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Tamién luokituksen tarkoituksena on yksittdisten LDA-mallien laadun arviointi, jota voidaan
hyodyntédd vertailtaessa eri LDA-malleja ja arvioitaessa mielekdstd mallinnettavien puheenai-
heiden médrdd sekd muita mallinnusparametreja. LDA-mallit luokitellaan kahdella tavalla:

1) Top 50 -sanat
2) pyLDAvis-visualisoinnin erottamiskyvyn ja relevanssin avulla

Kolmas laadunarviointitapa olisi lukea puheita, jotka LDA-malli osoittaa kuuluvaksi puheenai-
heeseen suurimmalla todennikdisyydelld, ja arvioida niiden kuuluvuutta yhtenédiseen teemaan.
Téssd yhteydessi sitd ei tehdd ajankdytollisistd syistd, mutta alkuperdiset puheet pidetiddn ih-
mislukijoiden saatavilla, jos jossakin kohdassa niistd halutaan tukea pééttelytyolle.

Luokittelun tekijoiden on hyvi perehtyd LDA-mallin toiminnan yleisiin periaatteisiin (Blei
2012, Blei ym. 2003) ennen analyysia, mutta mallien laskennan ymmirtdminen ei ole ithmis-
lukijan analyysille valttdmitonta.

LUOKAT
Ihmislukijan tehtdvénd on médritelld jokainen puheenaihe johonkin seuraavista luokista:

Laadukas: puheenaihe vastaa yhtd ihmislukijalle mielekésti teemaa.

Laheiset: erilliset aiheet, jotka liittyvit toisiinsa jollain tapaa. Esimerkiksi toimeentulotuki
ja lapsilisd ovat yhteiskunnan tukia, mutta kuitenkin erilaisia tukia. Luokan kiytto riippuu
myo6s puheenaiheiden médrésti: jos kokonaisaihemééra on pieni, voidaan tulkita, ettd kai-
kenlainen puhe yhteiskunnan tukimuodoista sopii yhteen aiheeseen.

Erilliset: puheenaihe vastaa kahta tai useampaa ihmislukijalle mielekésti teemaa.
Tunkeutunut: puheenaihe vastaa péddpiirteissdadn yhtd ihmislukijalle mielekisti teemaa, mutta
todennédkoisimpien sanojen joukossa esiintyy useita sanoja, jotka eivit sovi asiayhteyteen.
Satunnainen: puheenaiheen sanasto ei muodosta ihmislukijalle mielekéstd kokonaisuutta.
Ketjuuntunut: puheenaiheessa esiintyy kaksi erillistd teemaa, jotka liittyvét toisiinsa jon-
kin yhdistidvén sanajoukon kautta. Esimerkiksi puheet terrorismista ja lasten kotihoidosta
saattavat luokittua samaan aiheeseen, koska molemmissa puhutaan tukemisesta. Téllaisia
puheenaiheita esiintyy yleensé varsin niukasti.

Vinoutunut: puheenaiheessa yksi tai muutama sana saavat erittdin suuren todennédkoisyy-
den, ja muilta osin todennidkdisyydet ovat pienid. Esimerkiksi sanat ’kannattaa’ ja "ehdo-
tus’ esiintyvit todennikoisyydelld > 0,1, ja muuten sanasto liittyy vain 10yhésti johonkin
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teemaan tai on satunnaista. Jos sanasto liittyy johdonmukaisesti samaan teemaan, kysees-
sd on laadukas puheenaihe.

Yleissanoja: puheenaihe sisdltdd kielessd yleisesti esiintyvid sanoja, esimerkiksi “paljon’,
’mennd’, ’silloin’, *puhua’, ’ihminen’, ’tietdd’ jne., eikd joukossa ole merkittdvissd midrin
erityisalasanastoa.

Niiden lisédksi luokituksen yhteydessd kerdtdadn muita luokittelijan tekemid huomioita puheen-
aiheesta — esimerkiksi toistuuko sama teema mallin useissa puheenaiheissa, minkélaisia yksit-
tdisid tunkeutujasanoja esiintyy, vaikka koko aihetta ei luokiteltaisi tunkeutuneeksi, sekéd mita
tahansa luokittelijaa kummastuttavia havaintoja.

Edellisten mééritelmien lisdksi luokitusta laadittaessa kannattaa kiinnittdd huomiota myds
sithen, kuinka yleinen puheenaihe on kyseessid. Mikili yhteen puheenaiheeseen malliintuu eri-
tyisalasanastoa, kyseessé saattaa olla erittdin kdyttokelpoinen puheenaihe, vaikka aineistossam-
me ei olisi paljoakaan puheita, joissa aihe on keskeisimpéna.

Téamad luokitus on kehitetty Chuangin ym. (2013) ja Mimnon ym. (2011) luokituksen perus-
teella.

PUHEENAIHEIDEN NIMEAMINEN

Tulosten raportoimiseksi on yleensé tarpeen nimeté laskennalliset puheenaiheet thmislukijoille
helposti ymmarrettivélld tavalla. Esimerkiksi jos aiheessa esiintyvét sanat ’lapsi’, *diti’, ’isd’,
‘perhe’, ’vanhemmuus’ yms., on luontevaa nimetd puheenaihe perhepolitiikaksi, vaikka sana
"perhepolitiikka’ ei olisikaan merkitsevimpien sanojen joukossa.

Periaatteena on nimetéd puheenaihe kéyttden teemaa yhdistdavid abstraktia kokoavaa késitet-
td, mikéli sellainen on suomen kielessd olemassa, tai ellei sopivaa kisitettd ole, kuvailemalla
puheenaihetta muutamilla aitheen merkitsevimmillé sanoilla.

Jos aihe on ihmislukijalle satunnainen, on kuvauksena kiytetty sanaa “sekalaista”. Erittdin
usein kaikenlaisissa teemoissa esiintyvid sanoja sisdltdvét puheenaiheet on luokiteltu nimik-

keelld tavallisia sanoja”.

MALLITULOSTEIDEN LUKUOHJE

Kuvassa on tuloste yhdestéd laadukkaasta LDA-puheenaiheesta, johon on malliintunut koulutus-
politiikkaa kisittelevdd sanastoa.

Top 50 -sanat

Ylimmialta riviltd voidaan lukea, ettd puheenaiheen sanastoa esiintyy 22,57 prosentissa analy-
soiduista puheista, ja merkitsevin aihe se on 12,12 prosentissa puheenvuoroista. Sanakohtaiset
todennékoisyydet kyseisen puheenaiheen todenndkoisimmille sanoille esiintyvét kunkin sanan
jéalkeen.
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topic #6
documents 40928 (22.57)%, top documents 4959 (12.12%)

koulutus 0.0385 perusfopetus 0.0064 mahdollisuus 0.0053 walmistua 0.0035
nuori 0.0371 rahoitus 0.0061 aste 0.0051 jarjestaa 0.0033
ylifopisto 0.0279 osaaminen 0.0060 laatu 0.0051 esimerkiksi 0.0033
opiskelija 0.0224 syrjaytya 0.0059 1lukio 0.0050 wvahvistaa 0.0033
koulu 0.0176 sivistys#valio#kunta 0.0059 tutkinto 0.0050 tukea 0.0033
opetus 0.0131 opiskelu 0.0059 tavoite 0.0049 huomio 0.0032
ammatillinen 0.0117 1liséata 0.0058 opiskella 0.0048 tydelamd 0.0032
tarked 0.0114 opinto 0.0058 opinto#tuki 0.0048 erityisesti 0.0032
kehittda 0.0108 opetusfministerid 0.0057 suorittaa 0.0047 yhteis#tyd 0.0032
opettaja 0.0105 perusikoulu 0.0056 haluta 0.0043 jatko 0.0031
ammattifkorkeakoulu 0.0091 oppia 0.0054 tarve 0.0042 riittava 0.0031
tutkimus 0.0083 tulevaisuus 0.0054 oppi#laitos 0.0038

oppilas 0.0083 tarvita 0.0053 esifopetus 0.0037

pyLDAvis-visualisointi

LDA-vis-visualisoinnissa ja relevanssin arviossa Sievert ja Shirley (2014) ovat méiritelleet
sanan w relevanssin kayttamalld Taddyn (2011) kehittimad suuretta noste (lift). He merkitsevit
¢kw sanan w todennikoisyys puheenaiheessa k, ja p, sanan todennékdisyys korpuksessa. Noste
on termin todenndkoisyys puheenaiheen sisilld jaettuna todennikoisyydelld koko korpuksessa.
Sievert ja Shirley pitivit nosteen etuna sitd, ettd koko korpuksessa tavallisten sanojen esiinty
minen sanalistojen kirjessd viahenee, mutta toisaalta erittdin harvinaiset sanat saattavat nostetta
kiytettdessd saada liiankin suuren painoarvon, miki saattaa vaikeuttaa puheenaiheen tulkintaa.
Sievertin ja Shirleyn ratkaisuna on muodostaa relevanssi-yhdistelmédsuure, jossa parametri A
(valilla [0, 1]) méarittad, missd suhteessa kumpaakin mittaria kaytetdaan.

Phw
Pw

relevanssi(w, k| A) = AMog(pre) + (1 — A) log( )

Eduskuntakeskusteluista laskettujen LDA-analyysien vertailussa ja puheenaiheiden siséllon
tunnistamisessa pyLDAvis-ohjelman avulla kdytdnnossd on osoittautunut toimivimmaksi tar-
kastella puheenaihetta ensin arvolla A = 0,6 ja tarvittaessa lisdksi ddriarvoilla 0 ja 1. Muitakin
arvoja voi kédyttdd, mutta se ei ole yleensd mielekidsta tyoajan pitdmiseksi kohtuullisena.

Kaksiulotteisen visualisoinnin tuottamasta kuvasta voi arvioida aiheiden laheisyyttd seka
katsoa, kuinka suuri osa puheista kuuluu aiheisiin. Tédsséd yhteydessd kyseistd informaatiota ei
ole kuitenkaan tarkoitus analysoida jarjestelmaillisesti.
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LdaModel (num_terms=68EEl, num topics=30, decay=0.5, chunksize=2000)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 6 (2.4% of tokens)
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Esimerkki pyLDAvis-tulosteesta. Korostettuna on puheenaihe nro. 6. Tulosteesta ndhdaén ylhaal-
td vasemmalta lukien, ettd mallissa on 68 881 sanaa ja 30 puheenaihetta. Lisdksi ndhdaan LDA-
laskennan parametrit decay ja chunksize, joista ihmislukijan ei tarvitse tdssd yhteydessa vilittaa.

Oikeanpuoleisessa kuvaajassa punaisella on merkitty kunkin sanan merkitys kyseiselle pu-
heenaiheelle ja siniselld sanan yleisyys koko korpuksen tasolla. Valitsemalla lambda vililla [0,
1] voidaan tarkastella sanan merkitysti koko puheenaiheessa, koko korpuksessa tai painottaen
ndiden valilla.

Yksittdisen sanan merkitystd ja esiintymistd muissa puheenaiheissa voidaan tarkastella vie-
milld kursori kyseisen sanan ylle. Esimerkiksi jos jokin poliittisesti tirked sana on malliintunut
puheenaiheeseen, johon se ei kuuluisi, tilanne voi olla varsin ongelmaton, mikili sana esiintyy
sopivissakin puheenaiheissa, mutta hankala, mikéli sana esiintyy vain yhdesséd puheenaiheessa.

pyLDAuvis-tuloste sisiltdd paljon muutakin ohjelman kéyttoon liittyvad informaatiota, jonka
vol tdssd yhteydessd ohittaa. Vaikka kyseessid on offline-tiedostolta vaikuttava paketti, tiedoston
kiytto edellyttdd internetyhteyttd. pyLDAvis toimii ainakin Mozilla Firefox -selaimessa.

YHTEYSTIETOJA JA LISAKYSYMYKSIA

Kaikissa ongelmatilanteissa ja lisdtietoja tarvittaessa ota yhteyttd: Kimmo Makkonen, puh.

040 516 8090, ja sdhkopostitse kikama@utu fi.
Mikili jokin puheenaihe ei sovi mihinkddn luokista, sen voi jattda toistaiseksi luokittamatta,

ja miettid, olisiko luokitusta tdydennettiva jollain tapaa.
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MUUTOKSET LUOKITTELUOHJEESEEN

Versio 1.1 (22.8.2017): Lisétty luokka yleissanoja ja poistettu ohje luokitella yleissanat laadukkaiksi
nimikkeelld "tavallisia sanoja”.

Versio 1.2 (5§.9.2017): Tdsmennys luokkaan vinoutunut: “Jos sanasto liittyy johdonmukaisesti samaan
teemaan, kyseessd on laadukas puheenaihe.”



