaakkaa, GPT-3 tekisi yhteenvedon tekstisti

ja tallentaisi sen potilaan terveystietoihin. Chatbot olisi osa potilastietojirjestelméaa.

Else 2023 kuvailee ChatGPT:ti chatbotiksi, joka luo realistista tekstid vastauksena kayttdjian
kehotuksiin. Se perustuu OpenAl:n GPT-3 kielimalliin (Aydin ja Karaarslan 2022) ja her-
moverkkoihin, oppii suorittamaan tehtividn prosessoimalla valtavia miirid ihmisen tuotta-

maa tekstid ja julkaistiin 30.11.2022 (Else 2023)). Tutkijat ovat kédyttaneet ChatGPT:td muun



muassa kirjallisuudesta yhteenvedon tekemiseen (Dis ym. |[2023)).

ChatGPT:téd on pyydetty esimerkiksi kirjoittamaan 50 lddketieteellisen tutkimuksen tiivistel-
maid ja tutkijat vertasivat niitd julkaistuun valikoimaan. Sen jdlkeen he vertasivat ChatGPT:n
luomia tiivistelmid alkuperdisiin tiivistelmiin ajamalla ne plagiointitunnistimen ja tekoélytu-
lostunnistimen lédpi ja pyysivit ryhmii ldadketieteen tutkijoita havaitsemaan védrennetyt tii-
vistelmét. ChatGPT:n tuottamat tiivistelmit 1dpdisivit plagiointitarkastimen: alkuperdisyy-
den mediaani oli 100% eli plagiointia ei havaittu. Tekodlytulosten tunnistin havaitsi 66%
generoiduista tiivistelmistd. [hmistarkistajat tunnistivat virheellisesti 32% generoiduista tii-

vistelmistd aidoiksi ja 14% aidoista tiivistelmistd ChatGPT:n generoimiksi. (Else 2023)

ChatGPT:n avulla laédkdrit voivat antaa lyhyesti tiedot sisdllytettivistd erityistiedoista, késit-
teitd joita on kisiteltdva tarkemmin ja ohjeita, joita on selitettivi sekd tulostaa muutamassa
sekunnissa virallisen kotiutusyhteenvedon. Ne ovat ilmeinen valinta télle teknologialle, kos-

ka niiden muoto on pitkalti standardoitu. (Patel ja Lam 2023))

2.2 Aihemallinnus

Yhteenvedon ja tiedon poimimisen tavoitteena on saada késitys tirkeimmistd aiheista ja tee-
moista ja tiivistdd laajat tietoasiakirjat muutamaksi ymmarrettivéksi ja luettavaksi riviksi.
Tavoitteena on pystyd tekemddn tietoon perustuvia padtoksid lyhyemmaésséd ajassa. Tdhédn

tavoitteeseen voidaan péddstd myos aihemallinnuksella (engl. topic modeling). (Sarkar 2019)

Aihemallit (engl. topic models) ovat tilastopohjaisten algoritmien kehys, joita kdytetdédn tun-
nistamaan ja mittaamaan piilevid aiheita dokumenteissa (Wesslen 2018)). Kalepalli ym. 2020
mukaan aihemallinnuksella voidaan automaattisesti klusteroida valtava méarda dokumentteja,
ryhmitelld niiden sanat ja 10ytdd samankaltaiset ilmaisut, jotka karakterisoivat yksittdistd do-
kumenttia. Opitut aiheet voivat olla Wei ja Croft 2006/ mukaan hyodyllisid kayttoliittymissd

ad hoc -hakuja varten dokumenteille.

Kherwa ja Bansal 2020 mukaan suosituimmat athemallinnusalgoritmit ovat ne, jotka osal-
listuivat tekstianalyysin jokaiseen osa-alueeseen useilla aloilla: LSA (engl. latent semantic

analysis), NMF (engl. non-negative matrix factorization, kiytetddn my0s lyhennettda NNMF),



LDA (latent Dirichlet allocation) ja PLSA. PLSA on probabilistinen versio LSA:sta. PL-
SA on sanapussimalliin perustuva tekstinlouhinnan tekniikka ulottuvuuden vdhentdmiseen
termien semanttisen esiintymisen havaitsemiseksi kayttamilld korpuksen todennékoisyys-
pohjaista kehystd (Kherwa ja Bansal 2020). Seuraavassa tarkastellaan 1ihemmin LDA:ta ja

LSA:ta, joita on kdytetty timén pro gradu -tutkielman koeasetelmassa.

2.2.1 Toimintaperiaatteet

Dokumenttien tai virkkeiden esikésittely on erittédin tdrked vaihe misséd tahansa luonnollisen
kielen prosessointitehtdvédssd Anantharaman ym. 2019 mukaan. Heiddn mukaan se koostuu

seuraavista vaiheista:

» Tokenisaatio (engl. tokenization). Teksti pilkotaan yksittéisiksi sanoiksi.

* Typistdminen (engl. stemming). Sanat muutetaan juurimuotoon. Esimerkiksi amazing-
sanasta tulee amaze.

* Lemmaus (engl. lemmatization). Esimerkiksi sanat better ja best tulkitaan sanaksi

good.

Amalia ym. 2017 mainitsevat vield koko tekstin muuttamisen joko pien- tai suuraakkosik-
si. Seuraavana vaiheena Anantharaman ym. 2019 esittdvét sanapussi- tai TF-IDF-esitysta

olemassa olevalle korpukselle. Ndin muodostuu dokumentti-termi-matriisi.

Jones 1972 ehdotti ensimméisend TF-IDF-algoritmia Havrlant ja Kreinovich 2017 mukaan.
TF-IDF on lyhenne englanninkielisisti sanoista term frequency-inverse document frequency.
Fan ja Qin 2018| mukaan TF-IDF:lle on useita esitysmuotoja. TF-IDF on Gebre ym. 2013
mukaan tekstin painotusjirjestelma. He jatkavat, ettd termifrekvenssi ilmaisee, kuinka usein
tietty termi esiintyy tekstissd. Gebre ym. 2013| mukaan termin esiintyminen tekstissd usein
ei ole hyvé indikaattori ja usein esiintyville sanoille annetaan vihemmin painoarvoa, silld
kaikki usein esiintyvit termit eivét ole tirkeitd tekstin kannalta. Timén IDF ilmaisee maii-

réllisesti. Guan, Smetannikov ja Tianxing 2020 esittdvit TF-IDF:n formaalisti seuraavasti:

termin ¢ lukumaird dokumentissa

( ) termien kokonaislukumaira dokumentissa



dokumenttien lukuméira

IDF(r) =1
®) 08 dokumenttien lukumairi termilla ¢ Ja

TF-IDF = TF() - IDF(¢).

Logaritmi voi olla esimerkiksi 2- tai e-kantainen. Oleellista logaritmissa on lukuarvojen liian
suureksi kasvamisen estiminen médrittelyalueellaan aidosti kasvavalla ja jatkuvalla funktiol-

la, jolloin arvojen jérjestys sdilyy.

Aihemallinnuksen esikisittelyn jdlkeen alkaa koneoppimisvaihe, joka kullekin aihemallin-
nusmenetelmille erilainen (Anantharaman ym. [2019). LDA on tutkijoiden Blei, Ng ja Jor-
dan vuonna 2003 kehittiméd menetelmi, jonka he kuvailevat artikkelissaan Latent Dirichlet
Allocation (Blei, Ng ja Jordan 2003) generatiivisena probabilistisena mallina. Generatiivi-
sessa probabilistisessa mallinnuksessa Blei 2012 mukaan dataa kisitelldin siten, ettd se on
generatiivisen prosessin tulos, mihin sisdltyy myos piilomuuttujia. Hén jatkaa, ettd proses-
si médrittelee yhteisen todennédkodisyysjakauman havaituille muuttujille ja piilomuuttujille.
Blei 2012 mukaan data-analyysid suorittamalla kiytetdén titd yhtendistd jakaumaa laskemal-
la piillomuuttujien ehdollinen jakauma havaittujen muuttujien perusteella. Saatua jakaumaa
kutsutaan myos posterioriseksi jakaumaksi (Blei|2012). Liséksi termi aihemallinnus on Vay-
ansky ja Kumar 2020, mukaan koneoppimisyhteisossi tutkijoiden Blei, Ng ja Jordan antama

vuonna 2003.

Blei, Ng ja Jordan 2003|kuvailevat LDA:ssa sanaa indeksoiduksi yksikoksi diskreetistd da-
tasta sanastosta. Dokumenttia he puolestaan kuvaavat N:n sanan joukoksi ja korpusta doku-
menttien joukoksi. LDA:ssa dokumenttia pidetddn Cao ym. 2009 mukaan aihejakaumana.
Aihe puolestaan on sanajakauma (Cao ym. 2009). Aiheiden generointi tapahtuu Blei 2012

mukaan kahdessa vaiheessa, mitkd ovat esitetty seuraavassa.

1. Satunnaisesti valitaan jakauma aiheiden kesken.

2. Jokaiselle sanalle dokumentissa

(a) Satunnaisesti valitaan aihe aiheiden jakaumasta.

(b) Valitaan satunnaisesti sana vastaavasta jakaumasta sanaston yli.
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Tamai tilastollinen malli heijastaa intuitiota, ettd asiakirjoissa on useita aiheita. Jokainen do-
kumentti esittelee aiheet eri suhteessa (vaihe 1); jokainen sana kussakin dokumentissa saa-
daan yhdesti aiheesta (vaihe 2 (b)), jossa valittu aihe valitaan dokumenttikohtaisesta jakau-

masta aiheiden kesken (vaiheen 2 kohta (a)). (Blei[2012)

LSI (engl. Latent Semantic Indexing) kehitettiin 1970-luvulla tilastolliseksi tekniikaksi, jolla
voidaan korreloida semanttisesti linkitettyjd termejid korpuksesta (Sarkar 2019). Cosma ja
Joy 2012/ mukaan LSI on LSA:n erikoistapaus, ja termid LSI kdytetdédn tiedon indeksointiin
tai hakuun liittyviin tehtiviin, kun taas termid LSA kéytetddn kaikenlaiseen muuhun kuten

tekstinyhteenvetoon.

LSA on yksi parhaista malleista ohjaamattoman koneoppimisen paradigmassa, jossa yhdis-
tyy tilastollisia ja algebrallisia menetelmid (Amala, Richasdy ja Purbolaksono 2022). Karl,
Wisnowski ja Rushing 2015 mukaan LSA:ssa on sanapussimatriisi tai Amala, Richasdy ja
Purbolaksono 2022 mukaan TF-IDF-matriisi, joka jactaan kolmeen uuteen matriisiin singu-
laariarvohajotelmalla (engl. singular value decomposition, SVD). Amalia ym. 2017/ mukaan
SVD:n pédideana on dimensiovidhennys sekd kohinan tai ei-toivotun datan poistaminen sa-

nasuhteiden niakemiseksi.

Steinberger, Jezek ym. 2004 esittivdat LSA:han perustuvan yhteenvetomenetelmén, kuten
seuraavassa esitetdin. Olkoon annettuna m X n matriisi A jossa aina n > m. Matriisin A

singulaarihajotelma SVD madritelldéin seuraavasti:
A=UxvT,

missd U = [u;j] on m X n sarakeortonormaali matriisi, jonka sarakkeita kutsutaan vasemman-
puoleisiksi singulaarivektoreiksi; £ = diag(oy, 02, ...,0,) on n X m diagonaalimatriisi, jon-
ka diagonaalielementit ovat ei-negatiivisia singulaariarvoja jirjestettynd laskevaan jarjestyk-
seen ja V = [v;;] on n X n ortonormaalimatriisi, jonka sarakkeita kutsutaan oikeanpuoleisiksi

singulaarivektoreiksi. Jos A:n aste on r, niin X:lle pitee:

01> 02...2 0> 0py1 =...=0, =0.

Semanttisesta nikokulmasta SVD johtaa piilevdn semanttisen rakenteen dokumentista, jota
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Kuvio 1. Singulaariarvohajotelma mukaillen (Steinberger, Jezek ym. 2004).

matriisi A edustaa. Operaatio kuvaa alkuperdisen dokumentin jakamista r:din lineaarisesti
riippumattomaan kantavektoriin tai késitteeseen. Kukin dokumentin termi ja virke indeksoi-
daan yhdessd ndiden kantavektoreiden (kdsitteiden) avulla. SVD:n ainutlaatuinen ominai-
suus on se, ettd se pystyy kuvaamaan ja mallintamaan termien vilisid suhteita, jolloin se voi
klusteroida termeji ja virkkeitd semanttisesti. Jos sanayhdistelmédkuvio on merkittava ja tois-
tuva dokumentissa, otetaan kuvio talteen ja esitetdin yhdelld singulaarivektorilla. Vastaavan
singulaarisen arvon suuruus osoittaa timin kuvion tirkeysasteen dokumentissa. Kaikki téitd
sanayhdistelmékuviota sisiltavit lauseet projisoidaan titd singulaarivektoria pitkin, ja tdtd
kuviota parhaiten edustavalla virkkeelld on suurin indeksiarvo tilld vektorilla. Koska kukin
tietty sanayhdistelmikuvio kuvaa tiettyd aihetta (késitettd) dokumentissa, edelld kuvatut sei-
kat johtavat hypoteesiin, ettd kukin singulaarinen vektori edustaa dokumentin keskeisté ai-
hetta (kisitettd) ja ettd sitd vastaavan singulaarisen arvon suuruus edustaa keskeisen aiheen

(kasitteen) tarkeysastetta. (Steinberger, Jezek ym. 2004)

Matriisi V7 kuvaa kunkin aiheen tirkeysastetta kussakin virkkeessi. Yhteenvetoprosessissa
valitaan informatiivisin virke kustakin aiheesta. Se tarkoittaa, ettd k.:nen virkkeen indeksiar-

vo on suurin k.:nessa oikeanpuoleisessa singulaarivektorissa matriisissa V?. (Steinberger,

Jezek ym. 2004)
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2.2.2 Aiheiden mairian mairittiminen

Paras hyoty athemalleista tulee esiin, kun mallin sanaston méaéri on suuri (Arun ym. [2010).
Algoritmin valinnasta riippumatta Greene, O’Callaghan ja Cunningham 2014, mukaan kes-
keistd athemallinnuksen onnistuneessa soveltamisessa on sopiva aiheiden méadrd k tarkas-
teltavaan korpukseen. He jatkavat, ettd liian pienen k:n arvon valitseminen luo liian laajoja

aiheita ja liian suuren arvon valitsemisesta seuraa aiheiden “yliklusteroituminen”.

Newman ym. 2010 tutkimuksen pyrkimyksend on kehittdi tekniikoita laskennallisen ling-
vistiikan ja koneoppimisen aihearvioinnin laadulliseen arviointiin. He ehdottavat malleja ai-
heiden koherenssin ennustamiseksi. Heidin mukaan Wikipediaa resurssina kdyttdvidt mene-
telmiét ovat pystyneet saavuttamaan aiheiden koherenssin arvioinnissa erinomaisen yhtépiti-

vyyden ihmisten kanssa.

Aihekoherenssianalyysi mittaa sanojen semanttisen samankaltaisuuden astetta. Korkea to-
dennikoisyysarvo sekd monimutkaisuus (engl. perplexity) kussakin aiheessa antaa arvion
aiheklusteroinnin tehokkuudesta. Niitd mittauksia kdytetdlin usein médrittdiméddn aihemal-

linnuksen aiheiden lukuméérédd. (Principe ym. |[2022))

Principe ym. 2022 mukaan Mimno ym. 2011 systemaattisesti ja empiirisesti tutkivat ai-
hemallinnuksen koherenssimittauksia ja heiddn tuloksensa johtivat koherenssimetriikkaan
UMass. Se on epidsymmetrinen vahvistusmitta tirkeimpien sanaparien ympaérilld (Principe
ym. 2022). Pasquali 2016 mukaan UMass-metriikka laskee korrelaation dokumentin sanoi-

hin perustuen ehdolliseen todennikdisyyteen.

Mimno ym. [2011| mukaan heidén kehittimé koherenssimetriikka perustuu ainoastaan sa-
nojen samanaikaisen esiintymisen tilastoihin, jotka on keritty mallinnettavasta korpukses-
ta, eikd metriikka riipu ulkoisesta vertailukorpuksesta. He jatkavat, ettd ihannetapauksessa
kaikki tdllaiset tilastot olisivat jo otettu huomioon aihemallissa. He uskovat, ettd erds tyon-
sd tarkeimmistd saavutuksista on sen osoittaminen, ettd tavanomaiset aihemallit eivét tdysin
hyddynni saatavilla olevaa samanaikaisen esiintymisen tilostoa. Siksi heidén aihemallien ar-

vioinnissa ei tarvita ulkopuolisia vertailukorpuksia.

Cao ym. 2009 ovat validoineet parhaan aiheiden méardn LDA:ssa korreloivan aiheiden vilis-
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ten etdisyyksien kanssa. He ovat tutkimuksessaan demonstroineet, etti LDA suoriutuu par-
haiten, kun keskiméirdinen kosinietdisyys aiheiden vililld saavuttaa minimiarvon. Metodi

perustuu koko korpuksen tilastoihin.

2.2.3 Uusimmat aihemallinnuksen innovaatiot

Erids tavanomaisten aithemallinnusmenetelmien rajoituksista on se, sanapussimallien avulla
ne eivdt ota huomioon sanojen vilisid semanttisia suhteita. Koska esitykset eivit huomioi
sanojen virkkeiden kontekstia, sanapussisyote ei vilttamittd pysty edustamaan dokumentteja

tarkasti. (Grootendorst[2022)

Viimeaikaiset innovaatiot, joissa kdytetddn transformer-malleja, ratkaisevat my0Os sanapus-
sioletuksien rajoituksia. Se saavutetaan erityisesti athemalleissa, joissa yhdistetiin BERT-

malleja (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers). (Chen ym. 2023)

BERT:in arkkitehtuuri perustuu Devlin ym. 2018 mukaan olennaisesti Vaswani ym. 2017
esittimiin transformer-arkkitehtuuriin, joka on kuvailtu luvussa @ Devlin ym. 2018 mu-
kaan BERT:in arkkitehtuuri onkin ldhes identtinen Vaswani ym. [2017| transformer-arkkiteh-
tuurin kanssa ja jattdvdat BERT:in arkkitehtuurin tarkemman kuvauksen Vaswani ym. 2017

transformer-arkkitehtuurin kuvauksen varaan.

BERT:in kehyksessd on kaksi vaihetta: esiopetus ja hienosdito. Esiopetuksen aikana mal-
li opetetaan nimedmaéttomilld (engl. unlabeled) datalla kiyttden erilaisia esiopetustehtidvii.
Hienosdidtod varten BERT-malli alustetaan ensin esiopetetuilla parametreilla, ja kaikkia pa-
rametreja hienosididdetiddn kiyttiméalldi myohempien tehtdvien nimettyd dataa. Kullakin jat-
kotehtédvilla on erilliset hienosididdetyt mallit, vaikka ne alustetaan samoilla esiopetetuilla

parametreilla. (Devlin ym. [2018))

Grootendorst 2022 esittimd BERTopic tuottaa aiheiden esityksid kolmessa vaihessa. En-
sin kukin dokumentti muunnetaan upotusrepresentaatioksi (engl. embedding representation)
kéyttden esiopetettua kielimallia. Grootendorst 2022 kiyttdd dokumenttien upotuvaiheessa
SBERT-kehysti (engl. Sentence-BERT). Hinen mukaan sen ovat kehittéineet Reimers ja Gu-
revych 2019l Heiddn mukaan SBERT hienosditad BERT:id triplaverkkoarkkitehtuurissa. Sii-

ni johdetaan semanttisesti mielekkaitd virkkeiden upotuksia, joita voidaan verrata kosinisa-
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mankaltaisuuden avulla (Reimers ja Gurevych 2019).

Ennen ndiden upotusten klusterointia tuloksena syntyvien upotusten dimensiota pienenne-
tddn klusterointiprosessin optimoimiseksi. Lopuksi dokumenttien klustereista poimitaan ai-
heiden esitykset kdyttdmillda TF-IDF:n mukautettua luokkapohjaista varianttia. (Grooten-
dorst [2022)

Aiheiden esitykset mallinnetaan kussakin klusterissa olevien dokumenttien perusteella, ja
kullekin klusterille annetaan yksi aithe (Grootendorst 2022). BERT:in klusterit ovatkin se-

manttisesti merkityksellisid ja uniikkeja (Thompson ja Mimno 2020).

Kunkin aiheen osalta halutaan tietidd, miki erottaa jonkin aiheen sen klusterin sanajakauman
perusteella toisesta. Tétd tarkoitusta varten muokataan TF-IDF:&4, joka on mittari sanan tir-
keyden esittimiseksi dokumentille siten, ettd se mahdollistaa termin esittimisen tirkeyden

aiheelle. (Grootendorst [2022)

BERT kisittdd myos dynaamista athemallinnusta. Se tarkoittaa, ettd aiheiden tietyn aikakau-
den luonteen ei pitdisi vaikuttaa globaalien aiheiden luomiseen. Sama aihe saattaa esiintyi
eri aikakausina mahdollisesti eri tavoin esitettynd. Sanat ”auto” ja “ajoneuvo” voivat vuonna

2020 esiintyd myos esimerkiksi muodossa “Tesla”. (Grootendorst |[2022)

Jos sama aihe on madritetty autoihin liittyville dokumenteille vuosina 1990 ja 2020, sen
sisélto saattaa vaihdella. Siksi luodaan ensin globaali esitys aiheista niiden ajallisesta luon-
teesta riippumatta, ennen kuin kehitetiéin aiheiden paikallinen esitys. Tétd varten BERTopic
sovittaa ensin koko korpukseen ikdédn kuin aiheissa ei olisi aikakausiin liittyvid ndkokohtia,

jotta korpuksesta luodaan globaali kokonaiskuva aiheista. (Grootendorst |[2022)

2.3 Ekstraktiivinen yhteenveto

Ekstraktiiviset yhteenvetomenetelmit tekevit yhteenvedon ldhdetekstistd muuttamatta léh-
detekstid mitenkddn (Agrawal 2020). Kagebdack ym. 2014 mukaan ekstraktiivisissa yhteen-
vedoissa on keskeistd kisitys tekstissd olevien virkkeiden samankaltaisuudesta. He jatka-
vat, ettd virkkeitd ekstraktoivat yhteenvetojirjestelmaét luovat tiivistelmid syotteestd valittu-

jen edustavien virkkeiden avulla. Kagebick ym. 2014 mukaan tyypillisesti ekstraktiiviset
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yhteenvetotekniikat voidaan jakaa kahteen osaan, yhteenvetokehykseen ja virkkeiden ver-

taamiseen kiytettyihin samankaltaisuusmittauksiin.

Luhn loi ensimmaéisen automaattisen yhteenvetojérjestelmin vuonna 1958 (Suanmali, Salim
ja Binwahlan 2009). Cajueiro ym. 2023 mukaan Luhnin menetelmésséd sanan tirkeys riip-
puu seuraavista sddnnoistd: 1) Se ei huomioi pronomineja, prepositioita ja artikkeleita; 2)
se ei huomioi vihiten yleisid sanoja; 3) sanat, joiden frekvenssi on suurempi kuin véhiten
yleisimmilld sanoilla ovat merkityksellisid. He jatkavat, ettd poimittavien virkkeiden valit-
semiseksi tarkastellaan myos virkkeen merkitsevien sanojen vilisen etdisyyden heuristista
arviointia, mitd kiytetdin merkitsevien sanojen ryhmien médrittdmiseen. Niilld méaritelmil-
14 tirkedt virkkeet ovat niitd, joissa on klusteroituneena suuri madri tirkeitd sanoja (Cajueiro

ym. 2023]).

TextRank-yhteenvetomenetelmi puolestaan on Mihalcea ja Tarau 2004| mukaan graafipoh-
jainen ja heiddn mukaan se on johdettu Googlen PageRank-algoritmista. Google kiyttdd

PageRank-algoritmia verkkosivustojen tarkeysjirjestykseen asettamiseen (Sarkar|2019).

Mihalcea ja Tarau 2004 ovat kuvailleet TextRankia analogian kautta PageRankiin ”satunnai-
sen surffausmallin™ kautta, missé kéyttdjd surffaa verkossa seuraamalla mink hyvénsa verk-
kosivun linkkeji. Tekstinmallintamisen yhteydessi puolestaan TextRank toteuttaa Mihalcea
ja Tarau 2004 mukaan “tekstinsurffaamista” tekstin koheesion kontekstissa (Halliday ja Ha-
san 2014): tietystid késitteestd K tekstissd “seurataan” todennédkdisyyteen perustuen linkkeja
késitteisiin, joilla on suhde nykyiseen kisitteeseen K, oli suhde leksikaalinen tai semanttinen.
Koheesio liittyy Mihalcea ja Tarau|2004|mukaan my0s “neulontailmiodn” (Hobbs |1974): Sa-
noihin liittyvit tosiasiat jaetaan diskurssin eri osissa ja téllaiset suhteet “neulovat keskustelun

yhteen”.

TextRank huomioi koko tekstistéd rekursiivisesti muodostetun informaation (graafit). Se tun-
nistaa teksteihin rakentamiensa graafien avulla yhteyksii tekstin eri entiteettien vélilld ja suo-
sittelee muita asiaan liittyvid tekstiyksikoitd. Suosituksen vahvuus lasketaan rekursiivisesti
suosituksen antavien yksikoiden tirkeyden perusteella. Virkkeet, joita tekstin muut virkkeet
suosittelevat, ovat todennikdisesti informatiivisempia annetulle tekstille, ja siksi niille an-

netaan korkeampi pisteytys. Parhaiten pisteytetyt virkkeet valitaan yhteenvetoon graafille
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ajetun pisteytysalgoritmin tuloksista. (Mihalcea ja Tarau 2004)

2.4 Abstrahoitu yhteenveto

Abstrahoitu (engl. abstractive) yhteenveto ei ole vain joistakin valituista virkkeistd koostu-
va yhteenveto, vaan se on tiivistetty parafraasi asiakirjan padsiséllostd, jossa mahdollisesti
kiytetddn lahdetekstissd tuntematonta sanastoa (Nallapati ym. 2016)). Gupta ja Gupta 2019
jakavat abstrahoivat yhteenvetometodit kolmeen pddluokkaan: rakennepohjaisiin, semanttis-
pohjaisiin ja syvdoppimispohjaisiin metodeihin. Heiddn mukaan syvioppiminen on osa ko-
neoppimiseen perustuvia menetelmid. He jatkavat, ettd syvdoppimiseen perustuva yhteen-
veto kdsittdd useita epilineaarisia késittelykerroksia, joiden avulla tekstistd voidaan poimia

piirteitd. Oppiminen voi olla sekd ohjattua ettd ohjaamatonta ja se perustuu neuroverkkoihin.

Guan, Smetannikov ja Tianxing 2020 mukaan Vaswani ym. 2017| ehdottivat vuonna 2017
transformeria korvaamaan aiemmat syvdoppimismenetelmit attention-mekanismilla. Wolf
ym. 2020 mukaan transformerista on tullut nopeasti hallitseva arkkitehtuuri luonnollisen
kielen prosessoinnissa. Heiddn mukaan arkkitehtuuri skaalautuu opetusdatan ja mallin koon
mukaan, mahdollistaa tehokkaan rinnakkaisopetuksen ja kaappaa pitkén kantaman sekvens-
siominaisuudet. He lisdévit, ettd mallien esiopetus mahdollistaa niiden opetuksen yleisilld
korpuksilla johtaen merkittdviin tarkkuuden parannuksiin erilaisissa tehtivissid kuten Lewis

ym. 2019 mukaan tekstistd yhteenvedon tekemisessa.

Transformer-malli voi rakentaa kisityksen tekstistd kokoamalla dataa attention-mekanismil-
la ja luo yhteenvedon. Sisédllonvalitsija méérittdd ennalta 1ihdetekstin virkkeet, jotka ovat osa
yhteenvetoa. Sitten se rajoittaa hermoverkkomallia valitulla siséllolld ja tuottaa siitd abstra-

hoidun yhteenvedon. (Syed, Gaol ja Matsuo [2021)

2.5 Virkkeiden tiivistajit

Song ym. 2022 mukaan kiyttdjien monimutkaiset ilmaisut chatboteille, joista ei havaita kéyt-
tdjin tarkoitusta (engl. intent), siirretddn manuaaliseen asiakaspalveluun, miki heikentdd

chatbotin kéyttdjadkokemusta tai lisdd manuaalista tyomiirdd. He ehdottavat kaksivaiheista
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kéyttdjan tarkoituksen havaitsemismallia chatboteille, joka késittdd virkkeen tiivistimisen ja

kiyttdjan tarkoituksen luokittelun.

Gholipour Ghalandari, Hokamp ja Ifrim |2022| mukaan virkkeiden tiivistimisen idea on teks-
tin pituuden lyhentdminen poistamalla epdolennaista sisidltod sdilyttden samalla tirkedt to-
siasiat ja kieliopillisuus. He ovat toteuttaneet vahvistumisoppimiseen (engl. reinforcement
learning) perustuvan ekstraktoivan virkkeidentiivist'aj'atﬂ Sen hyoddyiksi he mainitsevat seu-

raavassa mainitut.

* Ohjaamattoman oppimisen: nimettyji (engl. labeled) esimerkkejé ei tarvita.

* Nopean piittelyn: testihetkelld malli suorittaa vain yksivaiheisen sekvenssin nimeé-
misen (engl. sequence labeling).

* Konfiguroitava: palkitsemismekanismi voidaan riétdloidad tasmaéllisiin kdyttotapauk-

siin.

Vahvistumisoppimisessa on tavoitteena ohjata jirjestelmaéa siten, ettd jokin suorituskykykri-
teert maksimoidaan (Wiering ja Van Otterlo [2012). Gholipour Ghalandari, Hokamp ja Ifrim
2022 mukaan vahvistumisoppiminen on tullut suosituksi tekstin tiivistimisen kentilld ek-
straktoivien ja abstrahoivien yhteenvetojen osatehtdviin. Gupta ja Gupta 2019 mukaan kéy-
tetyn oppimistyypin perusteella virkkeiden tiivistdjit jaetaan ohjattuihin ja ohjaamattomiin
malleihin. Ohjatut 1dhestymistavat sisdltdvit opetuksen tiivistettdvien virkkeiden 16ytdmi-
seksi kdyttimailld todenndkoisyyksid. Niiden 10ytdmiseksi menetelmit kidyttdvit generatii-
vista tai diskriminoituvista (engl. discriminative) mallia. Generatiivisissa malleissa kohteen
tiivistimisen todennédkoisyys 10ydetddn suoraan tai epdsuorasti kidyttiméilld kohinaista ka-
navaa. Diskriminaatioisissa malleissa pditavoitteena on vihentdd opetusvirheitd. Gupta ja
Gupta |2019| mukaan virkkeiden tiivistiminen on NLP-yhteisoissi erittdin tirked aihe, jolla

on hyvin tirked rooli abstrahoivien yhteenvetojen luomisessa.

1. https://paperswithcode.com/paper/efficient-unsupervised-sentence-compression- 1, Viitattu 25.12.2022.
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3 Yhteenvetojen laadunarviointi

Luvussa tarkastellaan kahta suosituimpaa n-grammeihin perustuvaa automaattisen yhteenve-
don laadunarviointimetriikkaa. Lisdksi tarkastellaan semanttisen samankaltaisuuden ja koko-
naisuuden kontekstin huomioivaa transformer-pohjaista BERTScorea seki ldhdetekstin fak-
tojen sisédltymistd yhteenvetoon arvioivaa myos transformeria hyddyntidvad CoCo-metriikkaa.
Scialom ym. 202 1|mukaan tekstien yhteenvedot ovat erds vaikeimmin automaattisesti arvioi-

tava kohde.

3.1 ROUGE

ROUGE on de facto metriikka Khurana ja Bhatnagar 2022 mukaan yhteenvetojen laadun-
mittaamiseen. Lin 2004 mukaan ROUGE on lyhenne englanninkielisistd sanoista Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation. Hén jatkaa, ettd ROUGE kisittdd automaatti-
sia mittaustapoja yhteenvetojen laadun méadarittimiseen vertaamalla yhteenvetoja ideaaleihin

ihmisten luomiin yhteenvetoihin.

ROUGE-1 ja ROUGE-2 mittaavat samanaikaisten n-grammien esiintymisen tilastoja. ROU-
GE-1 mittaa unigrammien péillekkdisyyksien miérad malliyhteenvetojen ja automaattisten
yhteenvetojen vililld ja vastaavasti ROUGE-2 mittaa bigrammien piillekkdisyyden madria.

ROUGE-L mittaa mukaan pisimmén yhteisen jakson mééraa yhteenvedoissa. (Lin 2004)

Hingu, Shah ja Udmale 2015| ovat arvioineet Wikipedia-artikkeleita automaattisilla yhteen-
vedoilla ROUGE Fl1-pisteillda. Heiddn mukaan F1-pisteet mittaavat tietyn systeemin tark-
kuutta. F1-pisteiden laskemiseen kiytetidin yhteenvetoihin liittyvdd osumien médrdd (engl.
recall) ja tarkkuutta (engl. precision). Tarkkuus edustaa yhteenvedon oikeellista osuutta mal-
liyhteenvetoon. Osumien méérd on suhteessa oikeaan malliyhteenvetoon ja mittaa jérjestel-

min herkkyytta.

Agrawal [2020|esittavit formaalisti osumien méiédrédn, tarkkuuden ja F1-mittauksen seuraavas-

ti:
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paillekkdisten sanojen lukuméairi

osumien maird = - - ——
malliyhteenvedon kokonaissanamiéri ’

paillekkdisten sanojen lukumiird
tarkkuus = - —— ja
tuotetun yhteenvedon kokonaissanamééri

Fl 2 * tarkkuus * osumien maara

tarkkuus + osumien maiard

F1-pisteet ovat harmoninen keskiarvo osumien miiristd ja tarkkuudesta (Agrawal [2020).

3.2 METEOR

Banerjee ja Lavie 2005 ovat ehdottaneet METEOR-metriikkaa alunperin konekidinnosten
arviointia varten. M. Zhang ym. 2022 mukaan METEOR on suosittu myos yhteenvetojen

arvioinnissa kdytettdvind metriikkana.

METEOR-pisteet lasketaan Banerjee ja Lavie 2005 mukaan seuraavasti:
Score = FMean * (1 — Penalty).

FMean viittaa harmoniseen keskiarvoon, joka lasketaan kdyttiméilld unigrammitarkkuut-
ta (P) laskemalla jérjestelmékédénnoksessid olevien unigrammien méérd suhteena jérjestel-
mikdidnnoksessd olevien unigrammien kokonaismiirdin. Vastaavasti unigrammien osumien
madrd (R) lasketaan jirjestelmikiidnnoksessd olevien yhdistettyjen unigrammien lukumii-
rin ja mallikddnnoksen unigrammien lukumiirdn ja mallikdinnoksessd olevien unigram-
mien kokonaismiirdn suhteena. Téstd saadaan FMean yhdistimalld tarkkuus ja osumien
miadrd harmonisen keskiarvon avulla (van Rijsbergen, 1979), joka painottaa eniten osumien

mairdi. Formaalisti FMean saa muodon

missi P tarkoittaan tarkkuutta ja R saantia. (Banerjee ja Lavie |2005)

Penalty (suom. ”sakko”) puolestaan saadaan seuraavasti:

#chuncks
#unigrams_matched

Penalty = 0.5 *
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Téssd kaikki jarjestelméikddannoksen unigrammit, jotka on kartoitettu unigrammeiksi malli-
kiddnnoksessd, ryhmitellddn mahdollisimman pieneen mééraan paloja (engl. chunks) siten,
ettd kunkin osan unigrammit ovat vierekkdisissd paikoissa jirjestelmén kidinnoksessi ja ne
kartoitetaan myOs unigrammeihin, jotka ovat vierekkdisissd paikoissa mallikddnnoksessa.
Ndin ollen mitd pidemmait n-grammit, sitd vihemmain paloja, ja ddritapauksessa, jossa koko
jarjestelmén kddnnosmerkkijono vastaa mallikddnnostd, paloja on vain yksi. Toisessa déri-
paissd, jos bigram- tai pidempii osumia ei ole, paloja on yhtd monta kuin unigramosumia.

Sakko lasketaan tdlloin edelld esitetylld kaavalla. (Banerjee ja Lavie 20035))

3.3 BERTScore

BERTScore on saanut inspiraationsa Xie ym. |202 1| mukaan esiopetettujen kontekstuaalisten
sanojen upotusten menestyksestd ja se hyddyntédd esiopetettua BERT-mallia laskemaan luo-
dun yhteenvedon ja referenssin vilistd samankaltaisuutta. BERT-mallia on esitelty luvussa
[2.2.3] T. Zhang ym. 2019 mukaan BERT voi tuottaa samalle sanalle eri lauseissa erilaisia
vektoriesityksid riippuen ympéroivistd sanoista, jotka muodostavat kohdesanan kontekstin.
Niin heiddn mukaan saadaan joustava samankaltaisuuden mittaus tdsmaéllisen merkkijonon

tai heuristisen yhteensovittamisen sijasta.

Mallisanan x; ja kandidaattisanan £; kosinisamankaltaisuus on

T
i

[l l1£511

XXJ'

T. Zhang ym. 2019 kéyttivit esinormalisoituja vektoreita, mikd minimoi timén laskutoimi-
tuksen sisatuloksi xiTJE j- Vaikka heididn metriikassaan tarkastellaan sanoja erillisind, heidén

mukaan kontekstisidonnaiset upotukset siséltivit tietoa muusta lauseesta.

T. Zhang ym. 2019 mukaan pistemidrda (BERTScore) vastaa jokaista sanaa x:std £:ddn osu-
mien madrdn laskemiseksi ja jokaista sanaa x:std x:ddn tarkkuuden laskemiseksi. He kiytta-
vit ahnetta vastaavuutta maksimoidakseen vastaavuuden samankaltaisuuspistemiirin, jos-
sa kukin merkki sovitetaan toisen lauseen samankaltaisimpaan sanaan. Sitten he yhdistadviit

tarkkuuden ja osumien miirin F1-pisteiden laskemiseksi. Mallivirkkeen x ja kandidaatti-
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virkkeen X osumien miirin, tarkkuus ja F1-pisteet ovat jarjestyksessd seuraavat:

Ta
RBERT— ’ ’ Zmaxx X],
Xi Gx
1
PggrT = |T Z maxx; Xjja
X o=y X;EX
J
P ) PBERTRBERT
BERT =2—7i—.
PRERT + RBERT

T. Zhang ym. |2019| mukaan BERTScore kéyttdd TF-IDF:44 harvinaisten tirkeiden sanojen
painotukseen yleisten sanojen joukossa. Heiddn kédyttdamd TF-IDF-menetelmi on kuvailtu

S€uraavassa.

Olkoon annettu M referenssilausetta {x(i) }f‘i |- Télloin sanapalan w IDF-pisteet ovat

M
IDF(w) = —logﬂi/[ Y Iwe x],
i=1

jossa I[-] on indikaattorifunktio painotukseen. T. Zhang ym. 2019 eivit kéytd koko TF-IDF-
mittausta, koska BERTScore prosessoi yksittiisid virkkeitd, joissa termifrekvenssi (TF) on

todennékoisesti 1.

34 CoCo

Hallitsevat automaattiset metriikat yhteenvetojen arviointiin, esimerkiksi ROUGE ja ME-
TEOR, perustuvat pddasiassa n-grammien leksikaaliseen pééllekkdisyyteen ja niiden on to-
dettu korreloivan huonosti ihmisten tekemien arvioiden kanssa asiasisdllon johdonmukai-
suuden osalta (Wang, Cho ja Lewis 2020). BERTScoren kaltaiset metriikatkaan eivit johda
tyydyttaviin korrelaatioon tosiseikkojen johdonmukaisuutta koskevien inhimillisten arvioi-
den kanssa, koska ne kuvaavat vain sanatasolla paillekkdisyyttd tai samankaltaisuutta (Xie
ym. 2021). Sanatasolla médriteltyjen metriikoiden sijaan Goodrich ym. 2019 ehdottavat, et-
td asiasisillon johdonmukaisuutta mitataan laskemalla luodusta tiivistelmasti ja 1dhdedoku-
mentista poimittujen faktojen pédéllekkdisyys. Xie ym. 2021 ovat ehdottaneet metriikkaa, jol-
la mitataan tosiasioiden johdonmukaisuutta tekstin tiivistimisessid. Heiddn metriikkansa on

nimeltdin Counterfactual Consistency, lyhyesti CoCo.
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Chen ja Zhang [2023 mukaan CoCo suorittaa arvioinnin tirkeiden sanojen sijaintipisteiden
perusteella. He jatkavat, ettd sijaintipisteet antavat logaritmisen todennikéisyyden sille, et-
td kukin sana tiivistelmissi esiintyy tietyssad paikassa, kun otetaan huomioon alkuperdinen
teksti X. CoCo:n perusajatuksena on ensin havaita avainsanat tiivistelméssi, peittdd ne alku-
perdisessd tekstissid, jotta saadaan luotua peitetty asiakirja M, ja sen jédlkeen laskea M:n ja
alkuperdisen tekstin X avulla tirkeiden sanojen sijaintipisteiden erotus luoduissa yhteenve-
doissa (Chen ja Zhang 2023)). Intuitio on, ettid kun tekstit luodaan enemmén ldhdeasiakirjan
kuin kielellisen ldhtokohdan perusteella, niin niiden pitéisi olla todennidkoisemmin faktojen

osalta johdonmukaisia ldhdeasiakirjojen kanssa (Xie ym. 2021).

Xie ym. 202 1| mukaan CoCo-metriikassa on neljille tasolle peittimismekanismi, sanaesiin-
tymistasolle (engl. token), virketasolle (engl. sentence), tekstialuevilille (engl. span) ja ko-
ko dokumentin tasolle (engl. document). Xie ym. 2021 tulkiten peittimismekanismi antaa
kontekstin avainsanoille arvioitavasta yhteenvedosta valitun peittdimismekanismin laajuudel-
la alkuperiisestd dokumentista. Liian pieni peittoalue voi aiheuttaa sen, ettd dekooderi pystyy
yhi piitteleméin peitetyt sanat kontekstista, kun taas liian suuri peittoalue saattaa heikentid
aiemman kielen vaikutusta ja johtaa siihen, etti kaikki arvioitavan yhteenvedon sanat saavat

lahes nollapisteet (Xie ym. 2021).
Xie ym. [2021] esittidvit seuraavassa esitetyn esimerkin tekstialuevilille.

Lahdedokumentti X: “People with a DNA variation in a gene called PDSS2 tend to drink
fewer cups of coffee, a study carried out at the University of Edinburgh has found. It sug-

gests the gene reduces cell ability to break down caffeine...”
Yhteenveto Y: "Researcers have indentified a gene that appears to curb coffee consumption.”

Keltaisella korostettu on relevanttia sisdltod arvioitavan yhteenvedon kisitteelle ”gene”.
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4 Transformerit

Luvussa esitelldédn transformerin perusidea ja tehdididn katsaus sen yleiseen arkkitehtuuriin.
Lisiksi esitelldédn transformer-arkkitehtuureista BART-arkkitehtuuri ja tehdiin tarkempi kat-

saus philschmid-transformerin toimintaan.

4.1 Transformerin perusidea

Ghojogh ja Ghodsi|2020|kuvailevat Vaswani ym. |2017|luomaa transformeria automaattisena
kooderina, joka ottaa sydtteen, upottaa datan kontekstivektoriin ja generoi ulostulon. Syote
ja ulostulo ovat suhteessa toisiinsa siten, ettd automaattinen kooderi muuntaa syétteen suh-

teessa ulostuloon.

Vaswani ym.2017|mukaan heidin ehdottaman transformerin arkkitehtuuri vilttia toistamista
ja nojaa sen sijaan tidysin attention-mekanismiin luodakseen globaaleja riippuvuuksia syot-
teen ja ulostulon vilille. He jatkavat, ettd transformer mahdollistaa huomattavasti enemmén
rinnakkaisuutta laskennassa kuin aiemmat syvidoppimismallit. Engel, Belagiannis ja Diet-
mayer 202 1| mukaan attention-mekanismin idea on asettaa tirkeysperusteinen fokus syote-
sekvenssin eri osiin. Tistd seuraa, ettd syotteiden viliset suhteet korostuvat, joita voidaan
kiyttdad kontekstin ja korkeamman tason riippuvuuksien poimimiseen (Engel, Belagiannis ja

Dietmayer 2021)).

Vaswani ym. 2017 mukaan self-attention-mekanismi yhdistaédkin yksittdisen sekvenssin eri
kohdat sekvenssin esityksen laskemiseksi. Heidén tietamyksensid mukaan transformer on en-
simmadinen transduktiomalli, joka nojaa tdysin self-attention-mekanismiin ja laskee syotteen-
sd ja ulostulonsa esitykset ilman konvoluutiota tai sekvenssikohdistettuja takaisinkytkeytyvid

neuroverkkoja, joissa syotteiden informaatio kulkee aika-askeleittain eteenpdin.

4.2 Transformerin arkkitehtuuri

Transformer on automaattinen kooderi, joka kisittdd kooderin ja dekooderin (Ghojogh ja

Ghodsi2020). Vaswani ym. 2017|esittimén transformerin kooderi-dekooderi-rakenne on esi-
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tetty kuviossa[2] Kukin kooderilohko koostuu padasiassa monipiisesti self-attention-moduu-

lista ja positionaalisesti toimivasta eteenpiin syottavistid neuroverkosta (Lin ym. [2022).

Output
probabilities

Softmax

Linear

/ Add & normalize «\

Feed
forward

]
N
/»Add & normalize Add & normalize <
Feed Multi-head Nx
forward attention
Nx ———
— Add & normalize Add & normalize «

Multi-head Masked multi-
attention head attention

NG

Positional Positional
encoding 9 E encoding

Input Output
embedding embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Kuvio 2. Transformerin arkkitehtuuri mukaillen (Vaswani ym. 2017). Vasemmalla on koo-
deri ja oikealla on dekooderi. Kooderin puolelta nuolet dekooderin puolelle edustavat risti-

attentiota.

Singh ja Mahmood 2021 mukaan eri sekvensseissi olevilla samankaltaisilla sanoilla voi ol-
la erilaisia tulkintoja, jotka ratkaistaan positionaalisen kooderin avulla, joka tuottaa kon-
tekstiin perustuvaa sanan sijaintia koskevaa tietoa. Tdmén jdlkeen Singh ja Mahmood 2021
mukaan parannettu kontekstuaalinen esitys syotetdidn attention-kerrokselle, joka jatkaa kon-
tekstualisoinnin kehittdmistd tuottamalla attention-vektoreita, jotka midrittivit sekvenssin
i..nen sanan merkityksen muiden sanojen kannalta. He jatkavat, ettd nima attention-vektorit

syotetdidn sitten eteenpdin syottavddn neuroverkkoon, jossa ne muunnetaan helpommin 14-

24



hestyttividn muotoon seuraavaa kooderi- tai dekooderilohkoa varten. Kuviossa [2] lohko on

vaaleanvihrei alue, joita on N kappaletta kerroksittain.

Monipdinen attention lisdd mallin kykyi korostaa sekvenssin eri sanojen sijainteja toteutta-
malla attention rinnakkain useita kertoja. Tuloksena syntyvit yksittdiset attention-ulostulot
tai pddt yhdistetidin ja muunnetaan lineaarisen kerroksen kautta odotettuihin ulottuvuuksiin.
Kukin useista péistd mahdollistaa sekvenssin osien huomioimisen eri ndkdkulmasta, jolloin
jokaiselle sanalle saadaan samanlaiset esitysmuodot. Tuloksena olevat monipiiset attention-
vektorit (engl. multi-headed attention vectors) lasketaan rinnakkain, ja ne sydtetddn eteen-

pdin syottaviidn kerrokseen. (Singh ja Mahmood [2021))

Kukin self-attention-moduulin koodauslohko onkin Lin ym. 2022 mukaan monipéinen si-
jainnin mukaan etenevi syottoverkko (engl. Feed-Forward Network, FFN). Se toimii erik-

seen ja identtisesti jokaisessa positiossa (Lin ym.[2022).

Lin ym. 2022 mukaan Vaswani ym. 2017 transformerin késittimi attention-mekanismi ki-
sittdd kysely-avain-arvo (engl. Query-Key-Value, QKV) -mallin. Kun on annettuna matriisi-
representaatio kyselyistd Q € RV*Pk avaimet K € RM*Pk ja arvot V € RM*Pv | niin skaalattu
attentionin kiyttima sisédtulo

T

K
Attention(Q, K, V) = softmax( Q

/Dr

missd N ja M ovat jarjestyksesséd kyselyiden ja avainten (tai arvojen) pituudet. Dy ja D,

W =AV, 4.1

ovat jirjestyksessd avainten (tai kyselyjen) ja arvojen dimensiot. Lin ym. 2022 jatkavat, et-
T
td matriisia softmax(%) kutsutaan usein attention-matriisiksi, jota sovelletaan riveittéin.

Kysely-avain-arvo -mallia monipdisessi attentiossa on havainnollistettu kuviossa 3]

Transformerin kdyttiméssd monipdisessd attentiossa D,,-ulotteiset alkuperiiset kyselyt, avai-
met ja arvot projisoidaan Dy-ulotteisiksi. Dy ja D,, ovat ulottuvuuksia /:n erilaisten opittujen
projektioiden avulla. Kullekin ennustetulle kyselylle avaimet ja arvot sekd ulostulo laske-
taan attentiolla yhtilon mukaisesti. Sitten malli ketjuttaa kaikki ulostulot ja projisoi ne
takaisin D,,-ulotteiseksi esitykseksi. (Lin ym. [2022)

Vaswani ym. 2017 mukaan self-attention-funktio kuvaa kyselyn seki avain- ja arvoparien

joukon ulostuloon, jossa kysely, avaimet, arvot ja ulostulo ovat kaikki vektoreita. Syéte las-
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Kuvio 3. Monipiinen attention mukaillen (Vaswani ym.|2017)). Kuviossa nékyy usea lineaa-
rinen kerros rinnakkain, joiden arvot projisoidaan rinnakkain ja ketjutetaan lopuksi uudella

projektiolla D,,-ulotteisiksi esityksiksi.

ketaan arvojen painotettuna summana, jossa kullekin arvolle annettu paino lasketaan kyselyn
ja vastaavan avaimen yhteensopivuusfunktion avulla (Vaswani ym. 2017). Toisin sanoen ku-
vailtu operaatio antaa kontekstin kanssa semanttisen tason painotuksen sanoja edustaville

vektoreille.

Maskeeratun monipdisen attention-moduulin ulostulo syotetdin monipdiseen attention-mo-
duuliin, jossa on risti-attentio. Tdma ei ole self-attention-moduuli, koska kaikki sen arvot,
avaimet ja kyselyt eivit ole samasta sekvenssistd, vaan sen arvot ja avaimet ovat kooderin
ulostulosta ja kyselyt dekooderin maskeeratun monipéisen attention-moduulin ulostulosta.
Toisin sanoen arvot ja avaimet ovat perdisin kisitellyistd syotteen upotuksista ja kyselyt kési-
tellyistd ulostulon upotuksista. Laskettu monipdinen attention méirittdd, kuinka paljon kukin
ulostulo kisittelee ulostulon upotuksia, kuinka paljon kukin ulostulon upotuspari kisittelee
ulostulon upotuspareja, kuinka paljon kukin ulostulon upotusparien pari kisittelee ulostu-
lon upotusparien pareja ja niin edelleen. Tdmai osoittaa sydtesarjan ja tuotetun ulostulosarjan

vilisen yhteyden. (Ghojogh ja Ghodsi 2020)

Syvissi transformerin kooderi- ja -dekooderimallissa dekooderin risti-attentio-moduulit hyo-

dyntédvit vain kooderin lopullisia ulostuloja, joten virhesignaalin on kuljettava kooderin sy-
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vyyttd pitkin. Tdmai tekee transformerista alttiimman optimointiongelmille. (Lin ym. 2022)

Monipdisen risti-attention-moduulin ulostulo normalisoidaan ja lisdtd4n sen syotteeseen. Sen
jilkeen se syotetddn eteenpdin syottdvddn neuroverkkoon (engl. feed-forward neural net-
work), jossa kerrokset normalisoidaan ja lisdtddn sen syotteeseen jilkeenpdin. Syottover-
kon ulostulo kulkee lineaarisen kerroksen lipi lineaarisella projektiolla, ja lopuksi kdyte-
tddn softmax-aktivointifunktiota. Softmax-aktivointifunktioilla varustettujen ulostuloneuro-
nien midrd on yhtd suuri kuin sanaston kaikkien sanojen mddrd. Dekooderin ulostulojen
summa on yksi ja ne ovat jokaisen sanastossa olevien sanojen todennédkoisyydet olla seuraa-
va generoitu sana. Sekvenssin muodostamisessa merkKki tai sana jolla on suurin todennéakoi-

Syys, on seuraava sana. (Ghojogh ja Ghodsi|[2020)

4.3 BART ja DistilBART

Usein kaytettyja BART-arkkitehtuuriin liittyviéd transformer-malleja ovat seuraavat:

. facebook/bart—large—cnrﬂ

. lidiya/bart—large—xsum—samsunﬂ

. linydub/bart—large—samsunﬂ

. philschmid/bart—large—cnn—samsunﬁja
* sshleifer/distilbart-cnn-12-6D

Y114 mainituista transformereista muut perustuvat Lewis ym. 2020 julkisesti julkaisemaan

BART-arkkitehtuurimalliin, paitsi viimeksi mainittu perustuu DistilBART-malliin.

Lewis ym. 2020 mukaan BART (engl. Bidirectional and Auto-Regressive Transformers)
kdyttdd standardia Vaswani ym. |2017| kehittimii transformer-arkkitehtuuria, paitsi GPT:n
mukaisesti aktivointifunktiot ovat muokattu ReLU:sta (engl. Rectified Linear Unit) GE-

LU:ksi (engl. Gaussian Error Linear Units).

1. https://huggingface.co/facebook/bart-large-cnn

2. https://huggingface.co/lidiya/bart-large- xsum-samsum

3. |https://huggingface.co/linydub/bart-large-samsum

4. https://huggingface.co/philschmid/bart-large-cnn-samsum
5. https://huggingface.co/sshleifer/distilbart-cnn-12-6
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ReLU on luonteeltaan lineaarinen, jossa negatiiviset arvot kuvautuvat nollaksi ja aidosti po-
sitiiviset arvot tulevat ulostulona samansuuruisina, kuin sydtearvot ovat. Saaduista arvoista

valitaan suurin. (Clevert, Unterthiner ja Hochreiter [2015))

Hendrycks ja Gimpel 2016 mukaan GELU on epilineaarinen, jossa sydte x skaalataan sen
mukaan, kuinka paljon suurempi se on kuin muut syotteet. Gaussin kumulatiivinen jakauma-
funktio lasketaan usein Hendrycks ja Gimpel 2016 mukaan virhefunktion kanssa. Hendrycks
ja Gimpel 2016|antavat tarkan médritelméan GELU:lle sen kanssa. Heiddin mukaan méiiritel-

mii voidaan approksimoida seuraavasti:

f(x) = 0.5x(1 +tanh[\/2/7 (x4 0.044715x%)]).

Kuviossa ] approksimaatiota on havainnollistettu graafina.

Kuvio 4. Esimerkki GELU-aktivointifunktion graafista.

Transformerina BART on kohinanpoistoautokooderi sekvenssistd sekvenssiin -mallien esio-
petusta varten (Guan, Smetannikov ja Tianxing|2020). Sen sekvenssiraja on 1024 esiintymai
sekvenssissd (Hartl ja Kruschwitz2021). BART:in rakenne kisittdd kaksisuuntaisen kooderin
ja yksisuuntaisen (vasemmalta oikealle) dekooderin ja se on esiopetettu vadristimalld teks-
tid satunnaisesti mielivaltaisella kohinafunktiolla ja oppimalla rekonstruoimaan alkuperdisen
tekstin (Guan, Smetannikov ja Tianxing 2020). Alkuperdisen tekstin kokoaminen uudelleen

védristyneestd tekstistd auttaa mallin oppimisprosessia (Rahali ja Akhloufi 2023).

Koska BART:ssa on autoregressiivinen dekooderi, se voidaan suoraan hienosiditdd sekvens-
sin luomistehtdvid varten kuten yhteenvedon tekemiseen. Se tapahtuu kopioimalla syotein-

formaatio manipuloituna, joka on lidheisesti yhteydessd kohinanpoisto esiopetustavoittee-
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seen. Kooderin sydte on syotesekvenssi ja dekooderi generoi tulosteen autoregressiivisesti.

(Lewis ym. 2020)

Autoregressiivinen malli ennustaa seuraavan sanan sen edellisen kontekstin perusteella (Na-
seem ym. 2021). Rahali ja Akhloufi 2023 mukaan autoregressiiviset transformer-mallit pe-
rustuvat opetusvaiheessa kiytettividdn peittdmismekanismiin. Singh ja Mahmood 2021| mu-
kaan dekooderissa vain aiemmat aika-askeleen kohdemerkit otetaan huomioon tulevan koh-
teen ennustamisessa, jota kutsutaan kausaaliseksi peittdmiseksi. Ndin mahdollistetaan kie-
lenk@dédntdmistehtdvissd myohemmin kéddnnettdvien kohdemerkkien maksimaalinen oppimi-
nen. Tdmén vuoksi rinnakkaistamisen aikana matriisioperaatioiden avulla varmistetaan, ettid
seuraavat kohdesanat peitetddn nolliksi, jotta attention-verkko ei voi néhdi tulevaisuuteen

(Singh ja Mahmood 2021)).

Alkuperiisen transformer-mallin dekooderi on analoginen Rahali ja Akhloufi 2023 mukaan
autoregressiivisen transformerin kanssa, joka peittidd koko lauseen maskilla. Tekstingeneroi-
minen on ilmeisin kdyttdtapaus niille malleille, vaikka niitd voidaan muuttamalla kédyttda

erinomaisesti myds muunlaisissa tehtdvissd (Rahali ja Akhloufi 2023).

Hartl ja Kruschwitz 2021 mukaan sshleifer/distilbart-cnn-12-6 on pienem-
pi BART-malli ja se on opetettu uutisyhteenvetodatasetilld, jonka ovat luoneet Hermann
ym. 2015, Hermann ym. 2015/ mukaan he ovat kdyttdneet CNN:n ja DailyMailin artikke-
leita ja niiden yhteenvetoja. DistilBART on suunniteltu tarkkaan ja nopeaan péittelyyn yh-

teenvedon tekemistd varten (Wolf ym. [2020).

Tietdmyksen purkaminen (engl. knowledge distillation) tarkoittaa menetelmii, joiden avulla
voidaan opettaa uusi pienempi oppilasverkko oppimalla opettajaverkosta opetusdatan lisdksi.
Yleensd oletetaan, ettd opettaja on koulutettu aiemmin, ja opiskelijan parametrit estimoidaan

sovittamalla opiskelijan ennusteet opettajan ennusteisiin. (Liu, Shen ja Lapata 2020)

BART:in osalta Shleifer ja Rush 2020 ovat kdyttineet tietimyksen purkamista vastaamaan
opettajan suorituskykyi. He esittdvit tietimyksen purkamiseen kolme piivaihetta. Ne ovat

esitetty seuraavassa.

1) Kutistamisessa ja hienosididdossa kutistetaan opettajamalli oppilaan kokoon ja hieno-

29



saatamilld oppilasmalli uudelleen. Alustuksen jédlkeen opiskelijamalli jatkaa hienosditoa
yhteenvetodatasetin perusteella, ja tavoitteena on minimoida standardi ristientropian hdvio
(engl. cross entropy loss).

2) Pseudomerkintiasetelmassa korvataan kohdedokumenttien pohjatotuudet (engl. ground
truth) opettajan tuottamilla Iihdedokumenteilla, jotka on laskettu sddehaun (engl. beam se-
arch) avulla. Toimenpiteen jilkeen opiskelijamallia hienosdddetidin vain uuden pseudomer-
kityn datan perusteella.

3) Suorassa tiedon poistamisessa opettajalta oppilaalle siirretdiin vield enemmaén tietoa kan-
nustamalla oppilasta noudattamaan opettajan tiydellistd todennikoisyysjakaumaa mahdol-
lisista seuraavista sanoista kussakin kohdassa minimoimalla KL-divergenssi (Kullback ja

Leibler|1951)).

4.4 Philschmid-transformer

Pro gradu -tutkimuksen koeasetelmassa kiytetty philschmid-transformer on Yamaguchi
ym. 2021/ luoma. Toimintalogiikka hyddyntdi viittausvapaasti Ghosal ym. 2021 ehdottamaa
automaattista poytékirjajarjestelméi. Siind on automaattinen viittausvapaa poytakirjakirjaa-
misliukuhihna (engl. minuting pipeline), joka perustuu aihekohtaisen yhteenvedon sijaan ar-

gumenttirakenteisiin (Yamaguchi ym. 2021).

Kirjaaminen NLP-tehtdvéna liittyy ldheisesti yhteenvetoon. Tehtédvissé on silti eroa. Vaikka
tekstin tiivistiminen on motivoitunut luomaan johdonmukaisen ja tarkan yhteenvedon anne-

tusta tekstisisdllostd, niin kirjaaminen on tarkoitettu vain kokouksiin. (Ghosal ym. 2021])

Automaattinen kirjausjédrjestelmi on motivoitu Ghosal ym. 2021 mukaan NLP-yhteisojen
yhteisisti tehtdvistd ja haasteista, jotka ovat nykyisen kukoistavan tekstin tiivistdmisen yh-
teison kehittymisessd olleet merkittivissd osassa. NLP-yhteison kamppanjoissa on hyédyn-
netty ponnisteluja monien ongelmien ratkaisemiseksi (Ghosal ym. 2021)). Ghosal ym. 2021

kehittimi kokousten kirjaamiseen tarkoitettu jidrjestelmé on erds niista.

Automaattisen poytakirjan kirjausjirjestelméédn perustuvan phi 1 schmid-transformerin ja-
etut tehtivit kisittdvit padasiallisen tehtidvin A ja kaksi alatehtivdd B ja C. Tehtidvd A tih-

tdd generoimaan poytikirjan kokouspoytikirjoista. Tehtiva B tarkastelee, kuuluuko annettu
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poytikirja kokouspoytikirjoihin ja C tarkastelee, kuuluuko kaksi annettua poytikirjaa sa-

maan (samoihin) kokoukseen (kokouksiin). (Yamaguchi ym. 2021])

Tehtdvdd A varten Yamaguchi ym. [2021| kdyttdma& liukuhihna (engl. pipeline) koostuu péa-
asiassa segmentoinnin, yhteenvedon ja argumenttien louhintamoduuleista. Segmentointimo-
duuli on suunniteltu poimimaan ilmaisuja lohkoittain. Lohkojen ilmaisujen pitédisi mainita
sama aihe kokouspoytikirjoissa. Samalla timd moduuli voi suodattaa epdolennaiset ilmaisut
sulkemalla ne pois lohkosta. Yamaguchi ym. 2021 ovat rakentaneet Longformer-pohjaisen
segmentointimoduulin, joka on opetettu manuaalisesti merkitylld aineistolla, joka on poi-
mittu englanninkielisestd opetusaineistosta. Yhteenvetomoduuli luo yhteenvedon ilmaisu-
lohkosta. Sen saavuttamiseksi he ovat kiyttineet SAMSum—korpukselﬂ pohjalta hienosii-
dettyd valmiiksi koulutettua BART-mallia. Koska malli pystyy osittain ratkaisemaan viiteon-
gelman segmentointi- ja yhteenvetomoduulien avulla, saadaan useimmiten kattava yhteen-
veto syotetystd kokouspoytikirjasta. Lopuksi strukturoidaan tiivistetyt lohkot ja muotoillaan

tuloksena syntynyt poytikirja valmiilla argumenttien louhinnan jdsentimelld.

Tamidn moduulin Yamaguchi ym. 2021| ovat johtaneet havainnostaan, jonka mukaan suurin
osa referenssipoytikirjoista on jasennelty erittelyn avulla. Vaikka mainituissa rakenteiden
muodoissa, ndkokohdissa ja ndkokulmissa on paljon vaihtelevuutta, he olettavat, ettd kaik-
ki johdonmukaiset rakenteet parantaisivat luettavuutta ja antaisivat lukijoille mahdollisuuden
tunnistaa tiettyjd ndkokohtia ja nikokulmia podytékirjoihin. Téllaisten rakenteiden muodosta-
miseen poytikirjaan Yamaguchi ym. 2021 kdyttdvit argumenttien louhinnan jdsentijad, joka
vol ennustaa argumenttimerkinnit ja perustelut kullekin virkkeelle. Tdmén saavuttamiseksi
Yamaguchi ym. 2021 kéyttavit SAMSum-korpuksen pohjalta hienosdéddettyd, valmiiksi ope-
tettua BART-mallia. Koska malli pystyy osittain ratkaisemaan viiteongelman segmentointi-
ja yhteenvetomoduulien avulla, saadaan useimmiten kattava yhteenveto syotetystd kokouus-
poytikirjasta. Lopuksi strukturoidaan tiivistetyt lohkot ja muotoillaan tuloksena syntyvi ko-

kouspdytikirja valmiilla argumenttien louhinnan jdsentimella.

6. SAMSum Corpus: A Human-annotated Dialogue Dataset for Abstractive Summarization (Gliwa
ym. [2019).
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5 Chatbottien dialogit

Perinteisid parhaita kédytinteitd, joita tavallisesti sovelletaan kiyttdjdkokemuksen suunnitte-
luun, ei voida helposti soveltaa chatbotteihin (Holmes ym. 2019). Luvussa tehddin katsaus
olennaisimpiin chatbottien tulosteisiin liittyviin ohjenuoriin ja tarkastellaan kdytdnnon tu-

loksia tulosteiden pituuksista.

5.1 Chatbottien ilmaisujen pituuden merkitys chatbotin laatuun

Caiiizares ym. 2022 tutkimuksen mukaan chatbottien kédyttdjakokemusta huonontaa muun
muassa vaikealukuiset vastaukset. Luettavuuden mittaamista he arvioivat tarkastelemalla

chatbotin tulosteen ilmaisuissa

sanojen lukumiirii,
verbien lukumairas,

merkkien madrii ja

Ll

lukemisaikaa.

Kohdat 1, 2 ja 3 vaikuttavat chatbotin tehokkuuteen. Kohdat 1, 3 ja 4 vaikuttavat kiyttd;ja-
tyytyvdisyyteen. Suuri merkkiméiri chatbotin ilmaisussa vihentdd kidyttdjien tyytyviisyytti
ja chatbotin tehokkuutta. My6s Ruane, Farrell ja Ventresque 2020 tutkimuksen mukaan lek-
sikaaliset ominaisuudet, kuten keskusteluvuorossa kéytettyjen sanojen tai merkkien méérd,
voivat olla yhteydessd chatbotin informatiivisuuteen ja tehokkuuteen. Cafiizares ym. 2022
mukaan chatbottien tulosteiden pituudessa ohjenuorana voidaan pitdd Moore ym. |[2018|esiin
tuomaa minimoimisen periaatetta: Keskustelukeskeisissd kadyttoliittymissi suunnittelijoiden
tulee pyrkid pitiméédn keskusteluagentin ilmaisut mahdollisimman lyhyiné. Sacks ja Sche-
gloff 1979 mukaan inhimillisesséd vuorovaikutuksessa nimenomaan minimointi on etusijalla.
Moore ym. 2018/ mukaan digitaalisista kokemuksista pyritdinkin tekemiin mahdollisimman

inhimillisii ja siten keskustelun hallitsemia.

Langevin ym. |2021| ovat mukailleet Nielsenin heuristiikkoja arvioidessaan chatbottien kiyt-

toliittymid. Niiden tulisi olla esteettisid, minimalistisia ja mukaansatempaavia. Dialogit eivét
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saisi siséltdd epdolennaista tai harvoin tarpeellista tietoa. Langevin ym. 2021 tutkimukses-
sa kerrotaan vastaavan Nielsenin heuristiikan sanovan seuraavaa: ”Dialogit eiviit saa sisil-
tdd epdolennaista tai harvoin tarpeellista tietoa. Jokainen yliméérdinen informaatioyksikko
dialogissa kilpailee asiaankuuluvien tietoyksikdiden kanssa ja heikentdd niiden suhteellista

niakyvyytti.”

Caiiizares ym. 2022 mukaan sosiaaliseen mediaan pitkit ilmaisut eivit ole sopivia tai aina
edes mahdollisia. Esimerkkind he mainitsevat Twitterin, jossa on viestille tiukka pituusrajoi-
tus. Liian pitkd chatbotin ilmaisu jiisi siten esimerkiksi Twitterissd keskenerdiseksi. Caiiza-
res ym. [2022/ tuovat lisdksi esiin, ettd pitkit chatbottien tulosteet voivat tuottaa kdytdnnon on-
gelmia, kuten vaatia nidyton skrollaamista mobiililaitteilla. Esimerkkind tdstd he mainitsevat
Telegrammissa toimivan chatbotin, joka antaa tietoa koronaviruksesta. Chatbotin tuottama
merkkimiird oli 285. Tapaus osoitti Cafiizares ym. 2022 mukaan chatbotin kannalta heik-
koa kiytettavyyttid ja edustavan tulosteen heikkoa luettavuutta. Hohn ja Bongard-Blanchy
2020| ovat evaluoineet 24 koronaviruksesta (COVID-19) tietoa jakavaa chatbottia. Heidin
tuloksissaan tulee esiin, ettd niistd 65% olivat dialogien osalta ytimekkditi ja tdsmaéllisid. Ne

toteuttivat minimalistisuuden ja esteettisyyden suunnittelun heuristisen ohjenuoran.

Moore ym. 2018| mukaan keskustelukeskeisen vuorovaikutuksen vastaukset ovat suhteelli-
sen lyhyité tai napakoita. Tamd mahdollistaa Moore ym. 2018 mukaan tehokkuuden ja no-
peuden, kun keskustelut tapahtuvat reaaliajassa joko puhe- tai teksti-ilmaisuina. Erityisen
ongelmallisia pitkit chatbottien ilmaisut ovat Cafiizares ym. 2022 mukaan dédnipohjaisissa

chatboteissa, koska puhuminen kestdd kauemmin kuin lukeminen.

My®6s Yang ja Aurisicchio 2021 ehdottavat tutkimuksessaan, ettd chatbottien vastakset tulisi
esittdd ytimekkiisti ja informatiivisesti. He jatkavat, ettd tapauksissa, joissa vastaukset ovat
verkon hakutulosten muodossa, nykyisilld chatboteilla on erilaisia esitysmuotoja. Joskus ne

antavat lyhyen yhteenvedon hakulinkin kera.

5.2 Chatbottien ilmaisujen pituuden merkitys kiyttijalle

Moore ym. 2018 mukaan &dénirajapintojen avulla selvidd nopeasti, ovatko keskusteluagen-

tin puheet liian pitkid. He jatkavat, ettd koska puheen tuottaminen kestdd suhteellisen kau-
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an, suunnittelijoiden tulee my0s vastustaa kiusausta olla tekematti keskusteluagentin teksti-
ilmaisuista liian monisanaisia. Vaikka lukeminen on nopeampaa kuin kuunteleminen, kayt-

tajat eivat valttimattd lue agentin kaikkia vastauksia, jos ne ovat tarpeettoman pitkid.

Canizares ym. 2022 mukaan pitkét chatbottien ilmaisut ovat vaikeammin ymmaérrettdvissi
sosiaalisessa mediassa. Kognitiivista kuormaa kayttdjille lisdd myos muutoin kuin teksti-
muodossa chatbotilta tuleva rikas sisiltd. Cafiizares ym. 2022 jatkavat, ettd suuri merkki-
maird chatbotin tulosteessa lisdd vaaraa, ettd chatbotin ilmaisua ei lueta kokonaan. Lisak-
si Sugisaki ja Bleiker 2020 mukaan erds ohjenuora keskustelukeskeisten kiyttoliittymien
suunnittelussa on ihmisen lyhytkestoisen muistin kuormittamisen vihentiminen. Heidin te-
kemastddn kyselytutkimuksesta kdvi myos ilmi, ettd keskustelukeskeisten kayttoliittymien
suunnittelussa ilmaisujen sopivaa pituutta piti 80% arvioijista erittdin merkittivina seikkana
sekd 20% piti titd jokseenkin merkittdvana. Arvioijista siis 100% piti chatbottien ilmaisujen
sopivaa pituutta vdhintddn jokseenkin merkittavind. Arvioija oli 15 erilaisilla tyokuvataus-
toilla késittden esimerkiksi keskusteluagenttien lingvistiikkaan ja NLP:hen erikoistuneita ih-

misi.

Rooein ym. 2022 ovat ehdottaneet kiyttdjin toimintaan adaptoituvaa chatbot-kehystd. Hei-
dian mukaan adaptiivisuutta lisddvit keskusteluominaisuudet kuten tyyli ja sanamuodot, voi-
daan sddtdd kdyttdjan profiilia ja kdyttokontekstia koskevien erityistarpeiden mukaan. Rooein
ym. 2022 jatkavat, ettd ndin voidaan mydos ohittaa dialogista ei-toivotut yksityiskohdat ja eh-
dottaa kiyttdjille ja heiddn toimintakontekstilleen sopivampia dialogeja. Lisédksi adaptiivi-
nen chatbot voi ohjata keskusteluvuorojen méérdd ja lausumien pituutta. Esimerkiksi, jos
kayttdja pitdd ystivallisistid keskusteluista asiakeskustelujen sijaan, chatbot merkitsee tdimén
kéyttdjan profiiliin ja muuttaa sitd myohemmin kéyttdjdn pyynnosté. Sitd laajennetaan my0s

muihin chatbotin asetuksiin, kuten virkkeiden pituuteen tai keskusteluvuorojen mééraén.

Ruane, Farrell ja Ventresque 2020 mukaan kiyttdjidn osalta sanojen ja merkkien maird voi
olla merkki kdyttdjidn sitoutumisesta, kun taas chatbotin osalta kiytetty sanojen midri voi
heijastaa sen persoonallisuuden piirteitd. Volkel ym.|2022 mukaan ekstrovertti chatbot tuot-
taa pitkid ilmaisuja, joissa on suurempi méérd sanoja kuin keskiverto introvertti chatbot.

Lisdksi ekstrovertti chatbotin kieli on epivirallisempaa.
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5.3 Chatbottien ilmaisujen pituuksista

Jain ym. 2018 ovat arvioineet usean eri tahon chatbottien informointiominaisuuksia. Hei-
dan tutkimustuloksistaan ilmenee, ettd korkein keskimiardinen merkkiméira chatbotin vies-
tid kohden oli CNN:n chatbotilla, 84.3 + 60.2 merkkid. Tata 1dhimpéni olivat Hi Ponchon
ja Call of Dutyn chatbotit, joiden keskiméérdiset merkkimédarit olivat jirjestyksessd 79.4 +
55.1 ja 73.8 £ 38.1. Suurin keskimédrdinen merkkimiird on ollut CNN:n chatbotilla noin
144.5 merkilld. Toisaalta CNN:n chatbotin keskimiirdinen merkkimiird on ollut myos ver-
tailussa pienimmilldén pienin, noin 24.1 merkkid. Tutkimuksessa tuli esiin lisdksi, ettd chat-
bottien tekemii kokonaisten uutisartikkelien avaamista toisiin selaimen vililehtiin pidettiin
joskus turhauttavana, koska tuolloin joutui jittdmidn senhetkisen selaimen vililehden. Ai-
emmat tutkimukset tukevat Jain ym. 2018 mukaan kuitenkin ulkoisten linkkien laittamista

chatbottien tulosteisiin.

Hill, Ford ja Farreras |2015 tutkimuksessa on tullut esiin, ettd ihmiset kirjoittavat chatboteil-
le lyhyemmin kuin ihmiskumppaneilleen verkkokeskusteluissa. Heidédn tutkimuksessaan tuli
esiin, ettd sanamiird vaihteli vililla 2—13 ihmiseltd chatbotille. Keskiméirin ihmiset kirjoit-
tivat chatbotille 7.95 sanaa viestid kohden. Vastaavasti chatbot vastasi ihmiselle keskimaa-
rin sanamaaralld 4.29 viestid kohden. Tutkimuksen mukaan kuitenkin keskustelujen kesto
oli ihmiseltéd chatbotille suurempi kuin ihmisten kesken. Tutkimuksessa kéytetty chatbot oli

Cleverbot. Hill, Ford ja Farreras|2015|mukaan Cleverbot ldpiisi vuonna 2011 Turingin testin.

Kung ym. 2023] ovat mitanneet ChatGPT:n tuottamien selitysten sisdltimén tiedon tiiviyt-
td ladketieteellisissd monivalintakysymyksissd, joiden vastauksille vaadittiin sanallinen pe-
rustelu. Perusteluiden tiheysindeksi méiritettiin normalisoimalla uniikkien oivallusten méa-
rd suhteessa mahdollisten vastausvaihtoehtojen médrddn. Korkealaatuisille perusteluille oli

yleensd ominaista oivalluksen tiiviys.
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6 Tulokset ja niiden analysointi

Tulosten luomisessa on kéytetty englanninkielistd Iihdemateriaalia, koska tulosten tuottami-
sen hetkelld NLP-tekniikoilla ja -tydkaluilla oli parempi tuki englannin kielelle kuin suomen
kielelle. Lisiksi tuloksia varten kdytettyjd datasettejd ei valttimattd 10ydy lainkaan suomen

kielelle.

6.1 Yhteenvedot

Tuloksia varten Wikidatasta generoitiin SPARQL-kielelld 25000 satunnaista tieteentekijin
nimeid. Generoimisjarjestyksessd pyrittiin 10ytdméédn vastaava englanninkielinen Wikipedia-
sivu ja tuottamaan yhteensd 1000 sivusta yhteenveto. Ne pyrittiin tuottamaan sektioittain
Wikipedia-sivuista neljilla transformerilla, joiden sekvenssinpituus on 1024 esiintyméi se-
kvenssissd. Lopuksi sektioiden yhteenvedot tuotettiin vield yhdeksi yhteenvedoksi. Transfor-

merit olivat koko nimeltdin seuraavat:

e facebook/bart-large—cnn,
e lidiyva/bart-large—xsum—-samsum,
* philschmid/bart-large-cnn-samsum ja

e sshleifer/distilbart-cnn-12-6.

Jos edelld kuvailtu onnistui kaikilla neljilld transformerilla, niin vield viidennelld transfor-
merilla yritettiin tehdi kerralla koko Wikipedia-sivusta yhteenveto. Transformerin sekvens-

sinpituus on 4096 ja sen koko nimi on
* linydub/bart-large—samsumn.

Wikipedia-sivujen yhteenvetojen tuloksiin otettiin ne sivut, joille edelld kuvattu operaatio

onnistui kokonaisuudessaan. Transformereiden tulokset tuotettiin 16.10.2022—-31.10.2022.

Ekstraktiiviset yhteenvedot Wikipedia-sivuista tuotettiin 5.11.2022 samoille Wikipedia-si-
vuille kuin transformereilla. Ekstraktiivisille menetelmille Wikipedia-sivut syétettiin samoin

kuin transformereille eli mitdédn sektioita ei karsittu pois. Tami heikensi ekstraktiivisten yh-
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teenvetotulosten tasoa, koska ne ottivat joskus yhteenvetoon mukaan erilaisia Wikipedia-
sivun lopussa olevia luetteloiden osia. Niin saatiin kuitenkin kisitys perinteisten ekstraktii-

visten menetelmien ja abstrahoivien transformereiden kyvysta kisitelld 1dhdetekstia.

Lin 2004| mukaan ROUGE-1 ja ROUGE-L F1-pisteet ovat sopivia lyhyiden yhteenvetojen
arviointiin. Tuotetut yhteenvedot ovatkin suhteellisen lyhyitd. Yhteenvetojen ROUGE-tulok-
set ovat midritetty kdyttien Pythonin rouge-kirjastoa. Kaikki yhteenvetojen tulokset ovat

ilmaistu neljdn desimaalin tarkkuudella.

6.1.1 Ekstraktiivisten yhteenvetojen tulokset

Ekstraktiivisia yhteenvetoja arvioitiin kdyttamillda kolmea eri menetelmédd: Luhn, LSA ja
TextRank. Ne ovat sisdidnrakennettuna Pythonin sumy-kirjastossa, jota kiytettiin ekstrak-
titvisille menetelmille. Menetelmit valittiin aikaisempien tutkimusten valossa perinteisisti

ekstraktiivisista historiallisesti tirkeind ja keskenéén eritavoin toimivina menetelmind.

Ekstraktiiviset yhteenvedot tuotettiin 1000 eri Wikipedia-sivulle. Virkkeiden médriksi ase-

tettiin nelja yhteenvetoja tehdessi kullekin menetelmélle. Tuloksien keskiarvot ovat esitetty

taulukossa [Tl
Ekstraktiivisten yhteenvetojen ROUGE F1-pisteiden keskiarvot
Luhn LSA TextRank
ROUGE-1 0.1761 0.1707 0.1754
ROUGE-2 0.0454 0.038 0.0462
ROUGE-L 0.1585 0.1526 0.1574

Taulukko 1. Kolmen ekstraktiivisen yhteenvetomenetelmén ROUGE F1-pisteiden keskiarvot

1000 Wikipedia-sivusta.

Huomionarvoista on, ettd tehdyssd koejdrjestelyssd vanhin menetelmi, joka on myds en-
simmdinen koskaan esitelty menetelmi, on menestynyt keskiméirin parhaiten. Kuitenkin
on huomattava, ettd keskiarvo on herkki poikkeaville arvoille. Luvussa tarkastellaan,

kuinka F1-pisteet jakautuivat eri menetelmilli.
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6.1.2 Abstrahoitu yhteenveto Wikipedialla

Abstrahoidun yhteenvedon tuottamista arvioitiin kdyttden viittd eri transformeria samoille
1000 eri Wikipedia-sivulle kuin luvussal6.I.T|esitettyjen tulosten kanssa. Transformerit ovat
esitelty luvun[6.1] alussa. Transformereilla generoitujen yhteenvetojen suurimmaksi merkki-
maidridksi asetettiin 450. Malliyhteenvetoina kiytettiin verkossa olevia Wikipedian yhteen-
vetoja. Ne sopivat joskus hyvin malliyhteenvedoiksi, koska Wikipedian sisiltd perustuu pe-

riaatteessa usean ihmisen konsensukseen. Yhteenvetojen ROUGE F1-pisteet ovat esitetty

taulukossa 2|
Transformereiden ROUGE F1-pisteiden keskiarvot
facebook | lidiya linydub philschmid | sshleifer
ROUGE-1 0.2219 0.2351 0.2105 0.2375 0.2192
ROUGE-2 0.0586 0.0644 0.059 0.0667 0.0527
ROUGE-L 0.2073 0.2187 0.1951 0.2219 0.2025

Taulukko 2. Viiden transformerin ROUGE F1-pisteiden keskiarvot 1000 Wikipedia-sivusta.

Tuloksista kdy ilmi, ettd philschmid-transformerin ROUGE F1-pisteet ovat korkeimmat.
Siten tulosten perusteella suhteessa Wikipedian ihmisten tekemiin malliyhteenvetoihin nih-

den sen yhteenvedot ovat keskiméérin 1ahimpéni malliyhteenvetoja.

6.1.3 Abstrahoitu yhteenveto CiteSum-datasetilla

Wikipedia-koeasetelmassa parhaiten menestynyttd phi 1 schmid-transformeria testattiin my-
0s kayttamalld CiteSum-nimistd datasettid. Mao, Zhong ja Han 2022 mukaan CiteSum on
opetusdatasetti tieteellisten artikkelien hyvin tiiviiseen tiivistimiseen. Se on haasteellinen da-
tasetti transformerin arviointiin, jota ei ole opetettu silld. Mao, Zhong ja Han 2022 mukaan
datasetilla opetuksessa ldhdevittaukset ovat asetetaan muotoon "REF” esimerkiksi ”author
name et al.” tyyppisen ilmaisun sijaan. "REF”-kirjainyhdistelmélld on myds korvattu ilmai-

sut kuten “’this paper”. Kaggle.com:ssa CiteSum—datasetilﬂ kiytettdvyysarvo on 10.00.

CiteSum-datasetissd on opetukseen tarkoitetussa testijoukossa duplikaattien poistamisen jal-

1. https://www.kaggle.com/datasets/nbroad/cite-sum Viitattu 23.1.2023.
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keen 4805 lidhdetekstid malliyhteenvedon kanssa. Niistd 3600 ensimmadisti otettiin koease-
telmaan. Yhteenvetoja tuotettaessa pienimmaiksi ja suurimmaksi sanamééréksi asetettiin Ba-
bar, Tech-Cse ja Rit2013| mukaan informatiivisen yhteenvedon mukainen sanamiira jirjes-
tyksessi 20 ja 30% ldhdetekstistd. Taulukossa[3]ovat ROUGE F1-pisteet ja METEOR-pisteet

ndin saaduille yhteenvedoille.

CiteSum-datasetti

Pisteet
ROUGE-1 | 0.2474
ROUGE-2 | 0.0881
ROUGE-L | 0.1944
METEOR | 0.2909

Taulukko 3. ROUGE F1-pisteiden keskiarvot ja METEOR-pisteet CiteSum-datasetille.

ROUGE-1:n ja ROUGE-2:n osalta tulokset ovat vain hieman paremmat kuin Wikipedia-
koeasetelmassa. ROUGE-L:n osalta tulos on huonompi kuin Wikipedian osalta vastaavassa
koeasetelmassa. METEOR-metriikan pisteiden keskiarvoksi saatiin hieman parempi tulos
kuin ROUGE F1-psiteille. METEOR-pisteiden mediaani on hieman alle niiden keskiarvon,
0.2635.

N-grammien paillekkiisyyteen perustuvilla metriikoilla keskimidrdiset pisteet jdivit jok-
seenkin alhaisiksi. Siksi koeasetelmaa piitettiin vield tarkistaa kdyttamilld uudempia laa-

dunarviointimenetelmii. Menetelmiksi valittiin BERTScore ja CoC

BERTScoren kanssa kéytettiin sen kehittdjien Zhang* ym. 2020 suosittelemaeﬂ mallityyp-
pidmicrosoft/deberta-xlarge-mnli. CoCo:n kanssa kiytettiin XSum-datasetilld
hienosédidettyd Lewis ym.|2019|luomaa transformer-mallia bart . large. xsunﬂ Sen se-
kvenssin pituusrajoituksen vuoksi 4805:std uniikeista CiteSum-datasetin ldhdeteksteistd ja
malliyhteenvedoista rajoituttiin kdyttdméén alusta lukien 3600 perittdistd, koska kokeilut
osoittivat CoCo:n suoriutuvan niistd varmuudella. Siksi my6s muilla metriikoilla tehtiin vas-

taava rajaus, vaikka generoituja yhteenvetoja oli alun perin enemmén.

2. https://github.com/xieyxclack/factual_coco Viitattu 11.4.2023.
3. Suositus on annettu ainakin verkko-osoitteessa https://pypi.org/project/bert-score/. Viitattu 3.5.2023.
4. https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/bart Viitattu 11.4.2023.
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CoCo-metriikan kédyttoonotto edellytti hienoisia muutoksia CoCo:n ldhdekoodiin, jotta sen
kdyttaminen oli ylipaitdin mahdollista. Olennaisimmat muutokset kasittivit CoCo:n sisdis-
ten datatiedostojen lukemisen UTF-8-muodossa. Muutokset eivit vaikuta CoCo:n laadunar-
vioinnin tuloksiin, koska toimintalogiikkaa ei muokattu, ja datatiedostot luetaan muutoksen

jéalkeen oikein.

Taulukossa [4] ovat esitettynd BERTScore- ja CoCo-metriikalla saadut tulokset. BERTScore

viittaa sen F1-pisteisiin.

CiteSum-datasetti
Pisteet
BERTScore 0.6215
CoCo (token) | 0.4411
CoCo (sent) 0.4802
CoCo (span) 0.4555
CoCo (doc) 0.4849

Taulukko 4. BERTScore- ja CoCo-metriikoiden keskiarvot CiteSum-datasetille.

BERTScoren Fl1-pisteiden keskiarvoksi puolestaan saatiin 0.6215 ja sen mediaaniksi saatiin
0.6163. Saadut tulokset ovat jokseenkin hyvit. CoCo-metriikalla koko dokumenttipohjai-
nen peittimismekanismi tuotti korkeimmat CoCo-metriikan pisteet. CoCo:lla saatiin kaikilla
neljilld peittdimismekanismilla vihidinen méérd negatiivisia arvoja, mikd on laskenut CoCo-
pisteiden keskiarvoa. Mediaani on kaikilla peittdmistyypeilld hieman korkeampi. Suurim-

millaan mediaanin ja keskiarvon erotus oli kuitenkin vain 0.0074.

6.2 Yhteenvetotulosten analysointi

Tuloksia analysoitaessa on kiytetty laatikkokuvioita (engl. boxplot). Laatikkokuvion laa-
tikko kisittdd 50% saaduista arvoista ja sen sisilld oleva oranssi viiva edustaa mediaania.
Mediaanin ala- ja yldpuolelle jadvéit alueet laatikossa kuvaavat tulosten méardd mediaanin
suhteen siten, ettd mediaanin yldpuolella on 25% mediaania suuremmista arvoista, vastaa-
vasti mediaanin alapuolella on 25% sitd pienemmisté arvoista. Lisdksi on ndhtdvissd 50%:in

arvo-osuuden ulkopuolisten arvojen jakaumaa seki pienin ja suurin arvo.
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6.2.1 Wikipedia

Kuviosta [5| nihdiin ekstraktiivisten yhteenvetomenetelmien ROUGE F1-pisteiden jakauma.

Vaikka Luhnin menetelmd menestyi keskiméirin parhaiten, niin TextRank sai korkeimpia

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
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Kuvio 5. Ekstraktiivisten menetelmien ROUGE F1-pisteiden jakaumat.

ROUGE-1 ja ROUGE-L F1-pisteitd. Tarkastelu ndyttii, ettd TextRankin ROUGE F1-pisteet
ovat ROUGE-1:n kohdalla 0.2% (2 yhteenvetoa) osalta vihintdédn 0.6 ja ROUGE-L:n kohdal-
la 0.1% (1 yhteenveto) osalta vihintddn 0.6. Muut ekstraktiiviset menetelmét eivit saaneet
koejdrjestelyssd ndin korkeita pisteitd. Lisdksi TextRankin mediaanit kaikista 1000 yhteen-
vedoista olivat ROUGE-2 ja ROUGE-L F1-pisteissd korkeimmat. Ero oli kuitenkin hyvin
pieni. Suurimmillaan ero TextRankin ja my6s Luhnin menetelmédéd paremmin ROUGE-2:ssa
menestyneen LSA:n ROUGE-2:n F1-pisteissi oli vain noin viisi promillea. Muiden arvojen

osalta ero TextRankin eduksi parhaimmillaan on vield pienempi LSA:han nihden.

Ekstraktiiviset menetelmit poimivat joskus yhteenvetoon myos luetteloiden osia, vaikka Wi-
kipedia-sivussa itsessdén oli asiatekstid olennaisesti enemmén kuin neljd virkettd. Néin oli
laita esimerkiksi Luhnin menetelmalld keskiméariisesti korkeat ROUGE-1 F1-pisteet 0.3388
saaneen Hggni Reistrupin Wikipedia-sivun yhteenvedon tuottamisen osalta. Yhteenvedon
kolme ensimmadistd virkettd olivat olennaista asiasisdltdd, mutta neljannen virkkeen osalta
yhteenveto jatkui luetteloina. Samoin TextRank-menetelmén osalta tuotetulle Andrea Gri-

mes Parkerin Wikipedia-sivun yhteenvedolle saatiin ROUGE-1 F1-pisteiksi 0.4. Yhteenve-
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don virkkeistd kolme ensimmadisti sisilsi olennaista asiasisédltdd, mutta neljds virke koostui

luetteloista.

My®0s abstrahoivilla yhteenvetomenetelmilli ROUGE F1-pisteet 1000 Wikipedia-sivusta vai-
kuttavat keskiméaériisesti jokseenkin alhaisilta. Tarkasteltaessa keskiméérin parhaimpia ROU-
GE Fl1-pisteiden keskiarvoja saaneen philschmid-transformerin 1000 Wikipedia-sivun

F1-pisteiden jakaumaa, saadaan kuvion [6| mukaiset tulokset. Tarkasteltaessa kuviosta [0 hei-
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Kuvio 6. Transformerin philschmid ROUGE Fl1-pisteiden jakauma.

koimpia pisteitd ndhddin, kaikista 1000:sta yhteenvedosta kaksi yhteenvetoa ovat saaneet
ROUGE-1:n Fl-pisteiksi 0.0. Niissi tapauksissa Wikipedian yhteenveto oli yhden virkkeen
mittainen selvdsanainen yhteenveto, mutta Wikipedia-sivun sektiot, joista automaattinen yh-
teenveto muodostettiin, koostui vain julkaisuluetteloista, palkintoluetteloista tai ulkoisista
linkeistd. Kyseisten henkildiden eldmaii itsediin, jota Wikipedian yhteenveto koski, ei kési-

telty lainkaan.

Vastaavasti korkeimmat ROUGE-1 Fl-pisteiden saaneiden henkildiden Wikipedia-sivuilla
sektioissa kdsiteltiin kyseisen henkilon eldmin eri osa-alueita, jolloin on ollut ylipdatdin
mahdollista muodostaa jonkinlainen yhteenveto kyseisestd Wikipedia-sivusta. Esimerkiksi

parhaat ROUGE-1 Fl-pisteet, 0.6, saanut yhteenveto oli philschmid-transformerilla seu-
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raava:

Huitfeldt was elected as a full representative to Parliament for the first time in 2005. She
served as the deputy leader of the Standing Committee on Education, Research and Church
Affairs from 2005 to 2008 and from 2013 to 2021. She was Minister of Children and Equality
Jfrom 2008 to 2009, Minister of Culture from 2009 to 2012 and Minister of Labour and Social
Inclusion from 2012 to 2013. She is married to Ola Petter Flem and has three children.

Wikipedian malliyhteenvetoE] puolestaan oli:

Anniken Scharning Huitfeldt (born 29 November 1969) is a Norwegian historian and poli-
tician for the Labour Party. She has served as Minister of Foreign Affairs since 2021. She
previously served as Minister of Children and Equality from 2008 to 2009, Minister of Cul-
ture from 2009 to 2012 and Minister of Labour and Social Inclusion from 2012 to 2013.

Tarkasteltaessa yhteenvetojen eroja, huomio kiinnittyy ensimmadiseen virkkeeseen. Wikipe-
dian malliyhteenvedossa olevaa Anniken Huitfeldtin syntyméaikaa ja etunimed ei ole mai-
nittu lainkaan sektioissa, joista transformer on rakentanut yhteenvedon. Siksi transformer ei
ole voinut sisdllyttdd omaan yhteenvetoonsa Huitfeldtin etunimed eiki syntymaaikaa. Wiki-
pedian sektioissa on useita viitteitd norjalaisuuteen. Kuitenkaan sektioista ei eksplisiittisesti
tule selvéksi, ettd Huitfeldt on norjalainen. IThmisen lukiessa hinestd kertovia sektioita, ei
my06skddn ihminen voisi ehdottoman varmasti vakuuttua, ettd Huitfeldt olisi ainakaan var-
muudella syntynyt Norjassa tai olisi tilld hetkelld norjalainen, vaikkakin selviksi tulee, ettd
hin on toiminut Norjassa politiikassa. Siten transformeria ei voi moittia myOskéén sektioista
tuotetun yhteenvedon osalta ehdottomasti siité, ettd siind ei mainita, etti Huitfeldt on nor-
jalainen. Muutoin transformerin yhteenvedon sisélté on hieman seikkaperdisempi kuin Wi-
kipedian oma yhteenveto, joka johtuu luultavasti asetetusta suurimman sanaméirdn (450)

arvosta yhteenvedolle.

Korkeimmat ROUGE-1 F1-pisteet saaneen transformerin edelld esitetyn yhteenvedon kaikki
ROUGE Fl-pisteet ovat esitetty taulukossa [5] Bhandari ym. 2020/ mukaan ROUGE-2-arvot
korreloivat parhaiten abstrahoitujen yhteenvetojen kanssa, kun taas ROUGE-1-arvot korre-

loivat parhaiten ekstraktiivisten yhteenvetomenetelmien kanssa. Tétd pro gradu -tutkimusta

5. https://en.wikipedia.org/wiki/Anniken_Huitfeldt Viitattu marraskuussa 2022.
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varten tehdyistd 1000 Wikipedia-sivun yhteenvedoista philschmid-transformerin parhaat

ROUGE-2 F1-pisteet saaneen yhteenvedon kaikki ROUGE F1-pisteet ovat esitetty taulukos-

sal0
Philschmid: paras ROUGE-1
F1-pisteet
ROUGE-1 0.6
ROUGE-2 0.4186
ROUGE-L 0.6

Taulukko 5. 1000 Wikipedia-sivun keskiméarin parhaimmat ROUGE-1 F1-pisteet saaneen

transformerin kaikki ROUGE F1-pisteet.

Philschmid: paras ROUGE-2
F1-pisteet
ROUGE-1 0.5185
ROUGE-2 0.449
ROUGE-L 0.5185

Taulukko 6. 1000 Wikipedia-sivun keskimédrin parhaimmat ROUGE-2 F1-pisteet saaneen
transformerin kaikki ROUGE F1-pisteet.

Kyseinen yhteenveto oli seuraava:

Joseph S.B. Mitchell is Distinguished Professor of Applied Mathematics and Statistics and
Research Professor of Computer Science at Stony Brook University. He is an editor-in-chief
of the International Journal of Computational Geometry and Applications and co-chair of
the PC for the 21st ACM Symposium on ComputationalGeometry in 2005. He shared the
2010 Godel Prize with Sanjeev Arora for devising a polynomial-time approximation scheme

for the Euclidean travelling salesman problem.
Wikipedian oma yhteenvetoﬁ oli seuraava:

Joseph S. B. Mitchell is an American computer scientist and mathematician. He is Distinguis-

hed Professor and Department Chair of Applied Mathematics and Statistics and Research

6. https://en.wikipedia.org/wiki/Joseph_S._B._Mitchell Viitattu marraskuussa 2022.
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Professor of Computer Science at Stony Brook University.

Poiketen tyypillisestd Wikipedian henkilod koskevasta yhteenvedosta, oheisessa yhteenve-
dossa ei mainita syntyméaikaa. Transformerin tekemi yhteenveto on jilleen hieman seikka-
perdisempi johtuen luultavasti asetetusta sanarajasta. Kuitenkaan transformer ei ole generoi-

nut koko sanarajan mittaista yhteenvetoa.

Verratessa muutoin nditid yhteenvetoja huomataan, etti transformerin ensimméinen virke kat-
taa melko hyvin koko Wikipedian yhteenvedon. Seuraavat transformerin virkkeet kisittavét
asiaa, jota Wikipedian yhteenvedossa ei mainita. Vililyonnin puuttuminen sanojen ”Com-
putational” ja "Geometry” vilissd keskiméirin hyvin suoriutuneella transformerilla generoi-

massaan yhteenvedossa on virhe.

Tarkasteltaessa noin 0.2:n ROUGE-1 F1-pisteet saaneita Wikipedia-sivujen yhteenvetoja, ha-
vaittiin, ettd Wikipedian oma yhteenveto késitti erilaisia yksityiskohtia kyseisen henkilon
henkilokohtaisesta elimistd. Kuitenkin sektiot, jotka késittelivit kyseistd henkildd, saattoi-
vat késitelld esimerkiksi vain henkilon tutkimusty6td eikd syntyméaikaa tai muutoin henki-

Iokohtaista eliméad. Loput sektioista saattoivat késittdd 1dhinnd ulkoisia linkkeja.

6.2.2 CiteSum

CiteSum-opetusdatasetin testijoukon osajoukon 3600 ensimmadistéd lahdetekstid malliyhteen-
vetoineen osoittautuivat haasteelliseksi n-grammeihin perustuvien metriikoiden tulosten pe-
rusteella. Haasteellisuudesta huolimatta phi1lschmid-transformerille kuviosta [/| voidaan
ndhdi korkeitakin ROUGE F1-pisteiti. ROUGE-1 F1-pisteistd vihintddn 0.5 saavuttaneita
yhteenvetoja saatiin 150 (noin 4.17%). Vastaavasti ROUGE-2 F1-pisteiden osalta saatiin 27
(0.75%) ja ROUGE-L F1-psiteiden osalta 121 (3.36%) yhteenvetoa.

Parhaiksi ROUGE-1 F1-pisteet saatiin 0.8333. Sen osalta saatiin seuraava yhteenveto: “7a-
king the Artwork Home” is a mobile app that allows people to digitally curate their own
augmented reality art exhibitions in their own homes by digitally replacing the pictures they
have on their walls with content from the Peter Scott Gallery in Lancaster. Vastaava malliyh-
teenveto oli seuraava: In REF , a work is presented that allows people to digitally curate their

own augmented reality art exhibitions in their own homes by augmenting the pictures they
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Kuvio 7. CiteSum-datasetin testijoukon osajoukosta tehtyjen yhteenvetojen ROUGE F1-
pisteiden ja METEOR-pisteiden jakauma.

have on their walls with content from the Peter Scott Gallery in Lancaster. Malliyhteenveto

on hieman tiiviimpi ja ilmaistu enemmaén ldhdetekstin sanaston ulkopuolelta.

ROUGE-2 F1-pisteiksi 0.0 saatiin 1048:1le (noin 28%) yhteenvedolle. ROUGE-1 F1-pisteet
ja ROUGE-L Fl1-pisteet 0.0 saaneita yhteenvetoja saatiin 23 (noin 0.64%). Kyseessd ovat
samat yhteenvedot. Osa yhteenvedoista kisittdd keskenjdineitd virkkeitd. Heikoin generoitu
yhteenveto koostuu vain yhdestid merkistd ”A”. Epdonnistunut yhteenveto selittyy ehki osin
lahdetekstin lyhyydelld. Siind oli vain 17 sanaa, mistd 30% on noin viisi sanaa. Muutoinkin
epdonnistuneet yhteenvedot kasittivit useita keskenerdiseksi jadneitd virkkeitd. Esimerkiksi
erds yhteenveto koostui vain ilmaisusta “High-through”. Kuitenkin joukossa oli myds eh-
jia virkkeitd. METEOR-pisteiksi samoille 23:lle yhteenvedoille saatiin keskiméérin 0.0642
ja mediaaniksi 0.05814. Niille parhaimmillaan METEOR-pisteiksi saatiin 0.2222 ja huo-
noimmillaan saatiin neljélle yhteenvedolle arvo 0.0. METEOR-pisteet ovat siis myos ndille
yhteenvedoille keskimiirin 1dhelld nollaa. METEOR-pisteiden 0.2222 osalta generoitu yh-
teenveto oli: Optimal Transport GAN (OT-GAN) is a variant of generative adversarial nets.
It minimizes the distance. Viimeinen virke ei paittynyt pisteeseen, joten se voi olla virke voi
olla keskenerdinen. Malliyhteenveto oli kummallisenkin tiivis: OT-GAN REF . METEOR-

metriikka on selvisti kuitenkin 10ytdnyt olennaisen asiasisidllon "OT-GAN”.
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METEOR-metriikan osalta puolestaan parhaiksi pisteiksi saatiin 0.9219. Kyseinen yhteen-
veto oli seuraava: The identification of mathematical models describing the behaviour of
wave energy devices (WECs) in the ocean is investigated through the use of numerical wave
tank experiments. Nonlinear hydrodynamic effects may appear in the. Generoidussa yhteen-
vedossa toinen virke on jddnyt kesken. Yhteenvedon ROUGE-1 F1-pisteet ovat 0.766. Mal-
liyhteenveto oli: Identification of the mathematical models describing the behavior of wave
energy devices (WECs) in the ocean is investigated through the use of numerical wave tank
experiments REF . Generoitu yhteenveto siséltdd malliyhteenvedon ydinajatuksen. Siltid osin

se on laadukas.

Puolet METEOR-pisteisti sijoittuivat vilille 0.1822...0.3738. Tulos on keskiméirdisesti hie-
man parempi kuin milliin ROUGE-menetelmilld. Koska n-grammeihin perustuvilla metrii-
koilla yhteenvetojen laatupisteet vaikuttavat keskimdirin kuitenkin heikoilta, on ollut syyti
arvioida laatua my6s uudemmilla metriikoilla. Kuviossa [§] ovat esitettynd BERTScoren F1-

pisteiden ja CoCo-pisteiden jakaumat.
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Kuvio 8. CiteSum-datasetin testijoukosta tehtyjen yhteenvetojen BERTScoren F1-pisteiden

ja CoCo-pisteiden jakauma.

Jakaumista ndhdiin, ettd BERTScoren Fl1-pisteiden osalta saatiin jokseenkin hyvé tulos.
25% arvoista on mediaanin 0.6163 ylidpuolella rajana 0.6588 ja 25% arvoista on mediaanin

alapuolella rajana 0.5785.
METEOR-metriikan parasta pistemadrdd vastaavalle yhteenvedolle saatiin BERTScoren F1-
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pisteiksi 0.8777. Samalle yhteenvedolle parhaimmat CoCo-pisteet saatiin virke- ja doku-

menttitason peittdmismekanismeilla samalla pisteméarilla 0.4868.

Parhaat saadut BERTScoren Fl1-pisteet olivat 0.8871. Tétd vastaavat ROUGE-1, ROUGE-
2 ja ROUGE-L F1-pisteet olivat jarjestyksessd 0.7907, 0.7143 ja 0.7907. Vastaavat CoCo-
pisteet olivat korkeimmillaan 0.7857, jotka saatiin virke- ja dokumenttitason peittamismeka-
nismeilla. Saatu yhteenveto oli: Outlier detection is an important research problem in data
mining that aims to discover useful abnormal and irregular patterns. Malliyhteenveto puo-
lestaan on: REF proclaimed outlier detection is an important research problem in data mi-
ning that attempts to discover useful abnormal and irregular patterns hidden in large data-
sets. Generoitu yhteenveto ei ole huono. Se vaikuttaa jopa tiiviimmaltd kuin malliyhteenveto.
Koska generoitu yhteenveto itse ei pédéty pisteeseen, se voi kuitenkin olla osin kesken jaanyt

yhteenveto, jonka suurin sanaméaéra (lahdetekstistd 30%) on pakottanut lyhyeksi.

BERTScoren heikoimpia F1-pisteitd (0.3778) vastaava yhteenveto on jokseenkin pitké ja se
mukailee melko orjallisesti ldhdetekstid. Kuitenkin on outoa, ettd subjektiivisesti ottaen laa-
dullisesti heikoin yhteenveto kisittdd vain kirjaimen ”A” ja sille saatiin BERTScoreksi kor-
keammat F1-pisteet, 0.3864. Samalle yhteenvedolle CoCo:n sanavilimaskilla (engl. span)
saatiin negatiiviset pisteet -0.0211. Muilla CoCo:n peittimismekanismeilla on tille yhteen-
vedolle saatu hyvin ldhelld nollaa oleva positiivinen pisteytys. Suurimmillaan se oli virke- ja

dokumenttitason peittamismekanismeilla 0.0268.

Muista yhteenvedoista itseisarvoltaan suurin negatiivinen pisteytys CoCo-metriikalla saa-
tiin sanavélinpeittimismekanismilla. Pisteet olivat -0.0072. Yhteenvedolle saatiin koko do-
kumenttitason peittdmismekanismilla suurin CoCo-pisteytys arvolla 0.0227. Generoitu yh-
teenveto oli: ”A paper proposes a Privacy Butler to monitor a person’s online presence and
attempt to make corrections based on policies specified by the owner of the online presence.
Malliyhteenveto oli: Jannasch et al. have developed a system of statically moored ocean sen-
sors to monitor environmental processes off the coast of California in Monterey Bay REF .
Subjektiivisella tarkastelulla yhteenvedon ldhdetekstiin nihden philschmid-transformer
on tulkinnut véérin. Siksi CoCo-metriikan antamaa heikkoa pisteytysti voi pitdi oikeutettu-
na. BERTScore yhteenvedolle on 0.5929, jota ei voi pitdd oikeutetun suuruisena pistemadra-

né transformerin vairin tulkitsemalle 1dhdetekstille.
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Koska CoCo-metriikka toimintalogiikkansa myoté 10ytid 1dhdetekstin faktat yhteenvedoista
paremmin kuin BERTScore ja siten tulkitsee ldhdetekstin hyvin, voidaan yhteenvedoista ar-
vioida keskimédriisesti hyvit CoCo-pisteet saaneet yhteenvedot myos transformerin osalta
hyvin generoiduiksi. Kuitenkin manuaalisella tarkastelulla havaittiin yhteenvedoissa my0s

keskenjdéneita virkkeita.

Virkkeenpeittimismekanismilla CoCo-pisteet vilille 0.45...0.52 saatujen yhteenvetojen kes-
kimiidrdiset BERTScoren F1-pisteet olivat 0.6215 ja vastaavasti METEOR ja ROUGE-1 F1-
pisteet jirjestyksessd 0.2971 ja 0.2474. Vastaavasti CoCo:n sanavilinpeittimismekanismilla
saatiin samalle arvovilille niilld metriikoilla jirjestyksessid keskiarvoisesti pisteet 0.6219,

0.3026 ja 0.2474.

Arvovilille generoiduista yhteenvedoista ndhdéén, ettd niissd on myos ldhdetekstin ulkopuo-
lista sanastoa. Edelld kdytetylle arvovilille generoitiin esimerkiksi seuraava yhteenveto: In
the study, we consider the dynamics of a linear stochastic approximation algorithm driven by
Markovian noise. We also solve the open problem of obtaining finite-time bounds for the per-
formance of temporal difference learning algorithms with linear function approximation and

a constant step-size. Sana “study’ ei esiinny yhteenvetoon liittyvissa lihdetekstissé lainkaan.

6.3 Virkkeiden tiivistiminen

Virkkeiden tiivistdmistd arvioitiin kdyttimalld luvussa [2.5] kuvailtua Gholipour Ghalanda-
ri, Hokamp ja Ifrim 2022| luomaa ekstraktoivaa virkkeentiivistdjdd. Datasettind kdytettiin
Huggingface. co-sivustolta loydettyd opetusdatasetti’eﬂ jossa kullekin virkkeelle on mal-
lititvistelmd. Datasetti késittdd kaikkiaan 180 000 virkettd. Virkkeentiivistdjidn sekvenssinpi-
tuus on 512. Siksi tuloksia laskettaessa suurimmaksi sanaméériksi datasetin virkkeelle ase-
tettiin 512 ajonaikaisten virheiden vilttdmiseksi. Koejdrjestelylld testattavia virkkeitd kertyi
ndin 179 990, joka antaa hyvén kokonaiskisityksen virkkeen tiivistdjdn suorituskyvystd sen

eri malleilla.

Kaytetty virkkeentiivistdjakokonaisuus sisélsi kolme eri mallia. Malleilla saatujen ROUGE

F1-pisteiden keskiarvot ovat esitetty taulukossa

7. https://huggingface.co/datasets/embedding-data/sentence-compression
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Virkkeentiivistijin ROUGE F1-pisteiden keskiarvot
newsroom-L11 newsroom-P75 gigaword-L8
ROUGE-1 0.5143 0.4206 0.5209
ROUGE-2 0.2942 0.2343 0.2866
ROUGE-L 0.5101 0.4157 0.5175

Taulukko 7. Virkkeentiivistdjin mallien ROUGE F1-pisteiden keskiarvot.

Kuviossa 9| nikyy mallille newsroom-L11 ROUGE F1-pisteiden jakauma. Se on saanut par-
haimmat ROUGE-2 F1-pisteet vertailussa keskiméirin. Mallin ROUGE-2 F1-pisteiden me-
diaani on 0.2857, joka on hieman keskiarvoa alhaisempi, mistd voidaan péitelld, ettd medi-

aanista nihden on suuria poikkeavia arvoja ainakin yksi.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
1.0 - . E |
0.8 1 1
0.6 . |
0.4 ] H ]
0.2 1 1 1
0.0 - . |

Kuvio 9. Mallin newsroom-L11 ROUGE-arvot laatikkokuviona.

Kuviossa [9] nikyy pieni rypis ldhelld 1.0:aa olevia ROUGE-2:n Fl-pisteitd. Naitd tulok-
sia tarkastellessa ldhemmin kdyttimailld vertailuarvoa 1.0, saadaan 374 tulosta. Se on noin
0.2% kaikista tuloksista. Titvistelmistd 29 on jokaista merkkid myoten whitespace-merkkeja
huomioimatta samat mallitiivistelmien kanssa. Samalla tarkkuudella vain hieman alemmat
ROUGE FI-pisteet saivat myos ne yhteenvedot, jotka erosivat toisistaan vain pisteelld virk-

keen lopussa mukaanlukien whitespace-vaihtelu.
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Kuviossa|l0|on esitettynd keskimé@érin parhaan mallin gigaword-L8 laatikkokuvio ROUGE
F1-pisteistd. Arvot ovat suhteellisen ldhelld toiseksi parhaan mallin newsroom-L.11 ROUGE

F1-pisteiti.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
1.0- ] E ]
0.8 ] | ]
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0.4 ] ( 1 ]
0.21 ] ]
0.0 ] ]

Kuvio 10. Mallin gigaword-L8 ROUGE-arvot laatikkokuviona.

Mallin gigaword-L8 ROUGE-L F1-pisteistd on 0.68% (1229) 1.0. Néistd 1090 erosi vain
whitespace-ominaisuuksien osalta mallitiivistelméstd. Mediaaniksi malli sai ROUGE-L F1-
pisteiksi 0.5333. Mediaanin paikkeilla olevista ROUGE-L F1-pisteisti eris tiivistelméesi-
merkki oli Teen REACH Vermilion County invites youth 8-17 to join after-school program.
Mallitiivistelma tille puolestaan oli Teen REACH invites youth. Mediaanin paikkeilla ROUGE-
L Fl1-pisteiden osalta tuotetut tiivistykset olivatkin hieman monisanaisempia kuin malliver-

rokkinsa.

Virkkeentiivistdjdn mallien tulosten laatikkokuvioiden sekd lihemmin tarkastelun perusteel-
la kaikki kolme mallia saivat kaikista ROUGE F1-pisteistd muutamalle tiivistelmille arvon
0.0. Se selittyy siten, ettd osa mallitiivistelmistd on tehty selvisti abstrahoiville virkkeentii-
vistdjille tiivistettdvidn virkkeen sanaston ulkopuolelta. Toisin sanoen tiivistelmai oli ilmaistu
“omin sanoin”. Esimerkiksi malli newsroom-P75 sai 642 virkkeen osalta ROUGE-1 FI1-
pisteiksi 0.0. Se on vain noin 0.36% kaikkien testattujen virkkeiden miirdstd. Lihempi tar-

kastelu ndyttdd, ettd mallitiivistelméksi on selvisti haettu osissa datasettid abstrahoivan mal-
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lin tulosta. Erds ROUGE-1 F1-pisteet 0.0 saanut tiivistelma itsessdén oli SEVERE depression
can shrink the brain by blocking nerve connections, a study shown. Mallitiivistelma puoles-

taan oli Depression ’shrinks brain’. Niitd kahta siis verrattiin keskendin.

Kaikkiaan Gholipour Ghalandari, Hokamp ja Ifrim 2022 ekstraktoiva virkkeentiivistdjd on
selvinnyt hyvin tehtdvistddan. Kaikkien mallien keskiarvo oli ROUGE-1 ja ROUGE-L FI1-
pisteiden osalta hieman yli 0.5. ROUGE-2 F1-pisteet jdivit kaikilla malleilla alle 0.3:n, mutta

kuitenkin ne olivat yli 0.2.

6.4 Aihemallinnus LDA:lla

Aihemallinnuksen korpuksena kiytettiin Alan Turingin Wikipedia-sivulﬁ suhteellisen pit-
kdd yhteenvetoa, joka kisittdd useita eri asioita. Motivaationa mallinnettavalle tekstivalinnal-
le on ndhdéd, kuinka tutkimustiedon valossa tulosteina mahdollisesti liian pitkit yhteenvedot

voi antaa lyhyemmin osissa tulosteiksi chatbotille.

Aihemallinnusmenetelméni on kédytetty LDA:ta. Aiheiden miird on médritetty automaatti-
sesti kdyttden kahta eri metritkkaa. Aihemédrdmetriikoiden kiyttdmisen mahdollisti Pytho-
nin tmtoolkit-kirjasto. Kdytinnon aihemallinnuksen generoimien aihepiirikokonaisuuk-

sien mielekkyyttd voi arvioida vain subjektiivisesti. Siksi niiden kuvailu on tehty lyhyesti.

Korpuksen aihemallinnuksessa mallinnuksen dokumenttiyksikko késittdd kaksi peréttidisti
virkettd korpuksesta, jotta saataisiin yhtendisempi konteksti aiheisiin. Virkkeitd korpuksessa
on 25. Siksi suurimmaksi aiheiden méirédksi metriikoille on asetettu kokonaisluvuksi katkais-
tuna 25 /2 + 1 = 13. Koska korpuksessa on pariton mééra virkkeitd, niin my0s yksi aiheista
késittdd parittoman madridn virkkeitd. Muutoin LDA niputtaa korpuksen virkkeet kdyttiden

vihintddn yhtd dokumenttikooksi madriteltyd mééra virkkeita.

Korpuksen sanastosta on athemallinnukseen otettu mukaan Pythonin spaCy-kirjaston ndko-
kulmasta erisnimet, substantiivit, organisaatioentiteetit, geopoliittiset entiteetit ja persoonat.
Niin sanaston kooksi saatiin 147 uniikkia sanaa. Tamai kisittdd myos esikdsittelyssd valtti-

mittdméin ldhdetekstin "GC&CS”-ilmaisun erottamisen vélilyonneilld muotoon "GC & CS”

8. |https://en.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing Viitattu 11.3.2023.
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ja ndin saadut kaksi eri sanaa, "GC” ja ”CS”. Koska Pythonin tmtoolkit-kirjaston eva-
luointimetodin tuottama LDA-olio itsessdin tekee timén erottelun, niin késittely oli tehtédvi,
koska aihesanoja tulkitessa toteutuksessa lemmatuista sanoista haetaan yksittdisen sanan al-

kuperdinen korpuksen muoto.

Esikisittelyn jidlkeen korpuksen kokonaissanamiird oli 553 sanaa. Ndistd uniikkeja sanoja
oli 304, kun kaikki sanat oli muutettu kokonaan pienaakkosiksi. Vilimerkkeja ei laskettu

sanojen joukkoon.

Mimno ym. [2011}ja Cao ym. [2009| metriikoilla saatiin jdrjestyksessd 9 ja 5 aihetta. Metrii-
koiden mittaukset ovat esitetty jarjestyksessé kuvioissa[I1|ja[12] Saatujen aiheiden aihesanat

ovat esitetty vastaavasti taulukoissa[§]ja[9] Aihesanoja on kiytetty seitsemén.

Mimno ym. (2011) metrilkan mittaukset
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Kuvio 11. Alan Turingin Wikipedia-sivun yhteenvedolle aihemallinnuksen aiheiden mééri

Mimno ym. 201 1| metriikalla.

Mimno ym. 201 1| metriikalla saadut aiheet kisittdvit keskiméérin vain hieman vihemmén
kahden virkkeen dokumenttiyksikoitd, kuin aiheita voisi ldhdeaineistosta koejérjestelylld
saavuttaa. Metriikalla on 10ydetty siis paljon piilevid aiheita korpuksesta. Cao ym. 2009 met-

ritkan aiheet puolestaan ovat selvisti laajempia ja aiheiden mééri on vihdisempi.

Kaikkiaan Mimno ym. 201 1) metriikalla mallinnuksen jokainen aihe on johdonmukaisuudel-
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Cao ym. (2009) metriikan mittaukset
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Kuvio 12. Alan Turingin Wikipedia-sivun yhteenvedolle athemallinnuksen aiheiden méari

Cao ym. 2009 metriikalla.

taan ja kontekstiltaan jokseenkin ehjd. Generoidut aiheet ovat esitettyni liitteessd |Al Cao
ym. 2009 metriikalla puolestaan ei saatu samassa madrin mielekkéitd aihekokonaisuuksia.
Kuitenkin saaduista aiheista aiheet 3, 4 ja 5 ovat johdonmukaisia kokonaisuuksia, joissa kon-
teksti ei sanottavasti rikkoudu. Aihe 2 kisittdd kolme virkettd, joista kaksi ensimmaisti ovat
lahdetekstissd perittédiset. Aitheen viimeinen virke olisi sopinut paremmin esimerkiksi aitheen
3 loppuun. Aihe 1 on hieman sekava, koska asiat ovat liian irrallaan toisistaan. Toisaalta voi-
daan olettaa, ettd laajan yhteenvedon sisilto itsessddn voi olla epdyhtendinen. Aiheet ovat

esitettynd liitteessi

Molempien metriikoiden méérittimien aiheiden osalta on kuitenkin ongelmallista, jos aihe
alkaa viittausilmaisulla kuten pronominilla. Vaikka tiedetédén, ettd kyseessd on Alan Turingin
Wikipedia-sivun yhteenveto, ei ole vilttimétti selvdad kehen aiheen alussa oleva pronomini

viittaa.

Suurimmillaan Mimno ym. 201 1| metriikan aihejakaumalla mallinnettaessa aiheen sanaméaé-
riksi tuli 125, joka on noin 22.6% korpuksesta. Kyseessé on aihe 7. Siind kuvaillaan Turingin
eldmii ja sen jdlkeistd aikaa hinen saavutuksiensa valossa. Lyhyimmaissd Mimno ym. 2011

metriikalla saadulla aiheessa sanaméérd on 33, joka on noin 5.97% korpuksesta. Kyseessi
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Mimno ym. 2011 metriikkaan perustuva aihemallinnus LDA:lla

Aihesanat

Aihe 1 | minister, PhD, Department, campaign, Turing, poisoning, Government

Aihe 2 | science, legacy, alternative, University, hormone, June, birthday

Aihe 3 | biology, School, Cypher, Laboratory, Manchester, Computing, reactions

Aihe 4 | questions, Mathison, role, computation, Cambridge, Machine, Turing

Aihe 5 | GC, settings, men, engagements, Kingdom, law, Turing

Aihe 6 | series, section, program, scientist, Atlantic, century, June

Aihe 7 | Bank, Maida, science, England, Machine, Turing, computer

Aihe 8 | Britain, suicide, Mathematics, Bletchley, DES, centre, Newman

Aihe 9 | Britain, Official, pardon, Physical, lifetime, accomplishments, Act

Taulukko 8. Mimno ym. 201 1| metriikkaa kdyttden LDA:lla saadut aihesanat Alan Turingin

Wikipedia-sivun yhteenvedolle.

on aihe 9, joka kisittdd kahden virkkeen verran Turingin elimén tragiikkaa.

Cao ym. 2009 metriikalla aihejakaumalla suurimmillaan aiheen sanamééréksi tuli 155, joka
on noin 28% korpuksesta. Kyseessd on kelpo aihe 5. Aiheessa on asiaa Turingin tieduste-
lupalvelun aikaisesta tyOstd ja sen jilkeisestd tieteellisestd urasta. Pienimmilldédn sanamiird
metriikalla oli 52, joka on vain noin 9.4% korpuksesta. Aihe kisittdd kolme virketti, joista
kaksi ensimmaistd kisittelee Turingin elamin loppua ja viimeinen virke hianen vuonna 2019

saamaansa tunnustusta merkittavimmaksi ihmiseksi 1900-luvulla.

Aihemallinnusta kokeiltiin my0s laajemmalle korpukselle, joka kattaa historiallisesti tunne-
tusti tyonsd puolesta toisiinsa liittyvien henkildiden Arthur Eddingtonin, Albert Einsteinin ja
Max Planckin Wikipedia-sivut. Mallinnuksessa tehtiin vastaava sanakarsinta kuin Alan Turi-
ning yhteenvedon osalta. Ohjelmoinnin aikana havaittiin, ettd korpuksen luonteesta ja koosta
johtuen voi olla mielekistd kdyttdd mallinnuksessa dokumenttikokona esimerkiksi yhti kap-
paletta liittden sen perdédn vield mahdollinen korpuksen sisdinen sitaattikappale tai kappaleet

yhtendisemmaén kontekstin saavuttamiseksi.

Niin saatiin laajempaan korpukseen 226 dokumenttiyksikkod, joista Mimno ym. 201 1| met-

55



Cao ym. 2009 metriikkaan perustuva aihemallinnus LDA:lla

Aihesanat

Aihe 1 | prime, Princeton, prison, procedure, computation, poisoning, Government

Aihe 2 | men, Maida, Brown, birthday, Alan, science, June

Aihe 3 | London, England, Machine, reactions, Laboratory, computer, Turing

Aihe 4 | Kingdom, Machine, Cambridge, Britain, law, Act, Turing

Aihe 5 | designs, Elizabeth, Battle, Zhabotinsky, Machine, Computing, Manchester

Taulukko 9. Cao ym. 2009 metriikkaa kédyttden LDA:lla saadut aihesanat Alan Turingin

Wikipedia-sivun yhteenvedolle.

riikalla saatiin 17 ja Cao ym. 2009 metriikalla 28 aihetta. Kukin aihe kisitti useita kappaleita.
Kokonaisuudeksi saatiin hieman sekava aihekokonaisuus, jossa kuitenkin oli myos ldhdedo-

kumenteissa perittédisid kappaleita yksittdisessd aiheessa perittéin.

56



7 Pohdinta

Luvussa pohdiskellaan tutkimuskysymyksii ja saatuja tuloksia. Osaan tutkimuskysymyksis-
td voidaan johtaa vastaus esitetystd teoriataustasta. Kolmanteen tutkimuskysymykseen joh-

detaan vastaus teoriataustasta ja tulosten pohjalta.

7.1 Mielekkién pituinen chatbotin tuloste

Aikaisempiin tutkimuksiin pohjaten voidaan sosiaaliselle chatbotille mielekkiiin pituinen tu-
loste nihd4d minimoimisen periaatetta noudattavana. T4lloin chatbotin harjoittama keskustelu
mukailee ihmisten vilisen vuorovaikutustutkimuksen mukaan ihmisten keskeniin harjoitta-
maa vuoropuhelua. Vuonna 2011 Turingin testin ldpédisseen Cleverbotin tapauksessa kes-
kimédridinen sanaméddrd Cleverbotilla oli vain noin 4.29 sanaa viestid kohden. Sosiaalisen
chatbotin tulosteen tulisi siis olla mahdollisimman lyhyt, eikéd sen tarvitse vélttimattid olla

formaalia kielta.

Tietoa jakavien chatbottien osalta olennaista tietoa on hankala tiivistdd vain muutamaan sa-
naan, ellei kyseessd ole esimerkiksi syntymiaika ja/tai -paikka. Tietoa jakavien chatbottien
ilmaisun pituuden suhteen onkin mielekésti noudattaa Nielsenin heuristiikkaa: Dialogissa ei
tule olla yliméariisia tekstiyksikoitd. Thmisen nikokulmasta ilmaistaan vain vilttiméton ja

riittdvd midrd tietoa kiyttdjin pyyntoon.

Lisiksi on syytd vilttdd ihmisen kognitiivista kuormittamista liian rikkaalla muulla kuin teks-
tisisdllolld. Jos teksti hukkuu esimerkiksi chatbotin esittimien kuvien joukkoon, voi kiytta-
jdan huomio keskittyid tekstin sijaan enemmin kuviin, jolloin chatbotin tarjoama tekstimuo-

toinen informaatio jii toissijaiseksi.

Myos esimerkiksi jonkinlaisissa asiakaspalvelutehtédvissi toimivan chatbotin vastuulla on ja-
kaa kdyttdjédn tarvitsema tieto. Olemassa olevan tutkimustiedon valossa chatbotin vastauksen
on syytd olla informatiivinen ja ytimekis. Liiketaloudellisesti ajatellen chatbotin on syyti
jattdd miellyttiva kiyttidjikokemus, jotta chatbottia ylipdatdadn kiytettdisiin ja toisaalta timé

voisi houkutella ihmisid palamaan yrityksen verkkosivuille.
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Kayttdjakokemus on tirked ndkokulma siihen, ettd chatbottia kdytetddn ylipddtdan. Olipa siis
chatbotin kiyttotarkoitus mikéd hyvénsé, chatbotin on palveltava tarkoitustaan mahdollisim-
man hyvin. Siten ei ole mielekésti pitdd liian orjallisesti kiinni tietyistd olemassa olevista
ohjenuorista. Jos kayttdja pyytdd chatbotilta esseettd ja sen luominen kuuluu chatbotin kiyt-
totarkoituskontekstiin, niin chatbotin tulee tidyttdd kdyttdjdn pyynto ja tuottaa essee. Tuo-
tettavan esseen itsessiddn pitdisi olla kuitenkin mahdollisimman tiivis ja ytimekds olemassa

olevan tutkimuksen valossa.

ChatGPT:n osalta tutkimusaineistossa tuli esiin, ettd tarkat vastaukset olivat myos tiiviiti.
Hyvé chatbotin tuloste on siis tiedon osalta tarkka ja tiivis. Jos chatbotin kéyttdjd haluaa lu-
kea asiasta laajemmin, niin osa tutkimuksista tukee hyperlinkkien sisdllyttdmistd chatbotin
tulosteeseen. Silti joidenkin tutkimusten mukaan osaa ihmisid voi hiiritd chatbotin jittami-

nen siirtymalld hyperlinkin kautta muualle.

7.2 Menetelmiit tekstin lyhentimiseen tulosteen pituus huomioiden

Léhdetekstistd yhteenvedon tekeminen on erds keino tuottaa chatbotille pitkistd 1dhdeteks-
teistd lyhyitd tulosteita, joissa sdilytetdin 1ihdetekstien ydinajatukset. Automaattinen yhteen-

veto voidaan tehdi kahdessa padkategoriassa: ekstraktoituna tai abstrahoituna.

Tissd pro gradu -tutkielmassa esitellyt ekstraktiiviset menetelmit tekstistd yhteenvedon te-
kemiseen poikkeavat toimintalogiikkansa osalta olennaisesti toisistaan. Luhnin menetelmaés-
sd jatetddan huomiotta yhteenvedon kannalta epédoleelliset sanat. Menetelmissi virkkeet jotka
sisdltdvit eniten heuristisesti klusteroituneita sanoja, ovat yhteenvedon kannalta olennaisim-
mat. LSA:ssa puolestaan sanapussi- tai TF-IDF-matriisille tehddén singulaariarvohajotelma.
Muodostuneista matriiseista yksi pitdd sisdlldéin tirkeimmait virkkeet vektoreina. TextRank-
menetelmi puolestaan mukailee Googlen PageRank-algoritmia, jossa tekstisséd olevat virk-

keet “’suosittelevat” tirkeitd virkkeitd, jotka otetaan mukaan yhteenvetoon.

Ydinvirkkeitd poimivien ekstraktiivisten menetelmien heikkoutena kuitenkin on se, ettd niis-
sd ei voi sanamadrin tarkkuudella asettaa yhteenvedon pituutta. Pituus asetetaan virkkeiden
madrdssd, ja yksittdinen virke voi ydinajatuksen lisdksi sisdltdd epdolennaista tietoa. Tutki-

musaineiston perusteella hyvi yhteenveto on sanamééréltiin 20-30% léahdetekstistd. Koea-
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setelman CiteSum-datasetin testijoukossa oli lyhyempiékin malliyhteenvetoja.

Sanamiiraa asetettaessa yhteenvedolle on syytd analysoida 1dhdeaineisto luetteloiden ja mah-
dollisten ulkoisten linkkien osalta. Niiden sisédltimét sanat ovat jiarkevdd karsia pois sana- ja
virkemiiristd tekstiaineistosta, josta yhteenveto tehddin. Ekstraktiiviset yhteenvetomenetel-
mit koeasetelmassa ottivat joskus mukaan lisédksi erilaisia luetteloita Wikipediasta. Koease-
telmassa kdytetyt transformerit eivit siséllyttdneet Wikipedia-aineistosta luetteloita muutoin,

paitsi jos koko Wikipedia-sivu pois lukien sen yhteenveto sisélsi vain niité.

Ekstraktiivisia yhteenvetoja tuotettaessa voidaan kiyttdid yhid perinteisid yhteenvetomene-
telmid, jos poimitaan vain ydinvirkkeitd. Abstrahoitujen yhteenvetojen osalta transformer-
mallit ovat syrjdyttidneet perinteiset syvioppimismenetelmét. Transformer-mallit mahdollis-
tavat laskennassa enemmiin rinnakkaisuutta kuin perinteiset syvioppimismenetelmait. Self-
attention-mekanismin kanssa transformer-mallit oppivat pisteyttiméin sanoja luoden kon-
tekstin sanoille. Nédin voidaan virkekontekstin myoti tehdéd ero esimerkiksi englanninkielis-
ten ilmaisujen “river bank” (suom. joen ranta) ja "bank” (suom. pankki) osalta. Tekniikka
auttaa my0os uusimmissa aihemallinnuksen innovaatioissa tunnistamaan tekstin merkityksen

paremmin.

Aihemallinnus on toinen keino lyhentdd pitkdd lihdetekstid chatboteille sopivan mittaisiksi
tulosteiksi. Joskus yhteenveto voi olla laaja késittden useita aihepiirejd, jotka voidaan onnis-
tuneella aithemallinnuksella poimia erilleen. Esimerkiksi Wikipediassa oleva Alan Turingin
yhteenveto olisi liian pitkd sellaisenaan vaikka Twitter-viestind jaettavaksi, mutta yhteenve-
dosta mallinnettu yksittdinen aihe voi olla sopivan mittainen Twitteriin. Koska koeasetel-
massa aihemallinnus kaésitti kaikki yhteenvedon virkkeet, voitaisiin yhteenveto periaatteessa

chatbotin toimesta ldhettda aiheittain Twitteriin.

Korpuksista johdettujen aihesanojen médri ja tyyppi vaikuttaa sithen, saadaanko niiden pe-
rusteella edes karkeaa késitystd siitd, mitd yksittdinen aihe kisittdad. Jos kayttdjilla on poh-
jatietoa mallinnetusta aiheesta, saattavat aihesanat valaista yksittdisen aiheen sisiltod. Laa-
jojen korpusten osalta perinteisilld aihemallinnusmenetelmilld, kuten LDA, voidaan saada
suhteellisen mielekds aihekokonaisuus korpuksesta, joka kasittdd erillisida dokumenttejakin.

Kuitenkin konteksti voi paikoin rikkoutua héiritsevisti. Koeasetelmassa kéytetty laaja korpus
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késitti historiallisesti tyonsi osalta jotenkin toisiinsa liittyvien henkildiden eliméa ja tulok-
sena oli subjektiivisesti ottaen korpus huomioiden jossain méérin johdonmukainen kuitenkin
osin sekava aihekokonaisuus niputtamalla korpus aiheisiin kdyttimélld dokumenttiyksikko-

nid kappaletta tai kahta perittdistd kappaletta.

7.3 Yhteenvedoiksi tiivistetyn tekstin laadunarviointi

Ihmisten tekemit malliyhteenvedot tekstikokonaisuuksille korreloivat olemassa olevien tut-
kimusten perusteella vaikeasti automaattisten yhteenvetojen kanssa. Kuitenkin abstrahoitu
yhteenveto voi parhaimmillaan olla tulosten perusteella hyvinkin l1dhelld ihmisten ehdotusta

sopivasta yhteenvedosta lihdetekstille tulosten perusteella.

Ekstraktoivilla yhteenvetomenetelmilld voi virkkeisiin helposti tulla yliméérdisid tekstiyk-
sikoitd, koska ne sisdllyttivit kokonaisia virkkeitd sellaisenaan ldhdetekstistd, eivitkd ne
tulosten perusteella parjdnneet yhtd hyvin Wikipedia-aineistolla, kuin abstrahoidut yhteen-
vedot. Toisaalta Wikipedian tapauksessa ldhdetekstisti ei oltu suodatettu mitdédn luetteloita
pois, joiden sisdltdd ekstraktiiviset menetelmit joskus siséllyttivit yhteenvetoon yksittidisind

virkkeini.

Jos malliyhteenveto kisittdid sellaisenaan lahdetekstin virkkeet vain mahdollisesti yksittdisid
sanoja niistd poistettuna, niin ekstraktiiviset yhteenvetomenetelmét sopivat hyvin lahdeteks-
tistd yhteenvedon tekemiseen. Téll6in niiden arviointiin sopivat hyvin leksikaaliseen paillek-
kdisyyteen perustuvat n-grammeihin perustuvat automaattiset metriikat. Virkkeentiivistdjan
tuloksista ilmenee huippuluokan tuloksia ekstraktiiviselle transformer-pohjaiselle virkkeen-
tiivistdjidlle ROUGE Fl1-pisteiden osalta tapauksissa, joissa mallitiivistelmi edustaa 1dhde-
tekstistd vain sanojen karsintaa. Virkkeentiivistijin tuloksissa on nostettu esiin esimerkki
my0s ROUGE-1 Fl-pisteet 0.0 saaneesta tuotetusta tiiivistelméastd. Mallitiivistelméssé oli

kiytetty ldhdetekstiin ndhden ulkopuolista sanastoa.

CiteSum-datasetin malliyhteenvedot ovat ilmaistu tyypillisesti ldhdetekstin sanaston ulko-
puolelta tiiviisti. Koska abstrahoidun yhteenvedon idea on tiivistdd ldhdeteksti kdyttamal-
1d mahdollisesti myos sen ulkopuolista sanastoa, toisin sanoen ilmaista tiivistettdva teksti

”omin sanoin”, niin erilaisia semanttisesti jokseenkin yhtenevid tiivistelmid voi olla useita.
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Tulosten pohjalta havaittiin, ettd n-grammien péillekkdisyyteen perustuvilla automaattisil-
la arviointimenetelmilld saatiin keskiméirdisesti CiteSum-datasetin osalta jokseenkin heikot

tulokset.

CiteSum-datasetti onkin hyvin haastava, koska se on tarkoitettu tieteellisten artikkeleiden tii-
vistdmisen opettamiseen sen omalla tyylilld. Siksi se ei vélttimétti ole paras mahdollinen da-
tasetti myOskdin philschmid-transformerilla generoitujen yhteenvetojen arviointiin, jo-
ka on hienosédadetty SAMSum-datasetilld ja CNN-uutisdatasetilld. Johtuen philschmid-
transformerin hienosdddon luonteesta, eiviit silld generoidut yhteenvedot helposti voi saada
vihintddn 0.85:n pisteytystd CiteSum-datasetistd millddn koeasetelmassa kéytetylld metrii-

kalla.

Kontekstin ja sanojen semanttisen samankaltaisuuden huomioivalla BERTScorella saatiin
CiteSum-datasetistd automaattisille yhteenvedoille keskimiirin olennaisesti paremmat tu-
lokset kuin péddasiassa n-grammeihin perustuvilla menetelmilld. Kuitenkin BERTScoren F1-
pisteet saattavat antaa myos harhaanjohtavan korkeat tulokset. Tuloksissa saatiin kolme esi-
merkkid epdonnistuneista yhteenvedoista, joissa yhteenveto sisilsi parhaimmillaankin vain
muutamia merkkejd. Ndmi yhteenvedot vastasivat heikosti niiden malliyhteenvetoja. Silti

niiden BERTScoren F1-pisteet olivat noin 0.38:n ja 0.45:n vililla.

CoCo-metriikka arvioi faktojen sisédltymistd ldhdetekstistd generoituun yhteenvetoon ja tu-
losten perusteella antaa realistisemman tuloksen yhteenvedon laadusta kuin BERTScore. Li-
siksi tulosten perusteella CoCo-metriikka antaa todenmukaisemman pisteytyksen yhteenve-
don laadusta kuin pddasiassa n-grammeihin perustuvat laadunarviointimenetelmit. Sen tuot-
tamat pisteet olivat kaikilla peittimismekanismeilla myos keskiméérin olennaisesti korkeam-

mat kuin péddasiassa n-grammeihin perustuvilla menetelmilli.

Epidonnistuneet yhteenvedot olisi voinut vélttdd tuloksien tarkastelun perusteella siten, et-
td ei olisi kiytetty suurimpana sanamiirind kiinteédsti 30% ldhdetekstin sanaméérastid. Osa
CiteSum-datasetin 1dhdeteksteisti sisilsi alle 20 sanaa ja malliyhteenveto suurin piirtein sa-
man verran sanoja. Jos siis yhteenvedot generoiva Python-skripti olisi ”lyhyiden” (noin 20
sanaa) lahdetekstien osalta kdyttanyt suurimpana sanamiiriand lihdetekstin sanaméérad, niin

olisi voitu saada heikoimpien yhteenvetojen osalta paremmat yhteenvedot. Vastaavasti ndille
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olisi luultavasti saatu paremmat pisteet kaikilla metriikoilla. Automaattisten yhteenvetojen

laadunarvioinnin tuloksiin vaikuttaa siis myos ohjelmointitason ldhestymistapa datasettiin.

7.4 Tulosten heikot ROUGE F1-pisteet

Wikipedian osalta suhteellisen heikkoja keskimédrdisia ROUGE F1-pisteitd selittdd ekstrak-
tiivisten ja abstrahoitujen yhteenvetojen osalta se, ettd osa koeasetelmassa kiytetyistd Wiki-
pedia-sivuista sisélsi yhteenvedon lisédksi vain erilaisia luetteloita. T#llin ei ollut yhteenve-
don ulkopuolelta luetteloista sindllddn mahdollistakaan luoda Wikipedian yhteenvetoa muis-
tuttavaa yhteenvetoa. Jos yhteenvedon pituus ei olisi kdytetyilld menetelmilld ollut vakio,
vaan olisi ollut suhteessa Wikipedia-sivun asiatekstin sisdltoon, niin yhteenvetojen laatupis-

teet olisivat olleet luultavasti korkeammat.

CiteSum-datasetin osalta puolestaan heikoimmissa ROUGE-1 F1-pisteet saaneissa generoi-
duissa yhteenvedoissa malliyhteenveto oli ilmaistu hyvin tiiviisti osin ldhdetekstin sanaston
ulkopuolelta. Siten n-grammien leksikaaliseen pédllekkéisyyteen perustuva ROUGE ei voi-
kaan antaa usein erityisen korkeita F1-pisteitd. Generoiduista yhteenvedoista noin 0.64% oli
saanut ROUGE-1 ja ROUGE-L F1-pisteiksi 0.0. Kolmen yhteenvedon osalta heikon tuloksen
selittdd epdonnistunut yhteenveto. Muissa tapauksissa yhteenvedoissa kuitenkin oli asiasisél-
todkin, mutta malliyhteenvetojen kanssa leksikaalista paillekkdisyyttd n-grammien osalta ei
ollut. ROUGE-2 Fl-pisteiksi 0.0 saaneita yhteenvetoja oli tuotetuista yhteenvedoista noin
28%. Bigrammien osalta pédllekkéisyys malliyhteenvetojen kanssa oli siis jokseenkin heik-

ko.

CiteSum-datasetin tarkoitus on opettaa tekemiin tieteellisestd tekstistd erittdin lyhyitd yh-
teenvetoja. Talloin 20-30% ldhdetekstin sanamééréstid yhteenvedossa voi joskus olla liian
paljon. Toisaalta havaittiin muutamia tapauksia, joissa ei olisi ollut malliyhteenvedon pituu-
teen nihden lainkaan mielekéstd laskea sanaméérdd. Lisidksi datasetti kdyttdd osassa ldhde-
teksteistd matemaattista symboliikkaa, jonka tulkitseminen transformerille ilman asianmu-

kaista opetusta voi olla haastavaa.
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7.5 Tekstin tiivistimisen hyodyntiminen chatboteissa

Lihdeaineistosta tulee esiin, ettd virkkeentiivistijid voidaan hyodyntdd ihmisen chatbotille
esittimin ilmaisun tulkitsemisessa. Jos ihminen on kirjoittanut monisanaisesti chatbotille,
voi avainsanojen l0ytyminen hankaloitua. Virkkeentiivistdjét karsivat epdolennaiset sanat ja
chatbot voi tulkita paremmin, mitd ihminen on tarkoittanut. Ndin voidaan parantaa myos
chatbotin kiyttdjaikokemusta: sen ja ihmisen keskustelua ei tarvitse siirtdd viliaikaisesti ih-

mistoimijan varaan. Se heikentéisi chatbotin kéyttdjdkokemusta vastausviiveen muodossa.

Yhteenvetoja voidaan kédyttdd aiempien tutkimusten perusteella my0s chatboteille koneelli-
sen luetunymmaértdmisen tukena. Lisédksi niiden keskustelutaito voi tutkimusten perusteella
perustua osin aihemallinnukseen, jolla saadaan kisitys kdydyn keskustelun relevanteista ai-
heista. Ekstraktoivalla yhteenvedolla voidaan luoda kysymyksid kiyttédjédlle athemallinnuk-
sen aiheista keskustelun aikana. Erds aiemmissa tutkimuksissa esiin tuleva sovellus yhteen-

vetojen hyddyntidmiseen chatboteille ovat my0os kysy-vastaa-tyyppiset jarjestelmit sinilldaén.

Erilaisten verkon hakutulosten yhteydessi chatbot voi tehdéd yhteenvedon haetusta aiheesta.
Se auttaa kdyttdjdd saamaan nopeasti késityksen siitd, onko chatbot 10ytinyt hdanen kannal-

taan relevanttia sisdltod. Yhteenvedon tulisi olla tiivis ja informatiivinen.

Lisidksi chatbottien yhteenvetoja voisi tutkimusaineiston perusteella ainakin hypoteettisesti
hyodyntidd sairaalaympiristossi potilastietojirjestelméssd. Chatbot voisi tehdd yhteenvedon
ladkédrin ja potilaan vilisistd keskusteluista ja saataisiin nopeasti tarvittava kirjaus sairaus-

kertomuksiin.

7.6 Jatkotutkimus

Jatkotutkimusaiheena esitetddn hybridiyhteenvedon eli ekstraktiivisen ja abstrahoivan yh-
teenvedon yhdistdmisen tutkimista. Hybridiyhteenvedolla on saatu ROUGE:n nékokulmas-
ta laadullisesti lupaavia tuloksia pienille joukoille CiteSum-datasetistd timén pro gradu -
tutkimuksen aikana. Siten silld on odotettavissa laadullisesti lupaavia tuloksia myds muilla

metriikoilla.
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7.7 Tulevaisuus

ChatGPT:n ensimmaéinen versio julkaistiin tdmén pro gradu -tutkielman tekemisen aikana ja
se on luonteeltaan Gozalo-Brizuela ja Garrido-Merchan 2023 mukaan generatiivinen tekodly
ja hyddyntdd transformer-arkkitehtuuria. ChatGPT:n julkaisemisen jédlkeen on kédynyt ilmei-
seksi, ettd timéntyyppiselld tekoédlyteknologialla tulee olemaan valtavia vaikutuksia tutkijoi-

den tyoskentelytapaan (Dis ym. 2023).

Aydin ja Karaarslan 2023| mukaan my6s Google esitteli keskustelevan tekodlyn nimeltddn
Bard helmikuussa 2023. Bardin moottorina toimii LaMBDA ja se perustuu transformer-
arkkitehtuuriin. Bard-tekodly on pilvipohjainen keskustelevan tekoédlyn alusta, jonka avul-
la organisaatiot voivat rakentaa ja ottaa kdyttdon chatbotteja, jotka voivat kommunikoida

kuluttajien kanssa esimerkiksi verkkosivustojen kautta (Aydin ja Karaarslan 2023)).

Aiempien tutkimusten mukaan chatbottien kehitys ldhti nopeaan kasvuun vuonna 2016. Tés-
sd pro gradu -tutkielmassa kiytettyjen tuoreimpien tutkimusten pohjalta vaikuttaa siltd, et-
td vuoden 2022 loppu on ollut kidédnteentekevid chatbottien toteutuksen ja toiminnallisuu-
den osalta ja niiden tulevaisuuden kehityksen kannalta. Télla tulee olemaan luultavasti myos
kauaskantoiset vaikutukset ihmisten eldméén. Chatbottien uudesta ja tulevasta aikakaudesta
huolimatta olemassa olevat chatbottien dialogien toteuttamisen periaatteet ovat ajankohtaisia
nyt ja tulevaisuudessa eri tavoin keskusteleville chatboteille. Kuitenkaan ohjenuoria ei tulisi
noudattaa liian orjallisesti. Esitettyd Nielsenin heuristiikkaa dialogeille voi pitdd kuitenkin

kulmakiveni tietoa jakaville ja kysymyksiin vastaaville chatboteille myds tulevaisuudessa.
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8 Johtopaiatokset

Transformereihin perustuvat abstrahoivat yhteenvetomenetelmit luovat tulosten perusteella
laadukkaampia yhteenvetoja kuin ydinvirkkeitd poimivat ekstraktiiviset menetelmit. Koska
abstrahoidun yhteenvedon idea ei ole sisillyttidd sellaisenaan kokonaisia ldhdetekstin virk-
keitd ja se voi kdyttdd ldhdetekstin ulkopuolista sanastoa, niin abstrahoitu yhteenveto voi

olla tiiviimpi kuin ekstraktiivinen yhteenveto.

Yhteenvetojen automaattisessa laadunarvioimisessa n-grammien padllekkdisyyteen perustu-
vana menetelméné de facto ROUGE ei vilttdmittd anna abstrahoivan transformerin kyvysti
generoida yhteenvetoa parasta mahdollista kuvaa. Piillekkdisiin n-grammeihin perustuvat
metriikat soveltuvat yhteenvetojen arviointiin, joissa lihdetekstid ei ole muutettu, vaan poi-
mittu sellaisenaan ydinajatukset virkkeineen. Tiivis abstrahoitu yhteenveto puolestaan voi

kisittdd myos ldhdetekstin ulkopuolista sanastoa. Vaihtoehtoisia sanastoja voi olla useita.

Téamaén pro gradu -tutkimuksen tulosten pohjalta vaikuttaakin silté, ettd metriikka, joka huo-
mioi semanttisen samankaltaisuuden kontekstin kanssa tai faktojen sisdltymisen yhteenve-
toon ldhdetekstistd, antaa abstrahoidun yhteenvedon laadusta realistisemman kuvan, kuin
leksikaaliseen n-grammien piillekkéisyyteen perustuvat metriikat. Myos olemassa oleva tut-
kimus tukee tétd padtelméd. Siksi suositellaan tarkistamaan abstrahoitujen yhteenvetojen au-

tomaattista laadunarviointia.

Chatbotin tulosteen lukemisaika vaikuttaa kéyttdjatyytyvaisyyteen. Oli tuloste osa laajem-
paa ldhdetekstid tai generoitu, sen on syytd olla tietoa jakavilla tai kysymyksiin vastaavil-
la chatboteilla informatiivinen ja napakka. Sosiaalisen chatbotin tulee vastata hyvin lyhyesti
vain muutamalla sanalla mahdollisesti my0s ei-formaalilla kielelld minimoimisen periaatetta

noudattaen tarjotakseen inhimillisen vuorovaikutuksen kaltaisen kéyttdjakokemuksen.

Chatbotin tekstin tuottamista arvioitaessa on huomioitava myos chatbotin kiyttotarkoitus.
Jos sithen kuuluu myos esseen luominen, niin tuloste voi olla niinkin pitkd, ettd kayttdji ei
lue sitd heti vilttamattd kerralla. Kuitenkaan tulosteessa ei tule olla ylimaaréisid tekstiyksi-
koitd. Turingin testin ldpdisemisti ei siis ehkd vilttiméttd aina tule pitdd chatbotin vuorovai-

kutustaidon mittarina, vaan chatbotin suoriutumista kiyttdtarkoituksestaan.
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Liitteet

A  Mimno ym. 2011 metriikalla LDA-mallinnuksen aiheet

=== Topic 1 ===

An inquest determined his death as a suicide, but it has been noted that the known evidence
is also consistent with accidental poisoning. Following a public campaign in 2009, the Bri-
tish prime minister Gordon Brown made an official public apology on behalf of the British

government for "the appalling way [Turing] was treated".

=== Topic 2 ===
He accepted hormone treatment with DES, a procedure commonly referred to as chemical
castration, as an alternative to prison. Turing died on 7 June 1954, 16 days before his 42nd

birthday, from cyanide poisoning.

=== Topic 3 ===

In 1948, Turing joined Max Newman’s Computing Machine Laboratory, at the Victoria Uni-
versity of Manchester, where he helped develop the Manchester computers and became in-
terested in mathematical biology. He wrote a paper on the chemical basis of morphogenesis
and predicted oscillating chemical reactions such as the Belousov—Zhabotinsky reaction, first

observed in the 1960s.

=== Topic 4 ===

He graduated at King’s College, Cambridge, with a degree in mathematics. Whilst he was
a fellow at Cambridge, he published a proof demonstrating that some purely mathematical
yes—no questions can never be answered by computation and defined a Turing machine, and
went on to prove that the halting problem for Turing machines is undecidable. Turing played
a crucial role in cracking intercepted coded messages that enabled the Allies to defeat the
Axis powers in many crucial engagements, including the Battle of the Atlantic. After the
war, Turing worked at the National Physical Laboratory, where he designed the Automatic

Computing Engine (ACE), one of the first designs for a stored-program computer.

=== TOpic 5 ===
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Queen Elizabeth II granted a posthumous pardon in 2013. The term ’Alan Turing law” is now
used informally to refer to a 2017 law in the United Kingdom that retroactively pardoned men

cautioned or convicted under historical legislation that outlawed homosexual acts.

=== Topic 6 ===

For a time he led Hut 8, the section that was responsible for German naval cryptanalysis. He-
re, he devised a number of techniques for speeding the breaking of German ciphers, inclu-
ding improvements to the pre-war Polish bomba method, an electromechanical machine that
could find settings for the Enigma machine. A 2019 BBC series, as voted by the audience,

named him the greatest person of the 20th century.

=== Topic 7 ===

Alan Mathison Turing (; 23 June 1912 — 7 June 1954) was an English mathematician, compu-
ter scientist, logician, cryptanalyst, philosopher, and theoretical biologist. Turing was highly
influential in the development of theoretical computer science, providing a formalisation of
the concepts of algorithm and computation with the Turing machine, which can be consi-
dered a model of a general-purpose computer. He is widely considered to be the father of
theoretical computer science and artificial intelligence. Born in Maida Vale, London, Turing
was raised in southern England. Turing has an extensive legacy with statues of him and ma-
ny things named after him, including an annual award for computer science innovations. He
appears on the current Bank of England £50 note, which was released on 23 June 2021, to

coincide with his birthday.

=== Topic 8 ===

In 1938, he obtained his PhD from the Department of Mathematics at Princeton University.
During the Second World War, Turing worked for the Government Code and Cypher School
(GC & CS) at Bletchley Park, Britain’s codebreaking centre that produced Ultra intelligence.

=== Topic 9 ===
Despite these accomplishments, Turing was never fully recognised in Britain during his li-
fetime because much of his work was covered by the Official Secrets Act. Turing was pro-

secuted in 1952 for homosexual acts.
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B Cao ym. 2009 metriikalla LDA-mallinnuksen aiheet

=== Topic 1 ===

In 1938, he obtained his PhD from the Department of Mathematics at Princeton University.
During the Second World War, Turing worked for the Government Code and Cypher School
(GC & CS) at Bletchley Park, Britain’s codebreaking centre that produced Ultra intelligence.
An inquest determined his death as a suicide, but it has been noted that the known evidence
is also consistent with accidental poisoning. Following a public campaign in 2009, the Bri-
tish prime minister Gordon Brown made an official public apology on behalf of the British

government for "the appalling way [Turing] was treated".

=== Topic 2 ===

He accepted hormone treatment with DES, a procedure commonly referred to as chemical
castration, as an alternative to prison. Turing died on 7 June 1954, 16 days before his 42nd
birthday, from cyanide poisoning. A 2019 BBC series, as voted by the audience, named him
the greatest person of the 20th century.

=== Topic 3 ===

Alan Mathison Turing (; 23 June 1912 — 7 June 1954) was an English mathematician, compu-
ter scientist, logician, cryptanalyst, philosopher, and theoretical biologist. Turing was highly
influential in the development of theoretical computer science, providing a formalisation of
the concepts of algorithm and computation with the Turing machine, which can be consi-
dered a model of a general-purpose computer. He is widely considered to be the father of
theoretical computer science and artificial intelligence. Born in Maida Vale, London, Turing
was raised in southern England. Turing has an extensive legacy with statues of him and ma-
ny things named after him, including an annual award for computer science innovations. He
appears on the current Bank of England £50 note, which was released on 23 June 2021, to

coincide with his birthday.

=== Topic 4 ===
He graduated at King’s College, Cambridge, with a degree in mathematics. Whilst he was
a fellow at Cambridge, he published a proof demonstrating that some purely mathematical

yes—no questions can never be answered by computation and defined a Turing machine, and
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went on to prove that the halting problem for Turing machines is undecidable. Despite these
accomplishments, Turing was never fully recognised in Britain during his lifetime because
much of his work was covered by the Official Secrets Act. Turing was prosecuted in 1952
for homosexual acts. Queen Elizabeth II granted a posthumous pardon in 2013. The term
”Alan Turing law” is now used informally to refer to a 2017 law in the United Kingdom that
retroactively pardoned men cautioned or convicted under historical legislation that outlawed

homosexual acts.

=== Topic 5 ===

For a time he led Hut 8, the section that was responsible for German naval cryptanalysis. He-
re, he devised a number of techniques for speeding the breaking of German ciphers, inclu-
ding improvements to the pre-war Polish bomba method, an electromechanical machine that
could find settings for the Enigma machine. Turing played a crucial role in cracking intercep-
ted coded messages that enabled the Allies to defeat the Axis powers in many crucial enga-
gements, including the Battle of the Atlantic. After the war, Turing worked at the National
Physical Laboratory, where he designed the Automatic Computing Engine (ACE), one of the
first designs for a stored-program computer. In 1948, Turing joined Max Newman’s Compu-
ting Machine Laboratory, at the Victoria University of Manchester, where he helped develop
the Manchester computers and became interested in mathematical biology. He wrote a paper
on the chemical basis of morphogenesis and predicted oscillating chemical reactions such as

the Belousov—Zhabotinsky reaction, first observed in the 1960s.
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