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Uusien tekstiaineistojen analyysimenetelmien kayton yhteiskuntatieteelliset kiaytannot eivit ole
vield vakiintuneet. Yksi suosittu keskustelu- ja tekstiaineistojen mallinnustapa on aihemallinnus,
jolla etsitdaan aineiston temaattista rakennetta sanojen yhteisesiintymisen avulla. Aihemallinnuk-
sen tulokset vaihtelevat aineiston esikésittelyn ja mallinnuksen parametrien myot, ja tyokalusta
riippuen myo6s satunnaisesti. TAma on yleensa tulkittu ongelmaksi, josta paédstaan eroon huolel-
lisesti validoimalla ja valitsemalla yksi “paras malli”. Sosiaalitieteilijan nakokulmasta mallinnuk-
sen vaihtelut voivat kuitenkin olla myos erilaisia ndkékulmia aineistoon tai vivahde-eroja, joita
tulkitsemalla voidaan 16ytd4 aineiston ydin. Tassé artikkelissa kasitellddn tutkimusprosessia, joka
perustuu toistettuihin aihemallinnuksiin aineiston esivalmisteluja ja mallinnuksen parametreja
vaihtelemalla. Kahden aiheen samankaltaisuus voidaan mitata ja lukuisista malleista tuotetut
aiheet voidaan ryhmitelld klusterianalyysilla ndiden samankaltaisuuksien avulla. Kun kaksi aihetta
sijoittuu samaan ryhmain, voidaan niiden tulkita olennaisesti kuvaavan samaa aihetta, vaikka
sanajakauma ei olekaan tdysin sama. Nama aiheiden ryhmét voidaan sitten nostaa analyysin
keskioon: jotkin aiheet 16ytyvit riippumatta alkuvalmisteluista, jotkin vain toisinaan ja jotkut
aiheet 16ytyvit vain sattumalta ja jadvat yksin. Yhden mallin tulkinnan rinnalla ja sijasta voidaan
tulkita nditd ryhmid, ja samalla tehdd ndkyvéksi mallin reliabiliteettia ja tehtyjen valintojen
vaikutusta tuloksiin.
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Johdanto

Digitaaliset aineistot, kuten sosiaalisen median aineistot tai uutissivustojen
kommenttipalstat, ovat avanneet uusia mahdollisuuksia tuottaa yhteiskunta-
tieteellistd tietoa laskennallisilla menetelmilli. Koko tutkimusprosessi
aineiston hankinnasta ja kisittelysta itse analyysiin ja tulosten raportointiin
vaikuttaa (milld tahansa menetelméalld) siithen, minkilaista tietoa niilla
tuotetaan. Laskennallisen menetelmien osalta yhteiskuntatieteilijit ovat
aloittaneet ndiden menetelmaillisten valintojen merkityksen pohtimisen, ja
tama artikkeli jatkaa keskustelua. Artikkelissa esitetdan aihemallinnuksen
tutkimusprosessi, joka tekee analyysin lapinakyvimmaiksi ja ratkaisee erdita
menetelm&in liittyvia ongelmia.

Aihemallinnus on suosittu keskustelu- ja tekstiaineistojen mallinnustapa,
jossa useista dokumenteista koostuvasta tekstikorpuksesta etsitdan teemoja
sanojen esiintymistiheyksien avulla. Yhden aihemallin tuloksena on joukko
aiheita. "Aiheet” ovat sanojen todennikoisyysjakaumia. Malliperheen nimen
— aihemallit — taustalla on intuitio siit4, ettd sanojen jakaumat muistuttavat
“aiheita”, siind merkityksessa kuin dokumenttia lukeva ihminenkin tulkitsisi
dokumenttien sisdltod (Blei, 2012b). Vaikkapa Science-lehted selaava lukija
voisi helposti huomata, etté artikkeleissa esiintyy usein kasitteita kuten {stars,
astronomers, universe, galaxies, galaxy} ja tulkita timén tdhtitieteen aiheeksi
— esimerkki on kaikki Science-lehden numerot aihemallintaneesta tutkimuk-
sesta (Blei & Lafferty, 2007), jossa kuvattiin tieteen kehitysta.

Intuitiivisesti selkeét tulokset ovatkin saaneet yhteiskuntatieteilijat innok-
kaasti soveltamaan menetelmii. Yhden aihemallin tulkinnan keskitssd on
pohdinta siitd, mika on aiheen jakauman todennédkoisimpia sanoja yhdistava
teema. Aiheita validoidaan sisédisesti mallinnusprosessissa laskettavilla tilas-
tollisilla tunnusluvuilla seka ulkoisesti vertaamalla mallin tuloksia aiemmin
tiedettyyn. Aihemallinnuksen tulokset vaihtelevat tekstimassan esikisittelyn
ja mallinnukseen liittyvien parametrien valinnan myo6t4, ja menetelmasta
riippuen my0s satunnaisesti — aihemallinnusmenetelmit perustuvat satun-
naisesta alkuasetelmasta ldhtevddn paremman ratkaisun etsintddn, joka
lopetetaan, kun ratkaisua ei endi saada parannettua, ja kun ongelma on moni-
ulotteinen, niin ei aina paddyta samaan lopputulokseen.

Vaihtelu on yleensa tulkittu ongelmaksi, josta paistdan eroon huolelli-
sesti validoimalla ja siten valitsemalla ”paras malli” (Wilkerson & Casas, 2017).
Taustalla on siis ajatus siitd, ettd yksi malli tarjoaa parhaan, totuudenmukai-
simman tiivistyksen aineistosta, ja voitaisiin maaritella jokin kriteeri, jolla
tdma paremmuus mitataan. Kilpailevia mallin arvioinnin kriteereja ja tapoja
on kuitenkin monia, ja ne voivat nostaa parhaaksi eri mallit. Yhteiskunta-
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tieteilijin n#kokulmasta mallinnuksen vaihtelut voisivat kuitenkin olla
myos erilaisia ndkokulmia aineistoon tai vivahde-eroja, joita yhdessa tarkaste-
lemalla voidaan 16yt4a tulkinnallinen aineiston ydin.

Tassa artikkelissa esitelladn tutkimusprosessia, joka perustuu toistet-
tuihin aihemallinnuksiin vaihdellen aineiston esivalmisteluja ja mallinnuksen
valintoja, kuten aiheiden maéards, ja toistettujen mallinnusten tulosten
yhdistamiseen Kklusterianalyysillal. Aiheiden samankaltaisuutta voidaan
mitata — esimerkiksi laskemalla jokaiselle aiheparille niiden sanajakaumien
kosinin samankaltaisuus, kuten tdssd artikkelissa tehddan. Klusterianalyy-
sissa ndiden samankaltaisuuksien perusteella ryhmitellddn aiheet. Riittdvan
samankaltaiset sanajakaumat laitetaan samaan ryhmiin — vaikka sana-
jakauma jonkin verran vaihteleekin, laajemmassa tarkastelussa aiheet liittyvat
kuitenkin samaan asiaan, ja voidaan tulkita saman aiheen kuvauksiksi.

Klusteroinnin tulokset paljastavat aineistosta jotain mitd ei yhdestd
mallista voida ndhd&d: jokin teema nousee aiheeksi kaikissa malleissa,
riippumatta siitd miten aineistoa valmistellaan tai mitd valintoja tehdaén,
joku toinen taas ainoastaan tietyilld esivalmisteluilla. Ensimmaiset voidaan
madritelld aineiston “ydinaiheiksi”, jilkimmaiset "ndkokulmiksi” aineistoon,
kuten tidmén artikkelin tutkimusprosessin kuvaus -luvussa tehddan. Jos
teema esiintyy vain yhdessa toistetuista mallinnuksista, se ei todennékdisesti
ole kovin mielenkiintoinen ja voidaan tulkita “roska-aiheeksi”. Niin kluste-
rointi antaa mahdollisuuden paitsi mallin arviointiin ja valintojen peruste-
luun, mutta toimii myos tuloksena itsessddn: klusterien, niiden sanajakau-
mien ja suhteiden sosiaalitieteellinen tarkastelu avaa kolmannen tason yksit-
tdisen aiheen ja alkuperiisten dokumenttien tarkastelun rinnalle.

Tutkimusotetta  havainnollistetaan  esimerkilld  energiapoliittisesta
kansalaiskeskustelusta Facebookin Uusi energiapolitiikka -ryhmaéssa. Aineisto
kattaa keskustelut ryhméssa vuodesta 2014 vuoteen 2017, kaikkiaan yli 100
000 kommenttia ja lihes 7 000 keskustelua. Esimerkissa tarkastellaan kahden
mallinnusvalinnan, aiheiden maéran ja sanaston perusmuotoistamisen vaiku-
tusta aihemalleille. Artikkelin tutkimuskysymykset ovat siis a) miten sanaston
esikisittely perusmuotoistamalla vaikuttaa ymmarrykseen kansalaiskeskus-
telusta suomenkielisessi aineistossa? ja b) miten aihemallin aiheiden maara
valinta vaikuttaa ymmarrykseen kansalaiskeskustelusta? Englanninkielisessa
sosiaalitieteellisessa kirjallisuudessa on paadytty siihen, etti liiallinen kasit-
tely saattaa heikentdd mallinnuksen tuloksia (Schofield & Mimno, 2016),

1 Klusterianalyysid kutsutaan usein suomeksi ryhmittelyanalyysiksi, mutta talla
kasitteelld on muitakin merkityksid, joten yksiselitteisyyden vuoksi kéytédn klusteri-
analyysin kasitetta.
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suomenkieliselld sitd on suositeltu (Nelimarkka, 2019), mutta suomenkie-
liselld aineistolla empiirista vertailua ei ole aiemmin tehty.

Artikkeli etenee siten, ettd seuraavassa luvussa keskustellaan aihe-
mallinnuksen yhteiskuntatieteellisista tavoitteista ja haasteista, ja asetetaan
tutkimusprosessi niiden kontekstiin. Yksityiskohtainen ja tekninen
menetelmédn kuvaus sekd ohjeita kiinnostuneille soveltajille on luvussa
tutkimusprosessin kuvaus. Tamén jilkeen siirrytddn esimerkin pariin.
Johtopaatoksissa esitetddn suosituksia aihemallintajille ja esitetysta tutkimus-
prosessista kiinnostuneille.

Aihemallinnuksen tutkimusstrategiat

Aihemallinnus on tilastollisten mallien perhe useista dokumenteista koostu-
vien tekstikorpuksien analysointiin. Mallit tarkastelevat sanojen esiintymista
dokumenttien sisdlld: ne ovat nk. sanasidkki-malleja, eli ne eivit kasittele lain-
kaan lauseenjisenii, -rakenteita tai muita kieliopillisia tekij6itd, ainoastaan
sanojen esiintymistd dokumenteissa — ikdan kuin teksti ei olisikaan teksti,
vaan kuvainnollinen sékki, jossa tekstin sanat ovat, ja niitd voidaan sieltd
satunnaisesti poimia. Ndiden sanasikkien avulla ne tuottavat kahdenlaisia
todennakoisyysjakaumia: sanojen jakaumia “aiheiden” sisilld ja “aiheiden”
jakaumia dokumenttien sisilld (Blei, 2012a). Menetelmia ja variaatioita on
useita: Latent Dirichlet Allocation (LDA), Correlated Topic Model (CTM) ja
Structural Topic Model (STM) ovat ehki laajimmin sovelletut aihemallinnuk-
sen laskennalliset tavat. Vivahde-eroista huolimatta niiden tuottamat tulok-
set eli todennikoisyysjakaumat ovat samanlaisia. Tietojenkisittelytieteen
piirissa 2010-luvun alussa suosioon nousseet menetelmat herattivit nopeasti
oikeastaan ovat? Onko niille kdyttoa lahiluentaan perustuvan laadullisen
analyysin tukena tai jopa korvaajana (Purhonen & Toikka, 2016)? Minkalaisiin
tutkimuskysymyksiin niilld voidaan vastata?

Padkkonen ja Ylikoski (2020) analysoivat keskustelun lahestymistapoja
“aiherealismina”, jossa oletetaan aiheiden olevan sellaisinaan tulkittavissa
vhteiskuntatieteellisesti relevanttien konseptien toteutumina, kuten kehyk-
sing, diskursseina tai narratiiveina, ja “aiheinstrumentalismina”, jossa mallin
pédasiallinen tavoite on organisoida hermeneuttista tulkintaa tai laadullista
analyysia. Nama lahestymistavat ovat ideaalityyppeja: esimerkiksi Yla-Anttila
ym. (2018) ehdottavat tutkimusotetta, jossa aihemallinnuksella 16ydetdan
kehysanalyysin kehyksid, mutta vain suunnitelmalliseen aineiston esikésitte-
lyyn ja 1dhilukuun yhdistettyna — sanajakaumat siis edustivat kehyksia, mutta



146 Informaatiotutkimus 40(3)

eivit aina, vaan ainoastaan osaavan tulkitsijan tyon jalkeen. Tyypillinen aihe-
mallinnustutkimus perustuukin siihen, ettd aiheita kidytetdan lahtokohtana,
joille tulkitseva aihealueen tunteva analyytikko antaa merkitykset ja tulkinnal-
liset kehykset. Vaikka aihemallinnus on laskennallinen menetelm4, siind on
siis aina vahva rooli tulkitsijalle.

Thmistulkintaan perustuvassa tutkimuksessa yleisesti haasteena on
heikko lapindkyvyys, useiden yhtd uskottavien tulkintojen mahdollisuus eli
todistusaineiston heikko maarittavyys ja heikko skaalautuvuus (Paakkonen
& Ylikoski, 2020). Laskennalliset menetelmét ratkaisevat néistd viimeisen,
mutta eivit aina kahta ensimmadistd: mallinnuksen yhteydessa ei aina rapor-
toida kaikkia valintoja ja kaikkia tuloksia, ja niiden mahdollistamia erilaisia
tulkintakehyksid, vaan tiivistetdan tulokset niin suppeiksi, ettd lukijan on
mahdotonta saada kokonaiskuvaa siitid, mita malli aineistosta kertoo.

Nimenomaan aihemallinnuksessa niméa haasteet muodostavat ainakin
nelja mahdollista ongelmakohtaa. Nama ovat 1) tapa raportoida vain osa
aiheista, 2) tapa raportoida vain osa mallinnuksen valinnoista, 3) tapa kayttaa
epasuorasti tutkimuksen mielenkiinnon kohteena olevia mittareita raportoin-
nin rajauksiin, ja 4) aithemallinnukseen liittyva satunnaisuus.

Ensimmaiinen aihemallinnuksen ongelmakohdista on se, ettd kaikki mallin
tuottamat sanajakaumat eivit usein ole yhta selkeita tai tutkijalle mielenkiin-
toisia — ja valitettavan usein tapana on jattaa tulkitsematta ja raportoimatta
tillaiset aiheet kokonaan (Mimno ym., 2011), tai ainakin raportoida ne
“roska-aiheina” tai jargonina (Allen & Murdock, 2021). Kriteereja sille, miksi
vksi aihe on roskaa ja toinen mielenkiintoinen ei useinkaan anneta, vaan
valinnat perustuvat laadulliseen tulkintaan, jota ei avata lukijalle.

Toinen ongelmakohta on se, ettid aineiston esikésittely ja mallinnuksen
valinnat vaikuttavat tutkimuksen tuloksiin. Denny & Spirling (2018) esittavit
7 erilaista esikisittelyn valintaa vilimerkkien poistosta harvinaisten kisittei-
den poistoon. He Kkasittelevit valintoja yksinkertaisina kylld/ei -valintoina,
ja ndin saadaan 128 erilaista tapaa tehd aineiston esikisittely. Kaytannossa
monet ndistd valinnoista voidaan tehdd usealla tai mielivaltaisen monella
tavalla numeerisia kriteereja vaihdellen— esimerkiksi harvinaisten kasitteiden
osalta voidaan poistaa kaikki sanat, jotka esiintyvat alle 0,5 % dokumenteista,
alle 1 % dokumenteista, jne. Nama 7 valintaa eivit myoskian kata kaikkia mah-
dollisia esikasittelyn valintoja — esimerkiksi (Yla-Anttila ym., 2021) poistivat
lehtiaineistostaan kaiken muun paitsi poliittiset vaateet, ja tdimakin on yksi
esikisittelyn muoto. Kaikkien mahdollisten esikisittelyjen yhdistelmien maara
on periaatteessa rajaton, ja realistisestikin vdhintddn tuhansissa. Niiden
esikdsittelyjen lisdksi mallin parametreihin liittyy valintoja, joista tirkeimpana
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aiheiden maara, joka tutkijan pitdd asettaa. Tietoa siitd, mitd esivalmisteluja
on kokeiltu ja milld lopulliseen valintaan paadytty ei useinkaan raportoida.

Nami esikidsittelyn valinnat liittyvdt kolmanteen ongelmakohtaan:
mallinnuksen onnistumista mittaavaa mittatikkua ei usein ole olemassa —
emme tiedd, mitka korpuksen “todelliset” aiheet ovat, vaan malli etsii latent-
teja, etukiteen tuntemattomia rakenteita, ja mittatikku onnistumiselle raken-
netaan mallin ulkopuolella. Tilastollisilla tunnusluvuilla voidaan arvioida joko
koko mallia esimerkiksi ennustusvoimaa arvioimalla (Wallach ym., 2009) tai
yksittéisia aiheita: (semanttinen) koherenssi (Mimno ym., 2011) mittaa aiheen
sanojen esiintymistd samoissa dokumenteissa ja eksklusiivisuus sitd, ovatko
todennikoiset sanat todennédkoisia nimenomaan tietyssd aiheessa (Roberts
ym., 2016). Tuloksien tulkintaan voidaan rakentaa erilaisia kdyttajikokeita,
joissa voidaan laittaa joko aihemallinnusta tuntevia (Nelimarkka, 2019),
sisdlt0asiantuntijoita (Chuang ym., 2013) tai maallikoita (Chang ym., 2009)
pohtimaan aiheiden merkityksia.

Mikaan naista ei kuitenkaan suoraan mittaa sitd, ovatko mallin aiheet
“aiheita” tutkijan tarkoittamassa mielessa, ja mittarit eivat valttamatta ole
yhtd mielti siitd, mikd malli olisi paras: Nelimarkka (2019) vertaa tilastollisia
tunnuslukuja kayttdjakokeessa ihmisten tekemiin tulkintoihin ja suosittelee
niiden kéayttoa ihmisten erilaisista tulkintakehikoista johtuvan heikon relia-
biliteetin parantamiseksi, mutta toisaalta tiedetdin, etta nididen tunnusluku-
jen tulokset eivit vilttdmatta ole yhteydessa ihmisten tekemiin mallin tulkit-
tavuuden tehtdviin (Chang ym., 2009) eiviatkd ne vilttamatta kaikki nosta
samaa mallikandidaattia parhaaksi (Roberts ym., 2016). Toinen ja kolmas
ongelmakohta yhdistyvat: kun aineiston Kkisittelyn tapoja on valtavasti ja
kilpailevia mittatikkuja mallien arviointiin useita, parhaan tai oikeimman
mallin I6ytdmiseen perustuvat tutkimusstrategiat tulevat mahdottomiksi.

Aihemallinnuksessa neljanteni ongelmakohtana on se, ettad tulokset eivat
ole deterministisia: mallinnus lihtee satunnaisesta alkuasetelmasta, siirtyy
aina paremmin aineistoa kuvaavaan ratkaisuun, mutta ei aina 16yda univer-
saalisti parasta tulosta, edes mallinnuksessa sisdisesti kaytettavilla tilastolli-
silla indikaattoreilla, vaan “juuttuu” paikalliseen optimiin (Roberts ym., 2016).
Tdhédn on kehitetty erilaisia ratkaisuja, kuten Roberts ym. (2016) kuvaama
spectral-LDA -malli, joka poistaa tdimin satunnaisuuden lisiamalld malliin
erillisen alustusvaiheen. Malli vaatii kuitenkin ison aineiston, ja sen tuottamat
tulokset eivat valttimatta ole suoraan vertailukelpoisia muiden aihemallien
kanssa.

Tassa artikkelissa esitettdava tutkimusprosessi pyrkii ratkaisemaan niita
aihemallinnuksen ongelmakohtia. Roska-aiheille tulee kriteeri — jos toiste-
tuista mallinnuksista vain yksi 16ytaa aiheen eiki aihe siten klusteroidu, aihe
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ei ole kovin mielenkiintoinen, ja siind mielessa “roskaa”. Esikasittelyjen vai-
kutuksesta tulee eksplisiittinen osa tuloksia, kun tarkastellaan sité, tuottaako
erilainen esikisittely siind mielessd samat tulokset, ettd aiheet sijoittuvat
kuitenkin samaan klusteriin. Useammasta kilpailevasta tilastollisesta tun-
nusluvusta ei tarvitse valita yhtd oikeaa, jonka perusteella malli valitaan,
vaan voidaan raportoida usean mallin yhdistetyt tulokset, ja niihin liittyvat
tunnusluvut, ja kayttda naitd tulkinnan tukena. Satunnaisuudestakin tulee
positiivinen asia, kun klusterien avulla saadaan nakyviksi sitd, kuinka paljon
aiheet satunnaisesti vaihtelevat. Kun yhden mallin sijaan tulkitaan aiheryhmia
useammasta mallista, saadaan avattua aihemallinnuksen mustaa laatikkoa.

Tutkimusprosessin kuvaus

Tutkimusprosessin tavoitteena on siis paastd syvemmaille aihemallinnuksen
tuloksiin. Aihemalleissa, kuten latenttien muuttujien malleissa tai valvomatto-
massa oppimisessa usein, prosessi on toistettava rakenna-laske-kritisoi-toista
-keha. Seuraavassa kuvataan tutkimusprosessin vaiheet.

Rakenna Laske Kritisoi Toista
strategia '.|33ke . - tulkitse - kirjaa
py— aihemallit klusterit muutokset

.. - klusteroi i
k||n.nostavat ! mallit L -tarkastele |, strategiaan
valinnat yhdista | | Kusteren -palea alkuun
- maarita tulokset tunnuslukuja

mallien

maarat

A

Kuva 1. Tutkimusprosessin piirteet.
1) Rakentaminen

Aihemallinnus alkaa silld, ettd tekstikorpus muotoillaan sopiviksi sana-
sikeiksi. Tyypillisesti aihemallinnuksessa tdma valmistelun vaihe paatyy
yhteen spesifiin ratkaisuun, mutta nyt méaaritelldan rajallinen joukko vaihto-
ehtoisia ratkaisuja. Tavoitteena on rajata niitd aineiston esikasittelyn ja
mallinnusprosessin valintoja, jotka juuri tyon alla olevan analyysin tutkimus-
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kysymysten osalta voisivat olla olennaisia, ja valmistella ndiden pohjalta
aineisto vaihtoehtoisin tavoin.

Kuten ylla todettiin, aihemallinnuksen esivalmistelussa on periaatteessa
rajattomasti ja realistisestikin tuhansia erilaisia valintoja ja kilpailevia
mallin hyvyyden mittareita useita, ja niin tavoite siit4, ettd koko esikasittely-
avaruutta tutkimalla voitaisiin 16ytda yksi "paras” aineiston kuvaus on siis
mahdoton, ainakin kunnes konsensus syntyy mallin hyvyyden mittareista.
Aihemallinnuksen tutkimusstrategiassa on aina valttamatonta keskittya
sithen, mitd tietynlaisella mallilla saadaan tehtyad aineistosta nikyvaksi.
Esikasittelyn tavoitteet taytyykin sovittaa tdhén: tutkijan pitdd 16ytda valin-
noista ne, jotka liittyvét juuri hinen tutkimuskysymyksiinsd, ja tarkastella
niiden vaihtelun merkitysta tulosten sisillollisessa tulkinnassa. Toisenlainen
aineiston tiivistys ja esikésittely vastaisi toisenlaisiin tutkimuskysymyksiin,
eika kyse ole siten siitd, mitka valinnat olisivat yleisesti parhaat. Kaytannossa
tama tarkoittaa sité, ettd tutkija valitsee muutaman mallinnukseen liittyvan
valinnan, jotka juuri tdssd tutkimuksessa ovat kiinnostavia. Naitd valintoja
voivat olla aiheiden maara tai joku tietty esikésittelyn toimenpide (tai periaat-
teessa voidaan olla vaihtelematta mitdan, jos ollaan kiinnostuneita vain mallin
ajojen vilisen satunnaisuuden eli mallin sensitiivisyyden tarkastelusta).

Tavoitteena on suunnitella aihemallinnusstrategia eli paattdd mitka
aihemallit seuraavaksi lasketaan. Jokaisesta vaihdeltavien toimenpiteiden
yhdistelmasti kannattaa laskea useampia mallinnuskertoja, esimerkiksi 5—10,
jotta menetelmaan liittyvd satunnaisuus ei vaikuta Kklustereihin?. Maaria
rajoittaa mielenkiinnon lisdksi kiytettdvissd olevat laskennalliset resurssit
— nykykannettavalla operoivalle realistinen maéira voisi olla 30—200 erilaista
mallia. Esimerkiksi jos halutaan verrata sitd, miten kahden erilaisen poisto-
sanalistan kaytto ja kolmen erilaisen harvinaisten sanojen poistokriteerin (ei
poisteta mitaén, poistetaan sanat jotka esiintyvit alle 0,5 % dokumenteista tai
alle 1 % dokumenteista) vaikuttaa, saadaan 2 poistosanalistaa * 3 harvinaisten
sanojen kriteeria eli 6 erilaista yhdistelmia, ja jos jokainen yhdistelma ajetaan
10 kertaa, mallinnusstrategia koostuu 60 aihemallista.

2) Mallinnus

Mallinnusstrategian toteutus koostuu strategian mallien suorittamisesta,
niiden tulosten klusteroinnista, ja klusteroinnin tulkinnasta. Aihemallien
tuloksissa jokainen aihe on todennikoisyysjakauma sanaston sanoista — milla

2 Poikkeuksena tidstd Roberts ym. (2016) esittdmi spectral-LDA -malli, joka tuottaa
ajosta riippumatta samat tulokset, jolloin tietysti yksi mallinnus esikésittelyjen
yhdistelméa kohden riittaa.
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todennakoisyydella tasta aiheesta kirjoitettaessa kaytettdisiin kyseistd sanaa.
Tassd artikkelissa ei kuvata itse aihemallinnuksen toteuttamista tarkemmin
— Nelimarkka (2019) on hyvd suomenkielien johdatus aiheeseen — vaan
keskitytdan aiheiden kasittelyyn mallinnuksen jilkeen. Jokaiselle kahden
aiheen parille (kunhan sanasto pysyy samana tai sanastot ovat jalkikateen
yhdistettavissd) voidaan laskea erilaisia samanlaisuuden tai erilaisuuden indi-
kaattoreita, ja kun samankaltaisuudet lasketaan kaikille mahdollisille pareille,
aiheita voidaan sitten klusteroida erilaisin metodein.

Tassd artikkelissa kaytetddn aiheiden samankaltaisuutta kuvaamaan
kosinin samankaltaisuutta, joka tiivistdd aiheparin samankaltaisuudeksi
numeerisesti asteikolle [0, 1]. Vaihtoehtoisesti samankaltaisuutta voitaisiin
laskea myos esimerkiksi siitd, kuinka monta samaa sanaa on kahden
aiheen 10 yleisimmén sanan joukossa, ja algoritmeja samanlaisuuden (tai eri-
laisuuden) mittaamiseen on muitakin — Mantyla ym. (2018) vertaavat kolmea
erilaista metriikkaa, Chuang ym. (2013) neljai, joista kaytt6on vakiintu-
neista metriikoista kosini ennusti parhaiten ihmisten arvioita aiheiden
samankaltaisuudesta. Kosinin samankaltaisuuden arvot eividt myoskaan
riipu tekstien pituudesta eikd sitd kayttdessa tarvitse rajautua yleisimpiin
sanoihin, vaan voidaan tarkastella koko todennédkéisyysjakaumaa. Wilkerson
ja Casas (2017) kiyttavat myos samaa samankaltaisuuden mittaria.

Muutamissa aiemmissa tutkimuksissa on ehdotettu useampien aihe-
mallinnusajojen aiheiden klusterointia. Klusterianalyysiin on runsaasti erilai-
sia tyokaluja, joiden valinta liittyy analyysin tavoitteisiin. Aihemalleja aiem-
min klusteroinneista Chuang ym. (2015) keskittyvat mallien stabiliteettiin ja
kayttavat hierarkkista agglomerativiista klusterointia, jossa ryhmien maaraa
ei tarvitse tietdd etukiteen, mutta jokaisesta mallista kuhunkin klusteriin
voi kuulua enintdan yksi aihe. Wilkerson ja Casas (2017) kiyttavat Spectral
Clustering -menetelmii ja Mantyla ym. (2018) kayttaviat K-mediaanien klus-
terointia — naissa molemmissa taytyy maaritella klusterien maara etukiteen ja
jokainen aihe sijoitetaan johonkin klusteriin.

Tamaéan artikkelin tavoitteisiin klusterointimenetelmaksi sopii HDBSCAN
-menetelma (Hiearchical Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise, Campello ym., 2013). Tekstianalytiikkaan tdtd menetelmaa ovat
soveltaneet ainakin Crisan ym. (2019). Menetelmai palvelee kolmea klusteroin-
nin tavoitetta: ensiksi, tavoitteena on tunnistaa aiheita, jotka syntyvit vain
sattumalta tai tietystd alkuasetelmasta. On siis tirkedd, ettd menetelmi
mahdollistaa sen, ettd jokin aihe jda kokonaan ryhmitteleméatta. Toinen
tavoite on se, ettd yhdestd mallinnusajosta samaan aiheklusteriin voi sijoittua
useampi aihe: yhtéd teemaa koskeva sanasto voi sijoittua yhdessd aihemallissa
kokonaan saman aiheen alle, mutta toisessa aihemallissa jakautuakin kahteen
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aiheeseen. Kaksi ndkokulmaa teemaan paastavit tutkijan syvemmaille aineis-
ton tulkintaan, ja siksi téllaisten aiheiden tulisi sijoittua samaan klusteriin.
Kolmas tavoite on se, ettd aiheryhmien mairai ei tiedetd etukdteen. HDB-
SCAN-klusteroinnissa taytyy maaritella yksi parametri, klusterin minimikoko,
ei esimerkiksi klusterien méaarii, joten menetelma ei rajaa sitd, minkalaisia
ryhmii se voi aiheista tuottaa.

Klusteroinnin tuloksena on siis joukko klustereita eli samanlaisten aihei-
den ryhmii, joille lasketaan klusterin sanojen todennikéisyysjakauma siithen
kuuluvien aiheiden todennikéisyysjakaumien summana. Taméan avulla klus-
teria voidaan tulkita samoin kuin aiheitakin tyypillisesti on tapana, eli nostaa
10 tai 50 todennadkoisintd sanaa tarkastelun kohteeksi, ja tulkita mitéd klusteri
“tarkoittaa”. Lisdksi voidaan laskea sitd, kuinka moni mallinnusajoista tuotti
aiheen, joka sijoittui kyseiseen klusteriin ja sitd, kuinka monta aihetta samasta
mallista sijoittui aihe kyseiseen klusteriin.

3) Kritiikki

Kuten ylli todettiin, aihemallien yhteiskuntatieteelliselle merkitykselle ei ole
yksikésitteistd tulkintaa ja siten mallinnuksen onnistumisen arviointi ei ole
myoskadn yksikasitteistd. Klusterit avaavat uuden perspektiivin aihemal-
lien siséllolliseen tulkintaan ja mallin validointiin mahdollistamalla aiheiden
luokittelun. Aihemallinnuksessa on aiemmin pyritty luokittelemaan yksittaisia
aiheita eri tavoin: esimerkiksi Chuang ym. (2013) kayttavat asiantuntijatiedon
perusteella koostettuja referenssikategorioita kuvaamaan sitd, mita aineistos-
ta olisi "pitanyt” 16ytya, ja kehittavat naista typologian.

Klusterointi tuo tillaiseen luokitteluun kuitenkin uuden tason: aiheiden
tulkinnassa voidaan kiyttaa apuna sitd, kuinka usein ja minkalaisista malleis-
ta tiettyyn klusteriin sijoittuu aihe tai aiheita. Niin syntyy typologia aiheiden
kuvaamiseen. Jos tiettyyn klusteriin sijoittuu jokaisesta mallinnuskerrasta
(esikasittelysta riippumatta) yksi ja vain yksi aihe, klusteri selvisti kuvaa jotain
aineiston hyvin keskeista rakennetta. Nama aiheet maarittelen “ydinaiheiksi”.
Aivan ideaalitapauksessa kaikki aiheet olisivat ydinaiheita, eli riippumatta
esivalmistelusta ja sattumasta samat aiheet 10ytyisivit aina, ja voitaisiin todeta
mallin hyvin luotettavasti kuvaavaan aineistoa. Niin ei kuitenkaan tyypillisesti
tapahdu, vaan toisinaan syntyy klustereita, joihin yhdistyy yksittdisistd mal-
leista useampia aiheita. Kutsun naita “yhdistelmiksi”. Joskus klusteriin paatyy
monista malleista aihe, mutta ei kaikista — niitd maarittelen “nakokulmiksi”.
Yhdistelméit ja ndkokulmat eivit valttaméatta ole mallin validiteetin kannal-
ta ongelmallisia: klustereiden sisillollisessd tulkinnassa voidaan huomata,
ettd ne kuvaavat tulkitsijan kannalta mielenkiintoisesti aineiston moni-
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mutkaisia rakenteita. Yksittdinen aihe voi myo0s jadda kokonaan klusterien
ulkopuolelle —"roska-aiheet” eli aiheet, jotka I0ytyivit vain yhdessa mallinnus-
ajossa, ovat todennikéisesti 16ytyneet vain sattumalta, eikd niiden tulkinnalle
kannata antaa juuri painoarvoa. Aihemallinnuksessa on aiemminkin tarkastel-
tu epdonnistuneita aiheita, mutta aiheet on yleensa tuomittu roskaksi subjek-
tiivisessa tulkinnassa. Kun roska-aiheet maéaritelldan sellaisiksi, jotka l0ytyvat
mallinnuksia toistettaessa vain kerran, saadaan lapinakyvd maaritelma niille.
Roska-aiheiden tarkastelu on kuitenkin hyva tyckalu mallin validointiin — jos
toistetut mallinnukset tuottavat runsaasti kaikista muista poikkeavia aihei-
ta, malli ei syysti tai toisesta luotettavasti 160ydd aineiston rakennetta. Klus-
terityyppeja mairittavissa kriteereissd kannattaa olla jonkin verran joustoa
— yksittaiset malliajot eivat valttimattd 16yda ydinaihettakaan, joten kluste-
rien tyypittelyssa “ydinaiheen” rajaksi kannattaa asettaa esimerkiksi se, etta
vahintdan 9o % mallinnuksista aiheen 16ytaa.

Klusteritypologian tulkinta ei viela yksin riitd, vaan klusterien tulkinnassa
taytyy kurkistaa niiden sisallekin. Laadullisesti tima on samanlaista tulkitsi-
javirtuoosin tyotd (Pddkkonen & Ylikoski, 2020) kuin yksittdisenkin mallin
tarkastelu, ja samat laskennalliset tai kokeelliset tyckalut validointiin ovat
kaytettavissd klusterin kuin yhden aiheenkin osalta (yleiskuvauksena naista
esim. Nelimarkka (2019)). Lisdksi voidaan hyodyntaa klusteria koskevia tieto-
ja: kun kéaytossa on klusterin todennakoisimpien sanojen jakauma seka kunkin
sithen kuuluvan aiheen sanojen jakauma, niiti voidaan vertailla ja tarkastella
— tutkija voi siis kiyda 1api esimerkiksi seuraavia kysymyksia: ovatko klusterin
yleisimmait sanat systemaattisesti myos sen jasenten yleisimpid, vai 16ytyyko
yksityiskohdissa eroja? Yksittdisten aiheiden tunnusluvut voidaan laskea
keskiméaarin klusterille ja vertailla — ovatko jotkut klusteriin sijoitetut aiheet
koherentimpia tai eksklusiivisempia kuin muut? Klusteriin sijoittamattomia
aiheita kannattaa tarkastella — miksi niitd aiheita ei saatu ryhmittelyyn
mukaan? My6s yksittdisten mallinnusten tilastollisia tunnuslukuja voidaan
hy6dyntdad - Kklusteroituvatko parempien tunnuslukuarvojen malleista
tuotetut aiheet paremmin tai huonommin kuin muut? Parantaako tunnus-
luvun kaytto ndin analyysin reliabiliteettia?

4) Toisto

Kuten kaikessa latenttien muuttujien mallinnuksessa, prosessi voi hyvin tois-
tua, kunnes paastadn tuloksiin, jotka tutkijan arvion mukaan vastaavat tutki-
muskysymyksiin ja kiinnostavat tutkijayhteis6d. Mallinnusstrategiaa voi siis
hioa klusteroinnista opitun perusteella.



Informaatiotutkimus 40(3) 153

Esimerkki tutkimusprosessista

Tutkimusotteen havainnollistamiseksi esitetddn esimerkki sosiaalisen
median aineiston analysoinnista. Analyysin aineisto on keritty Facebookin
keskusteluryhmaista Uusi energiapolitiikka. Ryhma perustettiin vuonna 2014
ja aineisto kattaa kaikki ryhman keskustelut kevadseen 2017 asti. Keskus-
telussa kirjoitettiin yli 100000 viestida 7000 keskusteluketjussa. Keskustelun
temaattinen rakenne on mielenkiintoinen sosiaalisen median poliittisten kes-
kustelujen merkityksen ymmartdmiseksi, mutta nyt sitd kiytetdan esimerkkina
menetelméan toiminnasta. Olemme kiinnostuineita siitd, miten aihemaaran
valinta vaikuttaa mallista saatavaan ymmarrykseen sekia sitd, onko sanojen
perusmuotoistamisella merkitysti, ja vaikuttaako se aiheiden maaraan.

Aineisto kerittiin sittemmin vaarinkaytosten takia suljetulla Facebook
Graph API-rajapinnalla. Sosiaalisen median tutkimuskaytossd eettiset
kysymykset ovat aina sidoksissa tutkimukseen kontekstiin ja kokonaisuuteen
(Laaksonen, 2021) ja ldpaisevit tutkimusprosessin aineistonkeruusta analyy-
seihin ja niiden julkaisuun (Franzke ym., 2020). Nyt kédytetyssi aineistossa ei
ole mitdan henkilotietoja (vaikka se ei olekaan anonyymii, silla keskustelut
ovat edelleen julkisessa internetissd) ja se on keritty julkisesta ryhmaésta,
jonka sddnnoissa erikseen huomautetaan keskustelun julkisuudesta. Ryhméan
aihe ei ole erityisen sensitiivinen — keskustelun aiheena on politiikkatyokalut
ja niiden toiminta. Analyysin raportoinnissa ei kdytetd lainauksia tai muita
ilmaisutapoja, josta olisi helppo yhdistaa yksittdiseen kommenttiin. Mahdolli-
set haitat keskusteluun osallistuville ovat ndin minimaaliset.

1) Rakentaminen

Aineiston esivalmistelussa osa toimenpiteistd pidetddn samoina, eli niiden
merkityksestd ei tilld kertaa olla kiinnostuneita: aineistosta poistettiin
numerot, valimerkit, alle kolmen merkin mittaiset sanat (ennen perusmuo-
toistamista), yleiset ns. poistosanat, ja kaikki sanat, jotka esiintyivét alle 1 %
dokumenteista sekd manuaalisen tarkastelun perusteella joukko englannin-
kielisid sanoja ja keskustelijoiden erisnimid. Aineistoksi tuli 6721 keskuste-
luketjua ja niissd 720956 sanaa. Sanastosta tehtiin kolme versiota: ilman
perusmuotoistamista (3643 erilaista sanaa), stemmauksella eli typistamisella
sanat niiden vartaloon R:n SnowballC-paketilla (Bouchet-Valat, 2020, 2115
erilaista stemmaa) ja lemmauksella eli perusmuotoistamisella Voikko3
-ohjelmiston Python-tyokaluilla (1542 lemmaa).

3 https://voikko.puimula.org/
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Lemmaus ei ole yksikisitteistd, vaan samaan taivutusmuotoon voidaan
padtyd useammasta perusmuodosta — Nelimarkan (2019) esimerkkitaulukos-
sa lemmatisoiva tyokalu on tulkinnut “vaalit” sanan “vaalia” muodoksi, vaikka
ilmeisesti kyse on ollut vaaleista. Lemmatisoitu sanasto pitaa siis aina manu-
aalisesti tarkastaa ja tutkijan valita todenndkoisin mahdollisista lemmoista.
Nyt jokaiselle sanalle valittiin yksi, kontekstiin sopivin, lemma koko aineis-
toon. Samaa kisitettd kdytetdan tietysti eri merkityksissa aineistossa, ja tdysin
virheeton lemmatisointi edellyttiisi koko aineiston ldpikdymistd manuaali-
sesti.

Taman jilkeen toistettiin aihemallinnuksia niilld kolmella erilaisella
esikésittelylla vaihdellen aihemaéria 7, 10, 15, 20 ja 30 aiheen vililla. Kukin
sanaston ja aihemaéran yhdistelma suoritettiin 10 kertaa, eli niin saatiin 150
mallia. Mallinnuksessa kaytettiin Tieteen tietotekniikan keskuksen suurteho-
laskennan palveluita.

Esimerkissd on kaytetty esikasittelyyn R:n quanteda-pakettia ja aihemall-
innukseen R:n stm-paketin structural topic model -mallia. Klusterointiin
kaytettiin dbscan-pakettia.

Klusteroitavien aiheiden sanastojen tulee olla samat. Nyt sanastot piti
yhdistda mallinnuksen jalkeen laskemalla todennékoisyyksien summia lemmo-
jen mukaan: kasittelemattomasta mallista siis laskettiin termien {sahko, sah-
kon, sihko4..} todennékoisyydet yhteen lemman {sihk6} todennakoisyydeksi.
Koska esikisittelyn jalkeen jokaista kisitettd vastaa aina sama lemma, tima
laskutoimitus on yksiselitteinen. Stemmojen osalta niin ei tiysin ole, vaan
samaan stemmaan voidaan paiatyd useammasta eri sanan taivutusmuodosta
— kdsitdn ja kdsite ovat molemmat stemmattuna kdsit, mutta lemma on eri.
Yksinkertaisuuden vuoksi nyt laskettiin todenndkoisyys ensimmaéisen havai-
tun stemma-lemma parin mukaan.

2) Mallinnus

Mallinnuksesta saadaan 2460 aihetta, joista jokaista kuvaa 1542 lemman
todennakoisyysjakauma. Nama aiheet klusterointiin erikseen aiheiden maaran
ryhmissd, eli esimerkiksi 7 aiheen malleja oli 10 toistoa kutakin 3 kasittelya
kohti — kaikkinensa 210 aihetta. Taulukossa 1 on kaikki ndin syntyneet klus-
terit athemaidarien 7—20 osalta. Liitetaulukoissa (verkkosivuilla) on vastaava 30
aiheen rakenne seki kaikki yksittaiset aiheet klustereittain.



Informaatiotutkimus 40(3) 155
3) Kritiikki

Esimerkkianalyysissa oltiin kiinnostuneita kahdesta tutkimuskysymyksesta:
perusmuotoistamisen ja aiheiden maaran vaikutuksesta aineistosta saatavaan
kisitykseen.

Ensimmaiseen kysymykseen vastaus on teknisempi: perusmuotoistami-
sen tapoja vaihtelemalla haluttiin varmistaa, ettid tuloksissa ei ole kyse vain
esikisittelyssda syntyneesta artefaktista. Nyt perusmuotoistaminen ei juuri-
kaan vaikuttanut aihemallinnuksen tuloksiin: paépiirteissdan lemman {ydin-
voima} tai stemman {ydinvoim} todennikoisyys osuu samaan kuin raakakasit-
teiden {ydinvoima, ydinvoiman, ydinvoimalla..} todennikoisyyksien summa.
Klusteroinnin kautta tdma kay ilmi tarkastelemalla taulukon 1 tietoja siita,
miten erityyppiselld sanastolla tuotetuista malleista sijoittui aiheita erilaisiin
Klustereihin: jos perusmuotoistaminen muuttaisi mallinnuksen tuloksia radi-
kaalisti, daritapauksessa syntyisi vain nakokulma-aiheita, joissa lemmatun
sanaston mallien aiheet menisiviat yhteen ryhmaiin eli tuottaisivat yhden
nakokulman, stemmatut toiseen, ja perusmuotoistamattomat kolmanteen.
Niin ei kuitenkaan nyt kidy: eri sanastoilla tuotetut mallit jakautuvat erilaisiin
klustereihin, ja ydinaiheita — aiheita, jotka 16ytyva (miltei) jokaisella ajolla on
useita. Muutamassa ajossa tiiviimmalld lemma-sanastolla syntyy “eksentri-
nen” malli, jossa keskimaaraistd isompi osa aiheista poikkesi kaikista muis-
ta malleista, miki ndkyy hieman isommassa roska-aiheiden osuudessa, mika
voisi vihjata siihen, ettd sanaston tiivistiminen tekee tuloksista vaihtelevam-
pia, mutta vaikutus on ainakin tissi analyysissa hyvin pieni.

Toiseen tutkimuskysymykseen vastaamiseksi tarkastellaan Kklustereita
aihemairian mukaan. Seitseméin aiheen malleista syntyy kahdeksan klusteria.
Kaksi ydinaihetta, polttoaineita ja ydinvoimaa koskevat sanastot, 16ytyivat
riippumatta perusmuotoistamisesta ja sattumasta. Niiden lisaksi syntyi pienia
nakokulmaklustereita: nama yhdistelivat vilillisesti toisiinsa liittyvia teemoja,
kuten sahkon ja lammon tuotantoa ja sihkodautoilua. Tallaisia tulkinnallisesti
erilaisia aiheita yhdistelevia nikokulmia syntyy, kun mallin aithem&ira on liian
pieni: kun aineistossa on enemmain teemoja kuin malleissa aiheita, malli
joutuu yhdistelemain ldhekkain olevia teemoja.

10 aiheen malleista syntyy 4 ydinaiheklusteria: siahkoautoja, paistoja
ja polttoaineita, 1ampo6a ja kaukoldmpod sekd ydinvoimaa koskevat aiheet
Ioytyivat riippumatta malliajosta ja sanastosta. Sahkon hintaa ja uusiutuvia
energianlihteita koskeva aihe 16ytyi myos aina, mutta viidesta mallista sijoittui
klusteriin kaksi aihetta, jakaen sanaston uusiutuvien hintaa koskevaan aihee-
seen ja hintaa, tukia ja veroja koskevaan aiheeseen. Malleissa syntyi 2 ndakokul-
maklusteria: 16 mallia (30:sti) 16ysi tuulivoimaa, vesivoimaa, Pohjoismaita ja
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Saksaa yhdistelevan aiheen, 8 mallia taas aiheen, joka keskittyi vain maiden
nimiin, ja ndissa uusiutuvia koskeva sanasto oli erikseen sahkoaiheissa.

15 aiheella ydinaiheet pysyvat muuten samoina, mutta paidstdjen ja
polttoaineiden aiheklusterista tulee yhdistelma: 10 malliajoa tuotti kaksi
aihetta tahan klusteriin. Naissd aiheissa oli paéstoja koskevaa sanastoa ja
hiileen, 6ljyyn, kaasuun, puuhun ja turpeeseen liittyvad sanastoa. Jos malli
tuotti kaksi aihetta klusteriin, sanasto jakautui kahteen teemaan: tyypillisesti
kotimaista polttoainekeskustelua kuvaavaan aiheeseen, kuten {Suomi, turve,
puu, metsi}, ja kansainvilista keskustelua kuvaavaan aiheeseen, jossa koros-
tuivat {hiili, 6ljy, Kiina, Saksa, ilmastonmuutos}.

20 aiheella klusterit sirpaloituvat: samat ydinaiheet 16ytyivait kuin pienem-
millakin aihemaarilla, mutta nyt syntyi 10 klusteria, joihin sijoittui aihe 6—19
mallinnuksesta (30:std). Yksittdiset aiheet ovat tulkinnaltaan spesifimpii kuin
pienemmalld aihemaarilld. Esimerkiksi sahkod koskevia klustereita syntyy
kulutuksen, tehon ja verkon sanaston kanssa, samoin kuin hintaa koskevan
sanaston kanssa. 30 aiheen mallissa (liitetiedostona osoitteessa https://
github.com/arhot/aihemallien_klusterointi/) sama trendi jatkuu — mielekkaasti
tulkittavia klustereita syntyy, mutta yhi suurempi osa niista 16ytyy n. 20—70 %
mallinnusajoista.

Aiheiden maéaardn lisdantyessd potentiaalisten aineistoon otettavien
nakokulmien maara siis kasvaa: aiheet pilkkoutuvat aina hienojakoisemmiksi
tulkinoiksi. Analyysin tuloksena voidaan todeta, etti 7 aihetta oli liian vahén,
30 ehka liian paljon: 7 aihetta yhdistda tulkinnallisesti poikkeavia teemoja, 30
aihetta hajauttaa mahdolliset tulkinnat liian pitkalle. Talta valilta 16ytyy kuiten-
kin useita uskottavia tapoja kuvata keskustelua ja on epatodennikoistd, etta
mikidn mallin hyvyyden tilastollinen mittari ratkaisisi sitd, mika aihemaara
on universaalisti paras aineiston kuvaus. Aiheméaaran ratkaisu pitaisikin kiin-
nittad tutkimuskysymykseen: onko tarkoitus antaa lukijalle mahdollisimman
tarkka ymmarrys korpuksen rakenteesta ja keskustella erilaisista nakokul-
mista, vai ehka kayttda kvantitatiivista tietoa aiheiden osuuksien muutoksista
dokumenteissa jatkoanalyyseissa.

Riippumatta aiheiden maarasta klusterointi synnytti yhden suuren kluste-
rin, jossa on kokoelma “keskustelusana-aiheita”: erilaisia aineiston substans-
siin liittymattomia, yleisid keskustelun rakennetta tukevia sanoja — {paljon,
vahan, ongelma, esimerkki, tehda}. Klusterointi auttoi ndin myo6s erottamaan
aineistoon spesifisti liittyvid aiheita yleisista puhetapoihin liittyvista aiheista.

Olisiko samat johtop#itokset voitu saavuttaa tarkastelemalla analyysin
tilastollisia tunnuslukuja? Taulukossa 1 on klusterityypeittdin laskettu klus-
terin aiheiden keskimiirdinen eksklusiivisuus ja koherenssi. Erot ovat hyvin
pienia, mutta roska-aiheet ovat keskim&arin hieman koherentimpia, mutta
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vihemmain eksklusiivisia kuin muut. Tdma kuvaa mittarien ominaisuuksia:
hyvin yleisten sanojen aihe on koherentti, mutta ei tietenkdin kovin eks-
Klusiivinen, eikéd erotu massasta klusterin jaseneksi. Nakokulma-klusterit eli
vain harvoin aineistosta 16ytyvit teemat ovat puolestaan eksklusiivisempia.
Tamaikin on luonnollista: aihe, joka eristda aineistosta hyvin pienen teeman
ja sitd koskevaa sanastoa on eksklusiivinen, mutta ei valttimattd kovinkaan
toistettavissa. Aihetason mittareita ei siis voi kiyttda mallin valinnassa, silla ne
saattavat ohjata vaaraian suuntaan: koherenssin kiytto voi valita malleja, joissa
hyvin yleista sanastoa liitetdan temaattiseen sanastoon, ja eksklusiivisuuden
kaytto puolestaan sattumalta poikkeavia malleja.

4) Toisto

Taméan analyysin perusteella voisi lidhted uudelle mallinnuskierrokselle,
jossa rajattaisiin aihemaéaria tarkemmin: nyt huomattiin, etta 7 aihetta oli liian
vahin ja 30 aihetta liikaa, ja voitaisiin aloittaa alusta esimerkiksi niin, etta
siirryttaisiin 10, 12, 14, 16, 18, ja 20 aiheen malleihin, jotta saadaan yha
tarkempaa kuvaa aineistosta. Toisaalta tieto ja esitys aiheiden méairin rajoista
klusteroinnin puitteissa on mielenkiintoinen tulos jo itsessdén, ja nyt prosessia
ei ole tarpeen lahted toistamaan.

Taulukko 1. Klusteroinnin tulokset. M= Mallien mddrd, joista ainakin 1 athe
sjoittui klusteriin. T=malllien mddrd, joista sijoittui useampi aihe klusteriin.
L=lemmatut mallit, joista ainakin yksi klusterissa. S=stemmatut mallit,
Jjoista ainakin 1 klusterissa. R=raakakadsitteiden mallit, joista ainakin 1 klus-
terissa. E=klusterin aiheiden keskimddrdinen eksklusiivisuus. K=klusterin
sanojen keskimddrdinen koherenssi.

K Tyyppi Klusterin yleisimmiit sanat M T L S R E K

7 Roska-aihe suomi, energia, paljo, tehdd, lisétd, tuottaa, 21 14 12 10 13 9,1 -106
hinta, sdhko, menna, alkaa

Ydinaihe padsto, suomi, hiili, 6ljy, puu, kiytto, energia, 29 [0} 10 10 9 9,5 -115
fossiilinen, polttoaine, turve

Ydinaihe suomi, tehdd, ydinvoima, venéji, laitos, mennd, 30 o} 10 10 10 9,4 -117
fortum, uutinen, voimala, jalki

Nakokulma tuki, suomi, raha, valtio, tehdd, maksaa, yritys, 6 [} 2 4 o} 9,3 -108
haluta, mieli, investointi

Nikokulma sihko, energia, lampo, tuottaa, vesi, kauko- 14 [0} 6 4 4 9,2 -110
1ampo, kayttad, aurinko, verkko, tarvita

Niakokulma 1ampo, sahko, sdhkoauto, tehdi, auto, vesi, 6 [0} 1 2 3 8,7 -106
paljo, tuottaa, hy6tysuhde, tarvita

Nékokulma sihkoauto, auto, hinta, tehd, paljo, liikenne, 14 o 5 4 5 9,4 | -108
tesla, akku, oljy, ajaa
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Yhdistelmé siahko, hinta, tuulivoima, suomi, tuotanto, 30 6 11 13 12 9,5 -96
ruotsi, saksa, tuki, paljo, tuuli

Yhdistelma paljo, energia, vih4, tosi, mieli, esimerkki, 29 11 13 13 14 8,8 -106
tehdéd, ihminen, ongelma, varma

10 Roska-aihe suomi, energia, paljo, tuulivoima, sdhko, 26 24 24 14 12 9,6 -106
tuottaa, tuki, lisatd, tuotanto, tehda

Ydinaihe sihkoauto, auto, litkenne, tesla, tehdd, akku, 27 o 8 9 10 9,5 | -110
aku, paljo, hinta, ajaa

Ydinaihe paastd, hiili, suomi, puu, 6ljy, turve, polttoaine, 29 1 9 10 11 9,6 -118
fossiilinen, kaytto, polttaa

Ydinaihe 1ampo, energia, sahko, vesi, kaukolampd, helsin- | 28 o 8 10 10 9,4 -115
ki, tuottaa, kayttad, lampépumppu, teho

Ydinaihe tehdé, vendjd, fortum, suomi, laitos, fenno- 30 2 12 10 10 9,6 -115
voima, hanke, uutinen, ydinvoima, voimala

Nikokulma suomi, ruotsi, saksa, maa, eurooppa, norja, 8 o 2 3 3 9,7 -106
uusiutuva, paljo, lisdtd, tanska

Nakokulma suomi, sdhko, tuulivoima, ruotsi, saksa, 16 [0} 5 6 5 9,7 -98
tuotanto, paljo, vesivoima, norja, tuuli

Yhdistelmé paljo, tosi, vihi, tehd4, mieli, ydinvoima, 30 46 22 27 27 9,3 -105
energia, varma, ongelma, ihminen

Yhdistelmé siahko, hinta, maksaa, tuki, tuotanto, markkina, 28 5 10 11 12 9,7 -102
euro, kustannus, tuulivoima,

15 Roska-aihe energia, suomi, sahko, tuottaa, paljo, tuotanto, 28 62 31 29 30 9,7 -106
hinta, uusiutuva, tehd4, tuulivoima

Ydinaihe sihkoauto, auto, litkenne, tesla, akku, aku, 29 [ 10 9 10 9,7 | -109
autto, tehda, diesel, ajaa

Ydinaihe 1amp6, kaukoldmpd, helsinki, energia, vesi, 30 [0} 10 10 10 9,7 -105
sdhko, lampopumppu, lammitys, talo, helen

Ydinaihe vendjd, fortum, fennovoima, tehdi, laitos, voi- 30 2 11 11 10 9,8 -113
mala, ydinvoimala, hanke, ydinvoima, rakentaa

Nikokulma energia, uusiutuva, tuotanto, kasvu, saksa, 7 o 1 3 3 9,7 -114
kasvaa, kiytto, kulutus, lisitd, tavoite

Nékokulma tuki, valtio, raha, yritys, vero, suomi, investointi, | 20 o 6 5 9 9,7 -107
maksaa, tehdd, miljardi

Niakokulma hinta, sihko, maksaa, markkina, euro, tuki, 24 [0} 7 8 9 9,8 -106
halpa, kustannus, tuotanto, investointi

Niakokulma siahko, aurinkosdhko, aurinko, tuotanto, verkko, | 15 [0} 4 5 6 9,6 -100
tuottaa, aurinkoenergia, kulutus, varastointi,
paneeli

Nakokulma suomi, ruotsi, maa, uutinen, alue, eurooppa, 23 1 9 7 8 9,7 -110

alkaa, lisdté, norja, saksa

Nakokulma tuulivoima, sahko, suomi, ruotsi, vesivoima, 21 o 6 6 9 9,7 -99
tuotanto, tuuli, paljo, saksa, rakentaa

Yhdistelmé paasto, hiili, puu, turve, suomi, kivihiili, 30 10 14 14 12 9,7 -113
fossiilinen, polttaa, polttoaine, metsi

Yhdistelmé paljo, ydinvoima, vih4, tehd4, tosi, mieli, 30 88 41 43 34 9,6 -105
ongelma, varma, esimerkki, ihminen

20 | Roska-aihe suomi, sdhkd, energia, tuottaa, paljo, tuotanto, 30 139 62 62 45 9,7 -105
tehd4, hinta, saksa, lisdta

Ydinaihe sahkoauto, auto, liikenne, tesla, akku, aku, 30 2 11 10 11 9,8 -108
autto, diesel, ajaa, tehda

Ydinaihe fortum, venijd, fennovoima, hanke, tehda, 27 [0} 10 8 9 9,8 -100
laitos, voimala, rosatom, uutinen, ydinvoimala
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Niakokulma oljy, tuotanto, kaasu, polttoaine, kéyttaa, 6 [0} [} 3 3 9,8 -108
tuottaa, raaka, fossiilinen, biokaasu, maakaasu

Niakokulma tuulivoima, tuuli, rakentaa, vesivoima, voimala, 18 [0} 6 3 9 9,7 -101
tuulivoimala, tuottaa, paljo, suomi, tanska

Nakokulma suomi, maa, alue, uutinen, alkaa, lisité, paljo, 7 [0} 2 3 2 9,8 -118
viikko, eurooppa, tieto

Nakokulma suomi, ruotsi, norja, sihko, maa, eurooppa, 17 o 7 4 6 9,8 -104

Niakokulma aurinko, aurinkosahko, tuottaa, aurinkoenergia, | 11 [0} 2 6 3 9,7 -98
tuotanto, tuuli, varastointi, sihkd, energia,
paneeli

Niakokulma siahko, kulutus, verkko, teho, tuotanto, tunti, 8 [0} 2 1 5 9,8 -99

silta, kiytto, sdhkoverkko, paiva

Niakokulma hinta, sihko, maksaa, markkina, euro, halpa, 19 [0} 4 6 9 9,8 -106
kustannus, tuotanto, laskea, investointi

Nikokulma tuki, valtio, raha, maksaa, vero, investointi, 25 o 8 9 8 9,8 -111
hinta, euro, teollisuus, yritys

Nakokulma valtio, raha, yritys, yhtio, hallitus, kunta, tehdd, 9 o 3 2 4 9,7 -98
toiminta, paatos, haluta

Niakokulma oljy, maailma, kasvu, kasvaa, kiina, talous, 6 [0} 3 2 1 9,8 -104
kulutus, tuotanto, hinta, maa

Niakokulma ydinvoima, saksa, ydinvoimala, uusiutuva, 22 2 7 6 11 9,8 -108
rakentaa, tehd4, laitos, ongelma, power, reaktori

Nikokulma energia, uusiutuva, tulevaisuus, tarvita, suomi, 18 1 5 7 7 9,8 -102
tehdé, tuottaa, alkaa, tuotanto, energiapolitiikka

Yhdistelma lampo, kaukoldmpo, helsinki, vesi, energia, 29 3 9 11 12 9,8 -106
lampGpumppu, helen, siahko, lammitys, talo

Yhdistelmé paasto, hiili, puu, turve, fossiilinen, kivihiili, 30 17 14 15 18 9,8 -114
vahentaa, kdytto, suomi, polttoaine

Yhdistelmé paljo, vdhi, tehdi, tosi, varma, mieli, esimerkki, | 30 94 45 42 37 9,72 | -108
ongelma, ilma, menna

Johtopaiatokset

Tassd artikkelissa on kisitelty aihemallinnuksen tutkimusprosessia, jossa
yvhden aihemallin valinnan ja raportoinnin sijasta tehddan vaihtoehtoisia
mallinnuksia, yhdistetddn ndiden tuottamat aiheet klusterianalyysilld, ja
kaytetdan tdtd ryhmittelyd niin raportoinnissa kuin validoinnin ja sensi-
tiivisyysanalyysien tyokaluna. Esitetty tutkimusprosessi ammentaa aiemmista
aihemallinnuksen ja klusteroinnin yhdistelmistd (Chuang ym., 2015; Mantyla
ym., 2018; Wilkerson & Casas, 2017), mutta laajentaa sitd, mihin tillaista
yhdistelmaa voidaan kédyttaa. Aiemmin fokus on ollut mallin stabiiliuden arvi-
oinnissa, mutta nyt esitetylla tavalla voidaan klusterit kytkead myGs aineiston
kuvailevaan analyysiin, suoraan sisillollisiin tutkimuskysymyksiin, tai kayttaa
spesifien valintojen validoinnin tyokaluna.

Joskus aihemallintaja haluaa vain kuvata aineiston temaattisen rakenteen
yleiselle, ja téllaisessa eksploratiivisessa tutkimusasetelmassa klusterointi
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toimii tukena aineiston tiivistykselle: nikokulma-aiheiden kasittely vaihto-
ehtoisina, muttavalideina, tulkintoina aineistolle nayttai lukijalle, minkilaisten
vaihtoehtojen vililld aihemalli *valitsee”. Nyt esimerkiksi ydinvoimakeskus-
telu oli aina oma teemansa, mutta esimerkiksi paast6ja koskevan sanaston
voi jakaa suomalaiseen ja kansainvéliseen keskusteluun — tai kisitelld naméa
yhdessd. Tdma on tulos itsessddn, ei ongelma mallinnuksessa. Nyt toinen
tutkimuskysymys esimerkissi, aiheiden maaran vaikutus, oli timén tyyppi-
nen: klusterointi mahdollisti systemaattisen tarkastelun siitd, mitkid teemat
ovat aina esille, mitka pulpahtavat vain valilla esille.

Prosessin voi kytked tiukemminkin sisallollisiin tutkimuskysymyksiin
mallinnusstrategialla: nyt olisi esimerkiksi voitu laadullisella tutkimuksella
erotella aineistosta poliittiset vaateet, kuten Yla-Anttila ym. (2018) tekevit, ja
sitten verrata poliittisten vaateiden aiheklustereita kaiken puheen aiheklus-
tereihin, ja tehda ndkyviksi sitd, miten vaadepuhe poikkeaa muusta puheesta.

Tutkimusprosessi toimii myos validoinnin tyokaluna. Aihemallinnuksen
parametrivalinnat vaikuttavat tuloksiin, ja klusterointi tekee tasta lapinakyvaa,
ja aiheiden pysyvyytta erilaisten mallien vililla voidaan arvioida. Nyt ensim-
madinen tutkimuskysymys perusmuotoistamisesta liittyi tdllaiseen validointiin.
Aiempaa empiiristd tutkimusta perusmuotoistamisen vaikutuksesta suomen-
kielisella aineistolla ei ollut, joten asia nostettiin omaksi tutkimuskysy-
myksekseen, mutta tutkija voisi myos vain varmistaa, ettd tulokset pysyvat
tulkinnallisesti samoina siitd riippumatta — tilld aineistolla niin oli, ja tulos
on taltad osaltaan luotettava.

Tallaisten validointien osalta tutkimusprosessi voisi toimia tukena koko
aihemallinnuksen kentille, tyokaluna merkityksellisten esivalmistelutyo-
kalujen etsinndssd. Kaytdnnossd nykyisin péddtoksen poistosanojen tai
numeroiden tai vilimerkkien joudutaan tekeméin vakiintuneisiin kdytantoi-
hin nojaten, mutta niitd kaytinteitd ei varsinaisesti ole empiirisesti
perusteltu. Tutkimusprosessia itsedankin voisi edelleen kehittdda — téssa
artikkelissa kisiteltiin vain yhta aiheiden samankaltaisuuden mittaria, kosinin
samankaltaisuutta. Tutkimusprosessi toimisi samalla tavalla toisella saman-
kaltaisuuden mittarillakin, ja jatkotutkimuksissa olisi hyva verrata naita.

Tamdn esityksen tavoitteena on tietysti innostaa aihemallinnuksen
soveltajia tillaisen tutkimusprosessin kiyttoon (tai sen edelleen kehittami-
seen!). Kiinnostuneille soveltajille esimerkin tuottavat R-koodit ja analyysin
liitetaulukko ovat saatavilla osoitteessa https://github.com/arhot/aihemallien_
klusterointi/. Vastaavat tyokalut ovat saatavilla myos ainakin Python-
kielelle ja aihemallinnusta tekevien ohjelmistojen, kuten MALLETin,
tuloksia pystyy jalkikasittelemaddn jossain toisessa ymparistossa. Aihemal-
linnus ja siihen liittyvdat oheistoimenpiteet (kuten perusmuotoistaminen)


https://github.com/arhot/aihemallien_klusterointi/
https://github.com/arhot/aihemallien_klusterointi/

Informaatiotutkimus 40(3) 161

asettavat helposti korkeita vaatimuksia kaytettdvissa olevien tietokoneiden
laskutehon suhteen. Nyt esitetty analyysi suoritettiin Tieteen tietotekniikan
palvelimilla, mutta timéan analyysin voisi vield toteuttaa myos tutkijan omalla
koneella — yksittdisen malliajon kesto tavallisella Windows-kannettavalla oli
n. 15 minuuttia, eli koko analyysi kestdisi 38 tuntia — pitkdan, mutta analyysit
saisi kuitenkin viikonlopun aikana ajettua. Tieteen tietotekniikan keskus
tarjoaa myos tarkempia lauseenjiseniin perustuvia lemmatisointimenetelmia,
joilla voitaisiin parantaa lemmojen tunnistusta taivutuista sanoista. Nyt
tavoitteena oli kuitenkin esittdd tutkimusprosessi muodossa, joka olisi saavu-
tettavissa ilman nédiden palveluiden kiyttoonottoa, ja aloittelevallekin aihe-
mallintajalle kohtalaisen saavutettavana, vaikka asiaan liittyy monenlaisia
teknisia yksityiskohtia.
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