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TIIVISTELMA

Sanaston kattavuudella on suuri merkitys monille luonnollista kielti Késitteleville
algoritmeille. Sanaston puute vaikeuttaa tillaisten algoritmien soveltamista esi-
merkiksi vihemmistokieliin liittyviin ongelmiin. Sanastojen tuottaminen ja laa-
jentaminen perinteisin menetelmin on tyolisti ja kallista, joten on tarve kehittia
automaattisia, yleiskayttoisii ja Kieliriippumattomia sanaston keraijii.

Automaattisia sanaston keriijii on olemassa muutamia, mutta niiden yleis-
kayttoisyytti, laatua ja soveltamista useille Kielille voidaan vieléd parantaa. Kehit-
tyneeseen sanaston Keridimiseen voidaan soveltaa uusimpia ohjaamattomia sano-
jen erottelun, morfologian induktion, ja sanaluokan induktion menetelmia. Mo-
net kiinnostavimmista menetelmisti hyodyntiviat Bayesin menetelméa.

Téassa diplomityossi toteutettiin pidosin ohjaamaton, useaa kielti tukeva sa-
naston keriidjid. Se otti syotteenid merkitseméttomin korpuksen ja tuotti listan
sanoja ja niiden sanaluokkia. Jéirjestelmén kaikki tirkeimméit osat pohjautui-
vat ei-parametriseen Bayesin menetelméiin: sanojen erottelu ja morfologian in-
duktio toteutettiin hierarkkisella Pitman-Yor-prosesseilla ja sanaluokan induktio
Pitman-Yor-prosessin mikstuurimallilla.

Toteutus saavutti 16 %:n tarkkuuden suomenkielisten sanojen perusmuotojen
poiminnassa, kun sanaluokkatietoa ei huomioitu. Sanojen perusmuotojen ja sa-
naluokkien yhdistelmien poiminnassa tarkkuus oli 3%:a. Toiminnan arvioitiin
olevan samaa tasoa englannilla ja japanilla.

Ratkaisun eri aliosien suorituskyvyt olivat heikkoja vastaavien osien uusimpiin
toteutuksiin verrattuna. Etenkin morfologian ja sanaluokan induktion suoritus-
kykyé voitaisiin kehittid huomattavasti. Parempia tuloksia voitaisiin saavuttaa
myos sulauttamalla jirjestelmiin aliosia tiiviimmin yhteen.

Avainsanat: luonnollisen kielen kisittely, sanaston poiminta, morfologian in-
duktio, sanojen erottelu, sanaluokan induktio, Bayesin menetelmé
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ABSTRACT

The coverage of the lexicon has great implications on the performance of a num-
ber of natural language processing algorithms. Insufficient vocabulary complica-
tes the application of these algorithms on problems that involve, for example, mi-
nority languages. Producing and extending lexicons with traditional means is both
slow and expensive so there is a need to develop automatic, generic purpose, lan-
guage independent lexicon acquisition systems.

Automatic lexicon acquisition systems exist in small numbers, but there is room
to improve their flexibility, quality and applicability to multiple languages. Ad-
vanced lexicon acquisition systems can be developed by applying the state-of-the-
art methods from word segmentation, morphology induction, and part-of-speech
induction to the problem. Many of the most interesting methods are based on the
Bayesian approach.

In this Master’s thesis, a mostly-unsupervised, multilingual lexicon acquisition
system was developed. It accepted as an input an unannotated corpus and ge-
nerated a list of words and their part-of-speech tags. All the important parts of
the system relied on non-parametric Bayesian methods: word segmentation and
morphology induction used nested Pitman-Yor processes and part-of-speech in-
duction used a Pitman-Yor process mixture model.

The implementation achieved 16% precision in the acquisition task of base
forms of Finnish words without part-of-speech tags. With finnish base form and
part-of-speech tag combinations, the precision was 3%. The results were estima-
ted to be of the same quality in English and Japanese.

The individual parts of the system had poor performance compared to the state-
of-the-art. Especially morfology and part-of-speech induction could be improved
significantly. Better results could also be improved by integrating the parts of the
system more deeply with each other.

Keywords: natural language processing, lexicon acquisition, morphology in-
duction, word segmentation, part-of-speech induction, Bayesian method



SISALLYSLUETTELO

TIIVISTELMA .....otviiiiimeiiniineiecintineiesissise et 2
ABSTRACT ...ttt ettt ettt et e et e b e enees 3
SISALLYSLUETTELO........evutimiierieeieisieseesiesiseiesisesisesssssse s e ssesiesieees 5
ALKULAUSE ...ttt st e 6
LYHENTEIDEN JA MERKKIEN SELITYKSET ......cooiiiiiiieieeeeeeee, 7
L. JOHDANTO. ...ttt ettt sttt et 8
2. LUONNOLLISEN KIELEN KASITTELYN PERUSMENETELMAT.............. 10
2.1. Luonnollinen Ki€li.........cceerieiriiiiiiiiiiiieeieeeeeee e 10
2,101 SANAL i 10

2 Y (075 (0] (0o £ W USSP PPRUPSRTPO 11

2.1.3 0 Sanaluokat .......eooiiiiiiiiiii e 11

2.2. Kielen mallintaminen ..........c.eovuieeriieniieenieeeieeeiee ettt 12
2.2.1  MerkKijonometriiKat. ......cocoeeveriieeiienieniieieerieneeeeeesee e 13

2.2.2 N-IaMIMIIL ..oeeeiiieiiieeiieeniee et eeeiee st steeesiteesbeessseeesbeessaeeesseeens 13

2.2.3 Latentti semanttinen analyysi.......cccccceeveueeervieniieeenieenieeeieenieens 14

2.2.4  Minimaalinen kuvauksen pituus.........ccccceeeveeerieeeieeeniieeeieeeieens 15

2.2.5 Probabilistiset mallit..........ccocoeeiniiiiiiiiiiiiiice e 15

2.3. Bayesin menetelmi .........c.coooviiiiiiiiiiiiniiiiiececeee e 16
2.3.1 Bayesin indUKtiO......ccceeiiiiiiiiiiiiiieeieeee e 16

2.3.2  Induktio n@ytteiStAmalld ..........cooovieeiiieniieiieeee e 17

2.3.3  Mallintaminen.......cceeeueeriiinienieeieenieeet ettt 18

2.4. Ei-parametriset Bayesin menetelmat ..........ccccevevveeeeniiiieenniieeeiiiee e 18
2.4.1  DIriChlettiPrOSESSI..c..reesreeruierirerieeiieneenreere et 19

2.4.2  Pitman-YOr PrOSESSI.....ueerueerrureeriieriiteesieesniteesseesnsreesseessieeesseenns 20

2.4.3  HierarkKiSet PrOSESSIt ...cecveeerurieriieriieeniieeiiteenieeerieeesieeeireeseeeens 21

3. KATSAUS SANASTON POIMINNAN TUTKIMUKSEEN........cccccociiviinnene 23
3.1. Schonen menetelma .............ccooiiiiiiiiiiiiiiiii e 23
3.2. Goldwaterin MeNetelM ........covuueeriiiiiiiiiiiieiee et 24
3.3. Sanaston poimijan rakeNIe ...........ceeeereeruerrieeneeneenreereenee e ereeseeesaneeane 24

4. SANASTON POIMIJAN OSAT JA MENETELMAT ..........ccceovevevirererernnne, 25
4.1. Sanojen ETOttelU.......cccuieriieeiieeiieete et 25
4.1.1 Ohjatut MeNEtEIMAL ........cccouvierriiiieeeiiiee e 26

4.1.2 Minimaalinen kuvauksen pituus..........cccccueerveeenieennieenieenieeeen. 27

4.1.3  Transitiotodenndkoisyysmalli.......c.cccocievienieniiinienieniiieeneeene, 27

4.1.4 Bayesiin pohjautuvat menetelmat............ccceevueeeviieniieenieennieeenen. 27

4.2. Morfologian iNAUKLIO ........eeviiieeniieiiiieriee et 28
4.2.1 Esitietopohjaiset menetelmat...........cccveeveeeriiieeniieeeieeeiee e, 28

4.2.2  Ortografia ja semantiikka .........ccccceeviiiiiiiiniiiiiicceecee, 28

4.2.3  Minimaalinen kuvauksen pituus.......c...cccceevvveriiineenieenciennieeneenne. 29

4.2.4 Bayesiin pohjautuvat menetelmat.............cceeveeenieeniieenieenniieeen. 29

4.3. Sanaluokan indUKLIO.......cccuerieiriiinierieeiet e 30
4.3.1 Distributionaalinen KIUusterointi ............cecceeveeeierneenienicnneeneennne. 30

4.3.2  Ominaisuuspohjainen KIusterointi .........ccceeevueeevieeniieinieennieeennnen. 30

4.3.3 Bayesiin pohjautuvat menetelmat.............ccoceeeevienieniencienneeneenne. 31

5. SANASTON POIMINNAN ARVIOINTT ....cc.cooiiiiiiiiiiinienieeeeeeneeeeeene 32

5.1. Poimitun SanastOn ArVIOINtI........ e eeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeerereenneeeeseeeeeereesmnnnnnns 32



5.2. Sanojen erottelun arviOINtl ........cccueeeeerurieerriieeeeriieeeerieeeeesieeeesiaeeesnaneeeas 33

5.3. Morfologian induktion arviointi..........ceeerveerrieeenieeniiieenieeeieeeneee e 34
5.4. Sanaluokan induKtion arvioINtl .........ccceeeeeeiuieeeesiiieeeesiieeeeeieeeeeveee e e 34
6. RATKAISUN KUVAUS ...ttt ettt ettt ettt ens 36
6.1. TOtEULUSYMPATISIO .ouvveeeuiieeiieeeieeeiieeeiee et e et e et e st e et e e e e sbeesnaeeenareas 36
6.2. TOIMINEAPETIAALE . ....cuveeeeereeeieeeiieeeieeeieeesreeeteeesreeeaeeesaseeeseeesnseeenseeensseas 36
6.3.  ArKKitehtUUTTKUVAUS.......ccoeiiiiiiieiiieeeeee e 38
6.3.1  Sanaston POIMINTA .......c.eeeueerieriieeriienie et neeens 38

6.3.2  Sanojen erottelu.........cceeviiiiiiiiiiiieiieeee e 39

6.3.3  Morfologian indUKtio.........ceevuiieriieeriieniie et 43

6.3.4  Sanaluokan iNdUKtio ........c.ceeveieiiiieeiiiieiie e 47

6.3.5 Sanaston KOOStaAmMINEN ...........cccueeeeriuiieeeniiieeeniiieeeeiieeeeeireee e 48

7. RATKAISUN TESTAAMINEN JA MITTAUSTULOKSET ........cccceviieiienne 50
7.1, ToImMINNAIISUUS ...oouiiiiiiiiiiiieeeceec ettt 50
7.2, Testaussuunnitelma ........cceeviiiiiiiiiiiiiieiecceeeee e 50
7.3, Testien tULOKSEL ....cccueiiiiiiiiiieeieeeete e 51
7.3.1  SanastOn POIMINTA ......cceeevreeeriiieeeriiieeeeieeeesiteeeesieeeeesireeeenneeeas 51

7.3.2  Sanojen erottelu.........cocveviiiiiiiiiiiiiie e 52

7.3.3  Morfologian iNdUKLIO. .....c..eeouiriiieniiinienieeeeieneeeeiee e 53

7.3.4  Sanaluokan iINduKtio ..........cocerviiiiiniiniiiniicceeeeeee 53

T4, PORAINTA ..coeiiiiiiiiiiiiiee et 53
8. TYON JATKOKEHITYS.......cooiiuiieieieeeeeeeeeceee et 57
9. YHTEENVETO ..ottt sttt st 58

LO. LAHTEET ..o e e ee e e e e e e e e e e s e s e s e s e s e s e s e s es e s eseen s 59



ALKULAUSE

Haluan kiittdad timén diplomityon valvojaa, Mika Rautiaista, hdanen luonnollisen kielen
kisittelyyn liittyvastd asiantuntemuksestaan. Hanen alkuvaiheessa tarjoamillaan neu-
voilla ja opastuksella sekéd loppuvaihessa antamallaan palautteella oli suuri positiivinen
vaikutus tyon onnistumisen ja laadukkuuden kannalta.

Lisiksi haluan kiittdd Smartifik Oy:ti ja sen henkilokuntaa kokonaisuudessaan erin-
omaisten puitteiden tarjoamisesta timin tyon tekemiselle.

Oulussa 4.2.2014

Ari Mustonen



LKK
LSA
MKP
MH
DP
PYP
HPYP
MI
SLI
TVK
ESK
MPM
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1. JOHDANTO

Ihmisten vilinen viestintd ja kerddmad tieto on suurelta osin esitetty jollakin meille
kaikille tutuista ja helposti ldhestyttdavistd luonnollisista kielistd. Esimerkiksi kirjat,
lehdet, verkkosivut, sdhkopostit, pikaviestit ja sosiaalinen media koostuvat valtaosin
luonnollisen kielen tekstistd. Koska téllaista tekstid on valtaisasti ja sitd hyodynnetddn
kauttaaltaan niin tieteessd, litke-eldméssd kuin yksityiskdytossikin, on sen tietokonea-
vusteinen kisittely, LKK (luonnollisen kielen kisittely), jo pitkdédn ollut suuren kiin-
nostuksen kohde. LKK-menetelmié pyritddn kehittdméién entistd yleiskdyttdisemmik-
si ja tarkemmiksi, jotta niitd pystyttdisiin soveltamaan uusiin ja entistd haastavampiin
ongelmiin.

Sanastotiedolla on merkittava rooli LKK:ssa, silld monien LKK-menetelmien tark-
kuus riippuu niiden kdyttdmén sanaston kattavuudesta [1]. Kun lauseita esimerkiksi ja-
sennetdin niin, ettd niille etsitddn padverbi seki siihen liittyvét lauseenjidsenet, lausees-
sa kohdatut tuntemattomat sanat kasvattavat virheellisen jasennyksen riskid [1, 2], silld
jasennysalgoritmin kéytettivissd olevan tiedon médrd on pienempi kuin silloin, kun
kaikki sanat ovat tunnettuja. Jos tehtdvédni on ratkaista lauseen sanojen perusmuodot,
tehtdavi helpottuu, kun tiedetdéin hyvin kattavasti, mitd sanoja on olemassa ja miten
ne taipuvat. Jos tehtidvdni on tunnistaa tekstistd erisnimid, voidaan tehtidvaa helpottaa
hyodyntamailla kattavaa listaa tunnetuista nimisté. Jotta parhaita tuloksia voitaisiin saa-
vuttaa nédiden kaltaisissa tehtivissd, tulisi ratkaisumentelmien kéytettivissi olevan sa-
naston olla mahdollisimman kattava. Tdmén vuoksi kattavien sanastojen tuottaminen
hyodyttdad LKK-sovelluksia.

Vaikka sanastoja on tuotettu jo pitkddn, niiden laajuus ei vielidkéén ole riittdva kaikil-
le kdytdnnon sovelluksille [3]. Esimerkiksi kattavaa alakohtaista tai vihemmistokielille
suunnattua sanastoa ei ole aina helposti saatavilla, ja niiden tuottaminen seki yllidpito
asiantuntijavoimin on vaivalloista ja usein ekonomisesti kannattamatonta. Liséksi ole-
massa olevien sanastojen lisenssiehdot voivat vaikeuttaa niiden yhdistdmisti tai hyo-
dyntdmistd tietyissd ympdristdissd. Myos kieli muuttuu ajan myoti, silld esimerkik-
si uusia teknologia-alan sanoja kehittyy nopeaa tahtia uusien keksintdjen ja tuotteiden
julkistusten myoti. Siksi sanastoja pitdisi my0s péivittdd jatkuvasti, jos niiden halutaan
pysyvén kattavina. Koska sanalistojen kirjoittaminen ja pdivittdminen késin on epiakiy-
tannollistd, on sanaston poiminta olemassa olevista tekstiaineistoista joko osittain tai
kokonaan automaattisesti huokutteleva ajatus LKK-sovellusten kehitysti ajatellen.

LKK-jdrjestelmien sanastotiedon poimintaan on kehitetty useita erilaisia ohjattuja
menetelmid, kuten esimerkiksi valmiiksi merkattujen korpusten pohjalta sanastoa op-
pivia menetelmid, mutta kaikkia edelld mainittuja ongelmia ei ole niilldkdin pystytty
ratkaisemaan. Esimerkiksi merkattuihin korpuksiin pohjautuvien menetelmien ongel-
mia ovat, ettd vain noin 20 tai 30:1le kielelle kaikista noin 6000:sta maailman kielesti
on keritty kattava kidsin merkattu korpus [4], kattavat korpuksetkaan eivat valttamit-
td sisdlld niin paljon tietoa kuin olisi toivottua [5], ja uusien korpusten tuottamien on
hyvin vaivalloista ja kallista [S]. Jotta sanastoja voitaisiin kiytdnnossi tuottaa laajal-
le kielivalikoimalle ja laajalla kattavuudella, pitdisi tehtdvdd automatisoida vieldkin
enemman.

Sanaston poimintaan on jo kehitetty joitakin automaattisia menetelmii. Toisin kuin
ohjatut menetelmit, ne eivit vaadi opetusta asiantuntijoilta, vaan ne oppivat poimi-
maan sanat automaattisesti merkkaamattomasta korpuksesta analysoimalla esimerkiksi
sen tilastollisia ominaisuuksia. Niilld menetelmilld on saatu lupaavia tuloksia, mutta ne



eivit vield tdysin vastaa esimerkiksi kaikkiin monikielisyyden asettamiin haasteisiin.
Jos ndiden menetelmien jiljelle jddvit ongelmat voitaisiin ratkaista, LKK-menetelmien
vaatima sanastotieto saataisiin keréttyd helposti ja edullisesti riippumatta kiytetysti
kielestd tai muista tekstin erityispiirteistd. Tami antaisi edelleen paremmat edelly-
tykset LKK-menetelmien kidyton nopeammalle laajentamiselle suurempaa tarkkuutta
vaativiin, erityissanastoa kasitteleviin ja vdahin palveltuja kieliryhmié koskeviin ongel-
miin.

Kéytdnnollisen sanastotietoa poimivan menetelmén pitdisi pystyd kerddmiin hyo-
dyllistd ja johdonmukaisessa muodossa esitetty tietoa korpuksessa esiintyvistd sanois-
ta. Monien yleisesti kdytettyjen LKK-sovellusten kannalta hyodyllisté tietoa ovat sano-
jen perusmuodot ja sanaluokat. Ndiden kerddminen olisi titen yksi tehtdvi, joka pitéisi
pystyd ratkaisemaan. Menetelmén pitdisi myOs vaatia mahdollisimman vihén asian-
tuntijoiden opetusta tai avustusta. Ideaalisesti, sen tulisi toimia tdysin automaattisesti
jailman mitddn esitietoa, mutta kiytdnnodssd jo padosin ohjaamaton menetelméikin hel-
pottaisi sanaston poimintaa merkittdvisti. Ideaalisen menetelmén pitéisi myds toimia
usealla kielell4 tai olla ainakin helposti laajennettavissa tukemaan niita.

Téssd diplomityossi keskityttiin edelld kuvatun kaltaisten, usealla kielelld toimivien,
vihédn asiantuntijoiden avustusta vaativien sanastoa poimivien menetelmien tarkaste-
luun ja kehittimiseen. TyOssd rajoituttiin kehittimiin jirjestelméd, joka ottaa syot-
teend merkkaamattoman korpuksen, josta se johtaa sanalistan, jossa sanat ovat pe-
rusmuodossa ja merkattu sanaluokkatiedolla. Koska ohjaamattoman monikielisen sa-
naston poimijan toteuttaminen on erittdin vaativa tehtdvi, jota ei realistisesti pystytd
ratkaisemaan diplomitydlle tarkoitetussa ajassa, tyydyttiin tdssid tyOssd rakentamaan
peruspuitteet tillaiselle jirjestelmille. Tulosten parantaminen korkealaatuiselle tasolle
jatettiin tulevalle kehitykselle.

Tyon kdytdnnon osassa toteutettiin sanaston poimija C++- ja Python-kielilla. Toteu-
tuksessa hyodynnettiin Boost-kirjastoa ja sen todennikoisyysmoduulia sekd Pythonin
peruskirjastoja. Muilta osin ratkaisu koostui kokonaan uudesta koodista. Algoritmita-
solla ratkaisu hyddynsi jo olemassa olevia ei-parametrisia Bayesin menetelmid. Tdy-
sin uusia algoritmeji ei esitetty, mutta ratkaisussa kdytettyjen menetelmien keskindisen
yhteistyon merkitystd sanaston poiminnan toimivuuden kannalta pohdittiin ja testattiin
alustavasti.

Tyon rakenne on seuraavanlainen: Luvussa 2 esitelldéin tyohon ldheisesti liittyvit
LKK:n perusteet ja perusmenetelmét. Luvussa 3 tehddédn katsaus uusimpiin olemassa
oleviin sanaston poiminnan ratkaisuihin. Luvussa 4 tarkastellaan sanaston poimijoiden
hyodyntamid yksittdisid menetelmid. Luvussa 5 esitellddn arviointimenetelmit, joilla
sanaston poiminnan ja sen menetelmien suorituskykyé voidaan tarkastella. Luvussa 6
esitelldin taustatietojen pohjalta kehitelty sovellus ja kaikki sen olennaiset toimintape-
riaatteet. Luvussa 7 verrataan toteutetun sovelluksen suorituskykyi uusimpiin vastaa-
viin tekniikoihin sekid olemassa oleviin sanastoihin. Luvussa 8 pohditaan mahdollisia
parannuksia ja tulevia kehityssuuntia sovellukseen ja ongelmaan liittyen. Luvussa 9
tehdddn yhteenveto koko tyosta.



10

2. LUONNOLLISEN KIELEN KASITTELYN
PERUSMENETELMAT

Lihtokohtaisesti sanaston kerdaminen on yksi LKK-menetelmien sovellus, ja téten sil-
1d on vahva teoreettinen kytkos luonnollisen kielen tutkimukseen. Luonnollisen kie-
len kiytdnnon toiminnan ymmértdminen on erityisen tirkedd monikieliselle sanaston
poimijalle, silld kielispesifisten ad-hoc-ratkaisujen kiytto ei ole endd kdytannollista.
Tamén vahvan riippuvuuden vuoksi on luonnollista ldhted tarkastelemaan ongelmaa
luonnollisen kielen toiminnan kannalta.

Luonnollinen kieli esitetddn tietokoneelle sopivassa muodossa kielimallien avulla.
Kielimalleja on kehitetty lukuisia, ja monet niistd poikkeavat toisistaan hyvinkin paljon
eri ongelmiin, kuten monikielisyyteen, sovellettavuuden suhteen. Kielimallin valinta
vaikuttaa my0s siihen, millaisia menetelmii toteutuksessa voidaan kiyttdd, joten eri
kielimallit on hyodyllistd tuntea hyvin.

Bayesin menetelmi on yksi oppivien LKK-sovellusten kielimalleissa hyodynnetty
menetelmd, jota sovelletaan myds tdmédn tyon ratkaisussa sen ohjaamattomiin ongel-
miin soveltuvuuden vuoksi. Bayesin menetelmé on todennédkoisyysteoriaan perustuva
ratkaisu, joka tekee pdidtelmid ilmididen ennakoitujen todennikoisyyksien ja tehtyjen
havaintojen todennikoisyyksien perusteella.

Bayesin menetelmistd tdssd tyOssd keskitytddn vield edelleen niiden ei-
parametriseen luokkaan. Ei-parametristen Bayesin menetelmien erityispiirre on,
ettd ne eivit tee oletuksia jirjestelmiin parametreista, vaan ne johdetaan automaattises-
ti. Ei-parametriset Bayesin menetelmét ovat saavuttaneet laajaa suosiota uusimmissa
ohjaamattomissa LKK-menetelmissi niiden joustavuuden ja antamien hyvien tulosten
vuoksi.

2.1. Luonnollinen Kieli

Universaalia ja yksikisitteistd listaa kielissd esiintyvistd rakenteista ja ominaisuuksis-
ta ei ole onnistuttu kehittdmidn. Monien kielten toiminta on hyvin spesifistd. Useasti
kielten piirteet ovat sellaisia, ettei niille ole tarkkoja vastineita muissa kielissd, ja vas-
tineiden ollessa olemassa niissé voi silti olla joitakin eroja, joiden vuoksi niité ei voida
suoraan yhdistdd yhdeksi universaaliksi ominaisuudeksi. [6]

Vaikka yksiselitteistd universaalia mallia kielistd ei ole 10ydetty, niiden piirteiden
yleisyyttd ja luokittelua yleensd on tutkittu laajasti lingvistisen typologian alalla. Tun-
nettujen kielten piirteiden, niiden luokittelun ja luokittelun selitysten pohjalta on esi-
tetty sddntojd, niin sanottuja kielellisid universaaleja, jotka pétevit pddosalle kielistd ja
asettavat rajoitteita kielissd esiintyville muunnelmille. [7, s. 3-8]

Kuten seuraavissa osioissa tullaan huomaamaan, on perusteltua olettaa, ettd kaikki
kirjoitettu luonnollinen kieli on segmentoitavissa sanoiksi, ja sanat ovat edelleen seg-
mentoitavissa yhteen tai useampaan morfeemiin kaikilla kielilld. Lisdksi sanat voidaan
luokitella sanaluokkiin niiden kéyttdytymisen perusteella.

2.1.1. Sanat

Kiaytidnnossa jarkevianid oletuksena voidaan pitdd sitd, ettd luonnollisen kielen teks-
ti koostuu sanoista. Vaikka joidenkin kielten, kuten kiinan, kirjoitusjédrjestelmét eivit
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suoranaisesti erottele sanoja toisistaan, on sanan késite siltikin olemassa. [8]

Sanaa pidetédédnkin yhteni universaalina luonnollisen kielen elementtind. Kieliopilli-
sesti sanan miiritelmi on, ettd se koostuu yhdestd tai useammasta elementistd. Kaikki
yhden sanan elementit esiintyvit samassa kohtaa lausetta, niilld on mééritty esiinty-
misjarjestys ja selked merkitys. [9, s. 1-2]

Sanoja voidaan kisitelld suppeasti ortografisina yksikkoind, eli yksittdisind sanoina,
tai laajemmin leksikaalisina yksikoini, jotka voivat koostua useista ortografisista yk-
sikoistd. Esimerkiksi suomen kielen ilmaus "suuna pdind" yhdistidd kaksi ortografista
yksikkod yhdeksi leksikaaliseksi yksikoksi, jolla on kokonaan uusi merkitys. [9, s. 2]

Ortografinen yksikko voidaan edelleen jakaa pienempiin osiin. Yksi esimerkki néis-
td elementeistd ovat yhdyssanan osat. Yhdyssanoja esiintyy kaikentyyppisissi kieliss4,
joskin tietyn tyyppisissd kielissd harvemmin kuin toisissa. [9, s. 24-35]

Toinen ortografisen yksikon osa on morfeemi, joihin lukeutuvat esimerkiksi koko-
naiset sanat, sanan vartalo, etuliitteet ja péitteet. [9, s. 3-9]

2.1.2. Morfologia

Morfologia tutkii sitd, miten sanat jakautuvat osiin eli morfeemeihin ja miten ndmi
osat kayttaytyvit [10, s. 5]. Morfologiat voidaan luokitella morfeemien kiyttdytymi-
sen perusteella kolmeen eri pddluokkaan: isolatiiviseen, agglutinatiiviseen ja fuusio-
naaliseen morfologiaan. [10, s. 5]

Isolatiivisissa kielissd, kuten vietnamissa, jokainen sana koostuu vain yhdestd mor-
feemista. Agglutinatiivisissa kielissd sanat voivat koostua useista erillisisti morfee-
meista, jotka ovat selkedsti erotettavissa toisistaan. Fuusionaalisissa kielissd morfeemit
voivat yhdistyd yksikoiksi, joista niité ei voi endi selkedsti erottaa. [9, s. 3-9]

Agglutinatiivisissa ja fuusionaalisissa kielissd morfologia lisdd sanoihin joko etu-
tai jilkiliitteitd tai molempia. Liitteiden yhdistdminen voi tapahtua monella eri tavalla,
joista ainakin kahdeksan tunnetaan. [7, s. 120-155].

Yleensd morfeemeilla merkitdén sanojen semanttisia eli merkityksellisid rooleja,
mutta timi ei pidd aina paikkaansa. Joillakin morfeemeilla ei vilttimitti ole ollen-
kaan semanttista roolia, ja joillakin se voi vaihdella riippuen kontekstista. [10, s. 5]

Morfologian kéytto voi mairéllisesti vaihdella huomattavan paljon saman tyyppis-
td morfologiaakin kidyttdvien kielten vililld. Esimerkiksi englannissa morfologia on
varsin rajoittunutta [11] verrattuna japaniin ja suomeen, vaikka ndiden kaikkien mor-
fologia on agglutinatiivista.

2.1.3. Sanaluokat

Sanat on perinteisesti luokiteltu sanaluokkiin. Tdmaé on perusteltu valinta siind mieles-
sd, ettd niilld on tdrked rooli kielioppisddntdjen esittimisen kannalta. [12, s. 109]

Sanaluokkien olemassaoloa yleisesti voidaan pitdd mahdollisesti kielellisend univer-
saalina, mutta selkeité kaikille kielille patevid luokittelukriteereja ei ole olemassa. Yk-
sittdisenkin kielen kohdalla luokittelu voi perustua monien eri morfologisiin, lauseo-
pillisiin ja semanttisiin piirteisiin, joita ei ole helppoa yleistdi useille kielille. [12, s.
109-113]

Sanojen luokittelun vaikeus huomataan helposti jo tissa tyossi késiteltdvid kolmea
kieltd tarkastelemalla, silld nidillé kielilld ei ole selkeitd yhteisid sanaluokkia, ja se, mi-
ten sanat luokitellaan kullekin kielelle spesifisiin sanaluokkiin vaihtelee huomattavasti.
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Suomessa sanat on perinteisesti luokiteltu morfologisen kéyttdytymisen perusteel-
la nomineihin, verbeihin sekd taipumattomiin sanoihin. Nominit jakautuvat edelleen
alaluokkiin, jotka koostuvat substantiiveista, adjektiiveista, pronomineista ja numeraa-
leista. Taipumattomien sanojen alaluokat taaskin ovat adverbit, adpositiot ja partikkelit.
[13,s.264]

Englannin perinteiset sanaluokat taaskin ovat substantiivi, adjektiivi, verbi, adver-
bi ja prepositio. [11, s. 29-60] Erona suomeen on esimerkiksi se, ettd adjektiivit ja
substantiivit eivit jaa keskeniiin taivutusmuotoja, joten niitd ei voida yhdistdd yhdeksi
nominin luokaksi. Lisidksi suomessa ei ole esimerkiksi prepositioita ollenkaan.

Japanissa taaskin voidaan katsoa olevan viisi sanaluokkaa: verbi, adjektiivi, kopu-
la, substantiivi ja partikkelit. [14, s. 316-355] Niiden sanaluokkien erikoisuuksia ovat
muun muassa se, ettd adjektiivit taipuvat aikamuodoissa ja substantiivit eivit taivu ol-
lenkaan. Namai piirteet eroavat merkittdvisti suomesta ja englannista. Liséksi japanin
uniikille kopula-sanaluokalle on vaikea 10ytdd vastinetta mistaédn muustakaan kielesti.

Néiden tietojen pohjalta on perusteltua olettaa, ettd sanaluokat ovat olemassa, mutta
niiden lukumadiri ja luokittelukriteerit ovat kielispesifiset. Universaali sanaluokkatie-
toa kisittelevi jarjestelma voi siis tehdd hyvin vihin oletuksia niisté.

2.2. Kielen mallintaminen

Jotta luonnollisen kielen tekstid pystyttdisiin hydodyntdméaian koneellisesti, se on esi-
tettdvi tietokoneelle sopivassa muodossa. Kielen mallintaminen on seké haastava etti
erittdin tirked ongelma LKK-sovelluksissa, minkd vuoksi on kehitetty useita erilaisia
kielimalleja.

Sopivan kielimallin valinta on erityisen tidrkedd yleiskdyttoisissd ja kieliriippumat-
tomissa sovellutuksissa, silld mallin rajoitukset voivat heikentdi ratkaisun universaali-
suutta ja tulosten laatua. Tamén vuoksi on syytd kidydi 1dpi tamédn tyon kannalta olen-
naisimmat kielimallit ja pohtia sitd, kuinka hyvin ne soveltuvat kieliriippumattomaan
sanaston oppimiseen.

Merkkijonometriikat ovat ortografiaan eli kirjoitusasuun perustuvia menetelmid,
joilla mitataan merkkijonojen samankaltaisuutta. Niitd voidaan hyodyntédad esimerkiksi
sanojen samankaltaisuuden arvioinnissa merkkijonotasolla, minkd vuoksi niilld on
sovellutuksia kielimalleissa.

N-grammit ovat vakiopituisia sekvensseji, jotka on keritty ndytteistimélld N kappa-
letta perdkkdisid sanoja, merkkejd tai muita elementtejd. Niitd voidaan kédyttdd merk-
kijonojen tai sanasekvenssien kiyttdytymisen estimointiin. Paikallinen n-grammi on
n-grammin laajennus, joka huomioi elementtien sisillon lisdksi niiden paikat néytteis-
tyssekvenssissi.

LSA:lla (latentti semanttinen analyysi) voidaan estimoida tekstien piirteitd kun tie-
detiiin, mitd sanoja niissi esiintyy, tai toisaalta yksittdisten sanojen piirteitd sen perus-
teella, mitd muita sanoja niiden lahiympéristdssi esiintyy.

MKP (minimaalinen kuvauksen pituus) on ohjaamattomasti opetettava kielimalli,
joka etsii sille annetusta syotteestd sddnnollisyyksid ratkaisemalla sille mahdollisim-
man tiiviin esitystavan. Suorien sovelluskohteiden lisiksi MKP:n periaatetta pienes-
td esitystavasta hyodynnetdédn laajasti esimerkiksi muissa kielimalleissa, silld ne ovat
osoittautuneet tehokkaiksi ja intuitiivisiksi.

Probabilistiset mallit kuvaavat kieltd sen tilastollisten ominaisuuksien avulla. Tyy-
pillisesti probabilistisia mallien tietoja késitelldin tilastollisilla induktiomenetelmilld,
kuten esimerkiksi Bayesin menetelmélla.
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2.2.1. Merkkijonometriikat

Monet ohjaamatonta oppimista hyodyntivit LKK-sovellukset hyddyntédvit niin sa-
nottua ortografista tietoa, eli kiytinnodsséd ne arvioivat, kuinka samanlaisia sanat ovat
merkkijonotasolla. Téllainen merkkijonotason vertaaminen voidaan toteuttaa sitd var-
ten kehitetyilld merkkijonometriikoilla.

Merkkijonometriikkojen keskeinen késite on muokkausetdisyys, joka ilmoittaa,
kuinka monen muokkauksen p#ddssd merkkijonot ovat toisistaan. Nolla muokkausta
tarkoittaa, ettd merkkijonot ovat samat, ja titd suuremmat luvut kertovat merkkijonojen
erilaisuuden kasvusta.

Tunnetuimpia merkkijonometriikoita ovat Hamming- ja Levenshtein-etdisyys.

2.2.1.1. Hamming-etdisyys

Hamming-etdisyys mittaa kahden samanpituisen sekvenssin eroa sen perusteella, kuin-
ka monta niiden samoissa kohdissa olevista symboleista on samoja [15]. Esimerkiksi
sanojen "villasukka" ja "villakoira" Hamming-etdisyys on 4, silld osat "sukk" ja "koir"
siséltivit 4 toisistaan eroavaa merkkid.

Hamming-etdisyys voidaan laskea nopeasti O(N) ajassa. Se ei kuitenkaan arvioi eri-
tyisen hyvin luonnollisen kielen merkkijonoille tyypillisid poikkeamia, silld se mittaa
pelkdstiddn merkkien vaihtoja toisiin. Esimerkiksi kirjoitusvirheille tyypillisid merk-
kien lisdyksii ja poistoja ei tueta ollenkaan, silld pituus ei saa muuttua.

Hamming-etdisyys on kuitenkin hyddyllinen referenssind muille merkkijono-
metriikoille, jotka kdytdnnOssd noudattavat usein samoja periaatteita. Esimerkiksi
Levenshtein-etiisyys voidaan ajatella Hamming-etdisyyden laajennukseksi.

2.2.1.2. Levenshtein-etdisyys

Levenshtein-etidisyys on Hamming-etdisyyden laajennus, jonka muokkaukset ovat
merkin korvaaminen, lisddminen ja poistaminen. Se on Damerau-Levenshtein-
etdisyyden [16, 17] yksinkertaistus, josta on poistettu muokkaus kahden vierekkiisen
merkin paikkojen vaihtamiselle keskendén.

Levenshtein-etdisyyttd on kdytetty LKK-sovelluksissa, silld sen kdyttama metriikka
on intuitiivinen ja se pystyy esittdméidn kdytinnossi riittdvilld tarkkuudella esimerkik-
si yleisimmit kirjoitusvirheet. Myds Damerau-Levenshtein-etdisyyden vierekkéisten
merkkien vaihto voidaan mallintaa kahdella Levenshtein-etdisyyden sallimalla muok-
kauksella.

2.2.2. N-grammit

Merkkijonotason n-grammit ovat vakiopituisia alimerkkijonoja, joiden merkit on poi-
mittu alkuperdisestd merkkijonosta liu’uttamalla n merkin pituista ikkunaa sen yli.
[18, 19]. Niitd voidaan kayttdad esimerkiksi sanojen ortografiapohjaiseen vertailuun tai
indeksointiin.

Yksinkertainen tapa verrata kahta merkkijonoa n-grammien avulla on laskea, kuinka
monta yhteistd n-grammia niilld on, silld samanlaisilla merkkijonoilla on tyypillises-
ti yhteisid n-grammeja. Yhteisten n-grammien lukumédristd voidaan péételld pienin
muokkausetdisyys, joka sanoilla voi olla. [18]



14

N-grammien poimimista merkkijonoista ja sanojen vertaaminen niiden n-grammien
avulla on havainnollistettu kuvassa 2.1.

Smustekala Sm mu us st te ek ka al la a‘S
Skalastaa$ Sk k%a as
T A ﬁ

Kuva 2.1: Esimerkki n-grammien poimimisesta ja sanojen vertailusta niiden avulla.
Sanojen bigrammit on poimittu liu’uttamalla kahden merkin mittaista ikkunaa niiden
ylitse. Tdmin jdlkeen on etsitty sanojen yhteiset n-grammit, joita 16ytyi yhteensi viisi.
Suhteutettuna sanojen pituuteen, timin perusteella voidaan arvioida sanojen muistut-
tavan toisiaan osittain.

Kéytdnndssd n-grammien etuna on, ettd ne ovat yksinkertaisia toteuttaa ja niilld voi-
daan 10ytdd sanoja silloinkin, kun muokkausetdisyys on suuri. Toisaalta n-grammien
ongelmana on, ettd sovelluksen tarpeisiin nihden liiankin erilaiset sanat saatetaan tul-
kita samanlaisiksi etenkin sen vuoksi, ettd n-grammin paikkaa merkkijonossa ei huo-
mioida ollenkaan.

Merkkitason esityksen lisdksi n-grammeja kédytetdédn yleisesti myos sanatasolla, jol-
loin tarkastellaan merkkien sekvenssien sijaan sanojen sekvenssejid. Tétd esitystapaa
itsessdin voidaan kiyttdd kielimallina, silld sanatason n-grammien yleisyyden avulla
voidaan arvioida esimerkiksi sitd, esiintyvitko kaksi sanaa yleensd vierekkéin.

2.2.3. Latentti semanttinen analyysi

LSA [20] on menetelmd, jolla voidaan analysoida, millaisissa konteksteissa yksittdiset
sanat esiintyvét. Titd tietoa voidaan hyodyntdé esimerkiksi sanojen vertailussa toisiin-
sa tai pidempien tekstien luokittelussa. Yksi tyypillisimmistd sovelluksista LSA:lle on
asiakirjojen luokittelu eri aihealueisiin sen mukaan, mitd sanoja ne siséltivit. [21]

LSA:n toiminta pohjautuu sithen, ettd luokilteltavista teksteistd kerdtdén sanojen
esiintymistiheydet tai entropialla painotetut esiintymistiheydet, ja ne esitetddn suora-
kulmaisena matriisina. Tamin matriisin dimensionaalisuutta pienennetdin matemaat-
tisesti singulaariarvohajotelman avulla, ja se palautetaan alkuperiistd matriisia vastaa-
vaan muotoon lineaarikombinaatioiden avulla. Ndin saadun matriisin informaatiosi-
séltd on pienentynyt, mutta se approksimoi silti alkuperdistd matriisia. Kdytdnnossi
matriisissa olleet sanatiheyden ovat kasvaneet ja pienentyneet sen mukaan, onko sama
sana esiintynyt muissa matriisin sarakkeissa. [20, 21]

Lineaarialgebrallisen esityksen lisdksi LSA:sta on kehitetty probabilistisia muun-
nelmia [22, 23], joten sitd voidaan hyddyntdd muiden probabilististen menetelmien
puitteissa.

LSA on siind mielessd universaali menetelmai, ettd se el tee mitdin oletuksia esimer-
kiksi sanajdrjestyksestd, morfologiasta tai muista kieliopillisista seikoista. Sen sijaan
se kdyttdd syotteend raakaa sanoihin pilkottua tekstiad. [20]
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2.2.4. Minimaalinen kuvauksen pituus

MKP kuuluu ohjaamattomasti opetettavien kielimallien ryhmiédn. Sen yksinkertais-
tettu toimintaperiaate on l10ytdi annetulle korpukselle sellainen koodikirjasta ja sii-
hen viittaavista indekseistd koostuva esitys, jonka koko on minimaalinen [24][25, s.
375-378].

MKP voidaan itse asiassa lukea my0Os probabilististen mallien luokkaan, silld ti-
lastollisen kompressiokriteerin hyodyntdminen on yleistd kdytdnnossd. Lausekkeessa
(2.1) on annettu esimerkki siitd, miten tilastollinen kriteeri P(.) voidaan siséllyttds
MKP:n kaavaan. [26][27, s. 21]

MKP(C) = argmin [len(M) + len(encodingy (C))] (2.1)
M
1
=a in (len(M) + logy ——=——
rg]\?lln n( ) o P(ClM)
C = Korpus.
M = Kuvaus.

P(C|M) = Korpuksen todenn#koisyys kuvauksen perusteella.

MKP:ta on sovellettu esimerkiksi sanojen erottelussa, tekstien segmentoinnissa [28]
ja MlI:ssd. Lisdksi silld on periaatteellisia yhtédldisyyksid muihin menetelmiin, kuten
esimerkiksi Bayesin menetelmiin perustuvaan tekstin segmentointiin.

2.2.5. Probabilistiset mallit

Probabilistisissa eli tilastollisissa kielimalleissa kieltd mallinnetaan sen tilastollisten
ominaisuuksien, kuten esimerkiksi merkkien, sanojen tai sanaparien esiintymistoden-
nikoisyyksien perusteella. Ndiden todennédkdisyyksien perusteella pyritddn sitten te-
keméddn padtelmii liittyen esimerkiksi jonkin virkkeen tulkintaan tai kielen piirteisiin
yleensa.

Tyypillinen probabilististen kielimallien kdytdnnon esiintymismuoto ovat Monte-
Carlo-algoritmit eli satunnaisndytteistavit algoritmit. Niiden perusperiaate on, ettd kun
probabilistisesta mallista otetaan riittdvin paljon satunnaisia néytteitd, ndiden néyttei-
den jakaumaa tarkastelemalla voidaan arvioida eri hypoteesien todennikoisyyttd. Jos
hypoteesia arvioiva todennikoisyysmalli on oikea tai sitd muokataan oikeaan suuntaan
nidytteitd otettaessa, malli konvergoituu kohti ratkaisua.

Probabilististen kielimallien ja Monte-Carlo-algoritmien yhdistelmé on saavuttanut
laajaa suosiota ongelmissa, joissa tiedon epdsddnnollisyydet tai sd@ntdjen monimutkai-
suus tekevit muiden algoritmien ohjelmoinnista haastavaa. Universaali kielen mallin-
taminen on juuri tdllainen ongelma, silld kielten sddnnot ovat usein monimutkaisia ja
sisdltdvit paljon erilaisia poikkeustapauksia. Taémidn vuoksi nditd menetelmii on so-
vellettu myOs uusimmissa sanaston poimintaan liittyvissd ratkaisuissa, kuten tullaan
my0Ohemiin tdssd tydssd huomaamaan.

Kieliriippumattomassa ja ohjaamattomassa kielen mallintamisessa erityistd suosio-
ta ovat saavuttaneet Bayesin menetelméédn perustuvat kielimallit, jotka kuuluvat juu-
ri probabilististen Monte-Carlo-menetelmien luokkaan. Koska Bayesin menetelmén
merkitys tdhdn tyohon liittyen on huomattava, se ja sithen liittyvien Monte-Carlo-
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algoritmien toiminta tullaan esitteleméddn myohemmin tdssi tydssd sekd niitd hyodyn-
tavien kdytdnnon sovellusten kautta ettd tarkemmin teoreettiselta kannalta.

2.3. Bayesin menetelma

Bayesin menetelmi on todennédkdisyysteoriaan perustuva tapa arvioida havaintojen pe-
rusteella sitd, kuinka todennikdéinen jokin ilmi6 on.

Bayesin menetelmilld on havaittu olevan monia samoja piirteitd kuin ihmisten kog-
nitiivisella jirjestelmédlld. Samoin kuin ihminen, Bayesin menetelmé pystyy tekeméén
paitelmid rajoittuneen ja kohinaisen tiedon pohjalta, ja se pystyy inkrementaalises-
ti korjaamaan aikaisemmin oppimaansa tietoa uuden syotteen valossa. Muun muassa
niiden piirteiden ansioista sitd on sovellettu lupaavin tuloksin moniin eri ongelmiin,
kuten visuaalisten nikymien tunnistukseen, semanttisiin muisteihin seké luonnollisen
kielen prosessointiin ja oppimiseen. [29, s. 1-4]

Bayesin menetelméd perustuu Bayesin induktioon eli péittelyyn. Bayesin induktio
arvioi ilmion todennékdisyytté tilastopohjaisesti Bayesin sdannon avulla, suosien hy-
poteesejd, jotka ovat todennikdisid sekd havaintojen ettid ennakko-odotusten perusteel-
la.

Ongelmat, joissa Bayesin menetelmii tyypillisesti kdytetddn ovat harvoin analyyt-
tisesti ratkaistavissa. Tdmén vuoksi ne ratkaistaan yleensd Monte-Carlo eli satunnais-
ndytteistidvilld menetelmilld, kuten MH (Metropolis-Hastings) -niytteistys tai Gibbsin
ndytteistys.

Bayesin menetelmid ratkaistavia ongelmia mallinnetaan usein generoivilla malleil-
la. Ne kuvaavat luonnossa esiintyvien prosessien kdyttdytymistd tilastojakaumien ja
probabilististen prosessien avulla.

2.3.1. Bayesin induktio

Bayesin induktion perustana toimii Bayesin sdinto, joka on annettu lausekkeessa (2.2)
[30].

P(bla)P(b)

P(alb) = Pla)

(2.2)

Koneoppimisessa Bayesin sdinnolld voidaan estimoida havaitun datan perusteella
sitd, millainen prosessi kyseisen datan tuotti. Perusajatuksena on, ettd datalle selitysti
etsivd agentti valitsee jonkin hypoteesin sille, millainen dataa generoiva prosessi on,
ja estimoi Bayesin lauseella sitd, kuinka todennikdoisesti hypoteesi oli oikea. Lausek-
keessa (2.3) on annettu Bayesin lause ja sen jdsenten selitykset, kun sitd sovelletaan
koneoppimiseen. [29, s. 5-7]

P(d|h)P(h)
PUID) = =55 (2.3)
P(h|d) = Hypoteesin uskottavuus havaintojen perusteella
P(d|h) = Havainnon todenn#kdisyys hypoteesin perusteella
)
)
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Selkokielisesti ilmaistuna, Bayesin mallin mukainen oppija suosii sellaisia hypotee-
sejd, joiden mukaan tehty havainto on todennikdinen ja hypotetisoitu prosessi itses-
sddn on todennidkdinen. Tdmi seuraa siitd, ettd hypoteesin uskottavuus on suuri vain
silloin, jos molemmat jakoviivan yldpuolella olevista todennidkdisyyksistd ovat suu-
ria. Jos havainto on epitodennikoinen hypoteesin perusteella, P(d|h) on pieni, ja jos
hypotetisoitu prosessi itsessédin on epitodennokoinen, P(h) on pieni. [29, s. 7]

Kielimallina Bayesin lausetta voidaan soveltaa esimerkiksi niin, ettd havainnot koos-
tuvat yksittiisistd merkeistd tai sanoista, ja hypoteesini toimii jokin sovelluksen kan-
nalta perusteltu kuvaus, kuten MKP, jonka perusteella P(h):ta voidaan arvioida. Data
ajetaan Bayesin induktion ldvitse tyypillisesti useita kertoja, minké seurauksena Baye-
sin induktio 10ytd4 iteratiivisesti sellaiset parametrit, joilla sovelluksen kayttami ku-
vaus kielesti selittdd datan mahdollisimman hyvin.

Bayesin kielimallin yksi merkittdvd vahvuus on, ettéd priorin tiedon tyypille tai maa-
rille ei aseteta rajoituksia. Bayesin mallia voidaankin soveltaa hyddyntdméédn niin
monimutkaista kielihypoteesejd kuin MKP:n kaltaisia yksinkertaisia periaatteita. [31]
Myos asiantuntijoiden tuottamaa tietoa voidaan kdyttdd priorina, joten Bayesin kieli-
malli voidaan my6s muokata osittain ohjatuksi, jos timi on sovelluksen kannalta pe-
rusteltua.

2.3.2. Induktio ndytteistamdilld

Valitettavasti Bayesin induktiolle on harvoin olemassa analyyttistd ratkaisua. Tamén
vuoksi Bayesin induktio ratkaistaan kidytdnnossd satunnaisndytteistidvilld eli markovin-
ketju Monte-Carlo -algoritmeilla. Téllaisia algoritmeja ovat MH-néytteistys ja Gibbsin
ndytteistys. [32, 33]

MH-niytteistys [34, 35] perustuu siihen, ettd prosessille generoidaan probabilisti-
sesti seuraava tila, johon siirrytdén, jos lausekkeessa (2.4) annettu MH-siirtymisehto
tayttyy. Jos ehto ei toteudu, siirto hylitidin ja toinen tilakandidaatti generoidaan. [32]

| TWaly.r) 1} oS >0
a(gm y) = {mln [W(I)Q(%y)’ J W(l‘)q(l’, y) (2.4)

1 jos m(x)q(z,y) <0

7(x) = Nykyisen tilan todennikoisyys
7(y) = Seuraavan tilan todenndkoisyys
q(z,y) = Todennikoisyys siirtyd nykyisesti tilasta seuraavaan

q(y, x) = Todennikdisyys siirtyd seuraavasta tilasta nykyiseen

Gibbsin néytteistys [36] on lohkotetun MH-néytteistyksen tédrked erikoistapaus, jos-
sa lohko on yhden parametrin kokoinen. [32] Gibbsin niytteistyksen ideana on, ettd
yksittdinen nédyte poistetaan mallista, ja sille valitaan uusi luokka kaikkien jiljelle jaa-
vien niytteiden perusteella. [33]

Gibbsin néytteistystd voidaan esimerkiksi hyodyntéda sanojen erotteluun. Jos tunne-
taan jokin Bayesiin pohjautuva algoritmi, joka pystyy erottelemaan yksittdisen teksti-
kappaleen sanat sen perusteella, miten kaikkien muiden korpuksen tekstikappaleiden
sanat on eroteltu, voimme ratkaista koko korpuksen sanojen erottelun Gibbsin néyt-
teistykselld. Jos alussa ei tunneta mitédén esitietoa kappaleiden segmentoinneista, ero-
tellaan ensimméisen kappaleen sanat kiytdnnossé tdysin satunnaisesti. Toinen kappa-
le segmentoidaan ensimméiiseen segmentointiin nojaten, kolmas ensimméiseen ja toi-
seen nojaten, ja niin edelleen. Kun kaikki kappaleet on segmentoitu kerran, aletaan
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niitd segmentoimaan uudelleen niin, ettd jokaisen kappaleen segmentoinnissa hyddyn-
netddn kaikkien muiden kappaleiden segmentointeja. Kun néin jatketaan riittdvin kau-
an, konvergoituu jokaisen yksittidisen kappaleen segmentointi kohti ratkaisua, joka on
todennikoinen kaikkien muiden segmentointien perusteella. Toisin sanoen, ndytteista-
milld segmentointeja uudelleen riittdvin kauan, konvergoituvat kaikkien kappaleiden
segmentoinnit kohti jotain ratkaisua, jota kdytetty sanojen erottelun algoritmi pitéda to-
dennikdisend.

2.3.3. Mallintaminen

Bayesin mallilla ratkaistavia ongelmia voidaan mallintaa generatiivisella mallilla, joka
kuvaa sitd, millaisesta prosessista nédytteet voisivat olla perdisin tilastollisessa mielessa.
Lausekkeessa (2.5) ja kuvassa 2.2 on esitetty esimerkki tillaisesta mallista. [33]

OO

Xy

N

Kuva 2.2: Tidssid generatiivisessa mallissa on N kappaletta nédytteitd Xy, joista jokainen
kuuluu yhteen mahdollisesti ddrettdmidn monesta luokasta j. Jokaisella luokalla j on
parametri 6;, joka on generoitu prosessista G, jolla on parametri « ja perusjakauma
Go.

G ~ DP(Gy, ) (2.5)
0~G
T ~ O
G = Perusjakauma.
G = Dirichlettiprosessi.
6 = Piilotettu parametri.

X = Havaittu niyte.

2.4. Ei-parametriset Bayesin menetelmiit

Ei-parametriset Bayesin menetelmaét ovat Bayesin menetelmien alaluokka. Ne eivit tee
oletuksia tarkasteltavan prosessin parametreista, kuten esimerkiksi sanojen lukumii-
rdstd, vaan ne opitaan automaattisesti iteraation yhteydessa.
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DP (Dirichlettiprosessi) on keskeisessi roolissa ei-parametrisissa Bayesin menetel-
missi, silld sen avulla pystytidin mallintamaan ja ratkaisemaan monia kidytinnon on-
gelmia.

PYP (Pitman-Yor prosessi) on DP:n kaksiparametrinen yleistys, joka on saavuttanut
suosiota monissa uusimmista LKK-menetelmissa.

DP:eistd ja PYP:eistd voidaan rakentaa hierarkisia prosesseja, joiden avulla pysty-
tddn mallintamaan monimutkaisempia ongelmia.

2.4.1. Dirichlettiprosessi

DP [37] on diskreetti todennékdisyysjakauma, jonka nédytteet ovat todennéakdisyysja-
kaumia. DP:n diskreettisyys tarkoittaa sitd, ettd sen todennikdisyys generoida sama
niyte kaksi kertaa on suurempi kuin nolla, toisin kuin jatkuvilla jakaumilla. Todenna-
koisyysjakaumien generointi tarkoittaa sitd, ettd jokainen DP:sté otettu nidyte on jokin
sovelluskohtainen todennédkoisyysjakauma. DP:n generoimat jakaumat voivat olla esi-
merkiksi multinomiaalijakaumia, jota voidaan niytteistdad edelleen tavallisen todenni-
koisyysjakauman tavoin. [38, 39, 40, 41]

Kéytdnnossd DP:n diskreettisyys toteutuu siten, ettd siitd otettu nidyte on sama kuin
jokin aikaisemmin otettu niyte sitd suuremmalla todennédkoisyydelld, mitd useammin
tami ndyte on otettu aikaisemmin. Lisdksi DP generoi kokonaan uusia naytteitd sitd
suuremmalla todennédkoisyydelld, mitd suurempi sen hajautumiskerroin o on ja mitd
vihemmin néytteitd on generoitu. Toisin sanoen, DP:11d on klusterointiominaisuus.
[38, 39, 40, 41]

DP on matemaattisesti muotoa D P (G, o), missd Gy on sen perusjakauma ja a ha-
jautumiskerroin. [37] Gy méérdd sen, minkd tyyppisid todennédkoisyysjakaumia DP ge-
neroi. Jos se on esimerkiksi dirichlettijakauma, DP:sté otetut nédytteet ovat multinomi-
aalijakaumia. Hajautumiskerroin vaikuttaa siithen, kuinka todennékoisesti prosessista
otettu ndyte on kokonaan uusi: mitd suurempi se on, sitid todennékdisemmin DP gene-
roi kokonaan uuden néytteen. [38, 39, 40, 41]

DP:std on esitetty useita erilaisia formalisointeja: kiinalaisen ravintolan prosessi
[42], Polyan uurnan prosessi [43] ja tikunkatkaisuprosessi [44]. P6lyan uurnan pro-
sessi esittdd klusterin valinnan eri tavalla kuin kiinalaisen ravintolan prosessi, mutta
matemaattisesti menetelmit ovat identtiset. Tikunkatkaisuprosessi eroaa néisti kahdes-
ta, silld se ei generoi klustereita yksittiisille nédytteille, vaan tuottaa suoraan klusterien
suhteelliset koot.

Kiinalaisen ravintolan prosessissa on ddreton mairé klustereita, joihin lisdtdén ndyt-
teitd yksi kerrallaan. [45, s. 58-62] Ensimmadistd nidytettd lisdtessd klustereiden luku-
médrd on nolla, joten néyte lisdtdéin uuteen klusteriin, ja klusterille otetaan arvo G :sta.
Seuraava ndyte lisdtddn samaan klusteriin todennékoisyydelld 1/(1 + «) tai uuteen
klusteriin todennikoisyydelld «v/(1 + «). Kun néytteiden lisddmisti jatketaan, proses-
sin tila muodostuu kuvan 2.3 kaltaiseksi, ja seuraavan niyte klusteroidaan lausekkeen
(2.6) antamien todennékoisyyksien mukaisesti. [38, 39, 40, 41]
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Ny
Plc, =klcimo1) = ———— 1<k <K 2.6
(C ’Cl' ) n—14+« (2.6)
o
P n:K 1 n— = ——
(c +1lern-1) n—14+a«

n = Lisdttavin ndytteen jarjestysnumero.
k = Mikai tahansa ei-tyhja klusteri.
K = Ei-tyhjien klusterien lukumééri.
¢, = Niytteen n klusteri.
c1.n—1 = Kaikkien edellisten ndytteiden paikat klustereissa.
N, = Naytteiden lukumaééri klusterissa k.

o« = Hajautumiskerroin.

o o) o)
o‘o ‘ ‘o ‘ o
o o o
Kuva 2.3: Esimerkki kiinalaisen ravintolan prosessista. Isot ympyrit ovat klustereita

ja pienet pisteet niihin kuuluvia niytteitd. 6:t ovat klustereiden parametreja, jotka on
néytteistetty DP:n Gy:sta.

Kéytdannossd DP:tid voidaan soveltaa, kun tarkasteltava ongelma koostuu niytteistad
tai muista vastaavista yksikoisti, joilla on joitakin tunnettuja piirteitd sekd jokin tun-
tematon ominaisuus, joka halutaan selvittdd. Tdlloin nédytteet voidaan lisdtd DP:hen
kiyttden hyviksi prosessin klusterointitodennikoisyyttd P(z) sekd jotain sovelluskoh-
taista todennakoisyyttd F'(z, ), joka kertoo, kuinka hyvin ndytteen tunnetut piirteet
vastaavat klusterin parametreja. Niiden tietojen pohjalta ndytteet voidaan luokitella
klustereihin esimerkiksi Gibbsin néytteistyksen avulla. [46]

Klusterien induktion lisdksi myos DP:n hyperparametrit voidaan laskea automaat-
tisesti Gibbsin nidytteistyksen yhteydessd. [47] Tilloin saadaan aikaan prosessi, joka
toimii tdysin automaattisesti ilman yhtédén késin asetettavaa parametria.

2.4.2. Pitman-Yor prosessi

DP:sta on yleistetty Poisson-jakaumaa hyodyntivd PYP [48], joka lisdad DP:n kluste-
rointitodennédkoisyyteen uuden muuttujan. Sen on todettu soveltuvan erityisen hyvin
luonnollisen kielen mallinnukseen, silld se mallintaa potenssilain jakaumia DP:téd pa-
remmin [49].

PYP on matemaattisesti muotoa PY P(Gy, a, d), missid Gy ja o ovat samat kuin
DP:ssid ja d séidtelee klusterien kokojen jakauman hinnin pituutta. Parametrin arvolla
d = 0 PYP palautuu DP:ksi.

PYP:n klusterin generoinnin todennikdisyyden kaava [49] on annettu lausekkeessa
2.7).
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N, —d

Plen =kleip1) = ————— 1< k<K 2.7

(C |01. 1) n—1+a (2.7)
a+d-K
P n:K 1 n— =
(c +1lern-1) n—14+«

n = Lisittdvin ndytteen jirjestysnumero.
k = Mika tahansa ei-tyhja klusteri.
K = Ei-tyhjien klusterien lukumaira.
¢, = Niytteen n klusteri.
c1.n—1 = Kaikkien edellisten ndytteiden paikat klustereissa.
N}, = Niytteiden lukumééari klusterissa k.
d = Hyperparametri.

a = Hyperparametri.

Kéytannossd PYP:iin pohjautuva induktio voidaan DP:n tavoin toteuttaa esimerkiksi
Gibbsin niytteistyksen avulla [49]. Lisdksi PYP:n hyperparametrien induktion Gibbsin
ndytteistyksen yhteydessid on mahdollista [50].

2.4.3. Hierarkkiset prosessit

Kun DP:n tai PYP:n perusjakaumaksi G, asetetaan toinen samanlainen prosessi, kut-
sutaan ndiden prosessien kokonaisuutta hierarkiseksi prosessiksi. Hierarkisessa pro-
sessissa jokainen ylemmain tason klusteri on yhdistetty erilliseen alemman tason pro-
sessiin niin, ettd alemman tason prosessin induktio kohdistetaan pelkéstdén siihen liit-
tyvin ylemmaén tason klusterin ndytteisiin [S1].

Yleensd hierarkkisia prosesseja hyodynnetiin sellaisissa ongelmissa, joiden ratkai-
semisessa voidaan hyddyntédd eri tasoilla tehtyjd yleistyksid. Niistd prosesseista eten-
kin HPYP (hierarkkinen Pitman-Yor prosessi) on saanut laajaa huomiota, ja sitd on
kiytetty esimerkiksi uusimmissa n-grammikielimalleissa niin, ettd hierarkian eri tason
kuvaavat eri pituisia n-grammikonteksteja. HPYP:n todennikoisyys on esitetty lausek-
keessa (2.8) [49, 52].

. c(w|h) — dthw 0 + dth

P(wl|h) = P(w|l 2.8
Wi ==y o (28)
P(w|h) = Todennikaisyys.
P(w|h') = Pohjatodennikdisyys.
)

c(wlh
thw = 1 jos klusteri h on olemassa, O jos h:ta ei ole olemassa.

= Niytteiden lukuméiri klusterissa h, O jos h:ta ei ole olemassa.

c(h) = Néytteiden lukuméir.
t;, = Klusterien lukuméira.

d = Hyperparametri.

6 = Hyperparametri.

Hierarkkisista prosesseista on kehitetty useita erilaisia variaatioita, jotka kiyttivit
tai yhdistéivit erilaisia prosesseja tai induktiomenetelmid. Lisédksi prosessien viliin voi-
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daan liséti erillisid adaptorikerroksia [53, 54], joilla prosessilta toiselle siirtyvii tietoa
voidaan muuntaa eri muotoon induktion tehostamiseksi.
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3. KATSAUS SANASTON POIMINNAN TUTKIMUKSEEN

Ohjaamatonta sanaston oppimista ja poimintaa on tutkittu aikaisemmin kohtuullisessa
maiirin, vaikkakin kokonaisia monikielisid jarjestelmid on vield melko vihan. Uusim-
pia menetelmid tarkastelemalla voidaan siltikin oppia paljon sanaston poimijoiden pe-
rusrakenteesta ja eri tekniikoiden toimivuudesta.

Ohjaamaton sanaston poiminta on kokonaisuudessaan varsin laaja tehtivi, miki on
oletettavasti syynd siihen, ettei sen ratkaisemiseksi ole esitetty suurta midraa ratkaisu-
ja. Muutamia on kuitenkin olemassa, kuten Schonen [55] tohtorin véitoskirjassa esi-
telty jarjestelmi ja Goldwaterin [27] viitdskirjassa esitelty Bayesin menetelméin poh-
jautuva jérjestelma.

Schonen ja Goldwaterin menetelmien pohjalta voidaan perustellusti esitelld kieli-
riippumattoman sanaston poimijan rakenne. Ndiden menetelmien pohjalta voidaan to-
deta, ettd yksi perusteltu ldhestymistapa sanaston kerddmiseen on jakaa ongelma kol-
meen osaan: sanojen erottelu, MI (morfologian induktio) ja SLI (sanaluokan induktio).
Téssd tydssd nojaudutaan pitkilti samaan rakenteeseen, kuin mitd nidméa kaksi uusinta
sanaston poimijaakin hyodyntavit.

3.1. Schonen menetelmé

Schone esitteli tohtorin viitoskirjassaan ohjaamattoman ja péddosin esitiedosta vapaan
menetelmin sanaston poimijan. Menetelmé koostui kolmesta vilivaiheesta: sanojen
erottelu, MI ja SLI. [55]

Aluksi Schonen menetelma erotteli sanat toisistaan. Erottelu voitiin tehdé joko kiin-
teiden sanavilimerkkien perusteella tai ilman sanavilejd erillisen algoritmin avulla.
Yksittdisten sanojen tunnistamisen lisiksi jarjestelmi kiytti erillistd algoritmia usean
sanan sanaliittojen tunnistamiseen. [55]

Erotellut sanat késiteltiin seuraavaksi monivaiheisella MI-menetelmilld. Induktion
ensimmdiisessd vaiheessa sanoille tunnistettiin mahdolliset ortografiset etuliitteet ja
paitteet. Toisessa vaiheessa niisté valittiin relevantit lantentin kontekstitiedon seké etu-
liitteiden ja pédtteiden yleisyyksien perusteella. [55]

SLI:n Schone toteutti klusteroimalla aluksi sanat kdyttden klusterointipiirteind se-
ki niiden morfologiaa ettd ympérdivid sanoja. Schonen klusterointimenetelmé on var-
sin monimutkainen, silld se tuottaa aluksi sanoille kolme eri tyyppistd klusteria hyo-
dyntéden eri morfologisen ja kontekstipohjaisen tiedon yhdistelmia. Tdmén jédlkeen ni-
mi klusterit yhdistetdén erillisesséd vaiheessa ja merkitidén itse sanaluokkatiedolla vield
erilliselld probabilistisella menetelmailla. [S5]

Kéytdnnon toteutuksen kannalta Schonen ldhestymistavassa on ongelmallista se, ettéd
sen eri osat kdyttivit hyvin erilaisia tekniikoita toisiinsa verrattuna. Tamai lisdi jirjes-
telmidn monimutkaisuutta eikd mahdollista helppoa tiedon jakamista jdrjestelmin eri
osien vililld, mikd on ongelmallista jatkokehityksen kannalta.

Schonen menetelmin julkaisun jédlkeen aiheeseen liittyvien osaongelmien piirissd on
tapahtunut paljon jatkokehitystd. Esimerkiksi sanojen erotteluun, MI:hin ja SLI:hin on
esitelty monia lupaavia menetelmii, joita voitaisiin hyodyntidd sanaston poiminnassa.
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3.2. Goldwaterin menetelma

Goldwater esitteli tohtorin viitdskirjassaan Bayesin menetelmédédn perustuvan sanaston
poimijan. Jirjestelmédssé oli kaksi vaihetta, sanojen erottelu ja MI, jotka toimivat toi-
sistaan erilldan. Lisdksi tutkimuksessa esiteltiin, kuinka nimi kaksi menetelméi voi-
taisiin yhdistidd, mutta varsinainen kdytdnnon tyo tdmén tekemiseksi oli jatetty myo-
hempéd tutkimusta varten. [27]

Menetelmissd hyodynnettiin joustavaa kaksiosaista kehystd, jota pystyttiin pienin
muutoksin soveltamaan molempiin aliongelmiin. Goldwaterin kehys koostui yhdesti
generaattorista, joka generoi satunnaisesti korpusta muistuttavia néytteitd, sekd yhdesti
adaptorista, joka muunsi nimi néytteet Bayesin menetelmén hyddyntiméin muotoon.
Adaptorina toimi kdytdnnossi aina jokin Bayesin prosessi. [27]

Goldwaterin testeissa kdyttdami kidytdnnon toteutus ei ollut tdysin ohjaamaton, silla
esimerkiksi sanojen morfologisia luokkia ei johdettu automaattisesti. Goldwater esitti
kuitenkin teoreettisesti, etti jirjestelmd voitaisiin laajentaa kokonaan ohjaamattomak-
si. [27]

Goldwaterin menetelmad ei siséltinyt erillistd SLI:td, mutta se johti sanoille morfo-
logisia luokkia MI:n yhteydessd. [27] Periaatteessa yhdistetty jarjestelmé pystyisi siis
johtamaan piiasiallisesti samat tiedot kuin Schonen menetelmikin, olettaen tarkastel-
lun kielen sanaluokkien olevan suoraan yhteydesséd sanojen morfologiseen kiyttiyty-
miseen.

3.3. Sanaston poimijan rakenne

Kattavan sanaston poimijan toteutuksen voidaan katsoa siséltivin neljd pdidvaihetta,
jotka ovat sanojen erottelu, MI, SLI ja sanaston koostaminen. Yksinkertaisimmillaan
tillainen jéarjestelmi toimii niin, ettd se ottaa syotteend merkkijonoja ja erottelee niis-
td sanat. Erotellut sanat annetaan MI:lle, joka johtaa niistd morfologian. Seuraavaksi
sanoille johdetaan sanaluokat morfologian, esiintymiskontekstin tai molempien perus-
teella. Lopuksi keritty tieto koostetaan sitd kdyttdavin sovelluksen vaatimaan muotoon.
Kuvassa 3.1 on havainnollistettu tdtd rakennetta graafisesti.

Sanat, niiden

—» morfologiat ja
sanaluokat

Merkkaamaton

Sanojen Morfologian Sanaluokan Sanaston
korpus y —>! g —>| —>

erottelu induktio induktio koostaminen

Kuva 3.1: Tyypillisen sanaston poimijan vilivaiheet, joiden avulla merkitseméton kor-
pus voidaan muuntaa koneellisesti hyodynnettiviksi sanastoksi.

Toteutustavasta riippuen jarjestelmén vaiheita voidaan mahdollisesti yhdistdd, ku-
ten esimerkiksi Goldwaterin menetelmissd. Hyvin monipuolisesti mallinnettu Bayesin
prosessi voisi mahdollisesti yhdistdd sekd sanojen erottelun, MI:n ettd SLI:n yhdeksi
suureksi prosessiksi. [27]
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4. SANASTON POIMIJAN OSAT JA MENETELMAT

Kuten luvussa 3 todettiin, sanaston poiminta voidaan jakaa kolmeen pddosaan: sanojen
erottelu, MI ja SLI. Téssd luvussa tarkastellaan sitd, miten kukin ndistd yksittdisista
menetelmistd voidaan toteuttaa ohjaamattomassa ympéristossa.

Sanojen erottelu on perinteinen LKK-tehtédvd, jossa yksittdiset sanat eristetddn merk-
kijonosta. Se on kédytdnnossi valttimiton osa sanaston poimintaa, silld sanat on luon-
nollisesti pystyttdvé tunnistamaan, jotta ne voitaisiin poimia. Sanojen erottelua varten
on olemassa useita menetelmid, mutta kaikki niistd eivét sovellu hyvin monikielisiin
tai osittain ohjaamattomiin tehtéiviin.

MI on toinen paljon tutkittu LKK-tehtédvi. Siind kielen morfologia, eli sanojen taipu-
misen kidyttdytyminen, johdetaan automaattisesti kielestd tehtyjen havaintojen perus-
teella. Tama tehtiva on erityisen tirked monikielisille sanaston keridjille, silld sanojen
taivutusmuodoilla on tdrked rooli monissa kielissi.

SLI on ohjaamaton ja esitiedosta vapaa variantti toisesta paljon tutkitusta LKK-
tehtidvastd, sanaluokan merkinnéstid. Kuten sanaluokan merkintdkin, sen tehtdvana
on tunnistaa, kuuluuko tarkasteltava sana esimerkiksi substatiivien tai verbien sana-
luokkaan, mutta ilman esitietoa siitd, mitd sanaluokkia on olemassa ja mitd sanoja
niithin kuuluu. SLI:n tai sanaluokan merkinnidn voidaan katsoa olevan yksi olen-
naisista sanaston kerddjdn tehtdvistd, silld sanaluokkatietoa hyddynnetddn laajasti
LKK-sovelluksissa.

4.1. Sanojen erottelu

Sanojen erottelu voi vaikuttaa yksinkertaiselta ongelmalta esimerkiksi germaanisia
kielid tai suomea tuntevalle, silld ndissd kielissid sanat voidaan poimia melko yksin-
kertaisilla sanavéleji ja vilimerkkejd hyodyntédvilld sddnnoilld. Tadma ei kuitenkaan ole
mahdollista kaikkien kielten kohdalla [25, s. 372], silld esimerkiksi kiina, japani ja thai
ovat kielid, joissa ei kiytetd sanavilejd erottamaan sanoja. Koska on olemassa kielid,
joissa ei kdytetd sanavilejd, selvistikin universaali menetelmi ei voi perustua niiden
kdyttoon; ei ainakaan yksistddn.

Sanojen erottelua universaalina ongelmana voidaan havainnollistaa poistamalla suo-
malaisesta tekstistd vililyonnit. Kun néin tehdéin, on helppo havaita, ettd ihmiselle ei
juurikaan tuota ongelmia palauttaa sanavilejd esimerkiksi tekstiin "tim&onpieniaske-
lihmiselle,muttajattiharppauskokoihmiskunnalle."Koska ihminen pystyy tdhén helpos-
ti, voidaan oletettavasti kehittdd myos algoritmi, joka pystyy siihen.

Sanojen erotteluun tarkoitetut algoritmit voidaan luokitella karkeasti kahteen ryh-
midn sen mukaan, vaativatko ne kisin merkittyd opetustietoa toimiakseen. Ohjatut
menetelmét vaativat tdtd, mutta ohjaamattomat menetelmét pystyvit oppimaan seg-
mentoinnin ilman merkittyi esitietoa.

Ohjaamattomat menetelmét poikkeavat ohjatuista niin, etteivit ne kdytd asiantunti-
joiden merkitsemétontd opetusmateriaalia, vaan johtavat opetusvaiheessa tilastollisen
mallinsa puhtaasti merkitsemittomaéstd korpuksesta. Tamén ldhestymistavan etuna on,
ettd hidas ja kallis korpusten merkintd voidaan vilttdd, minkéd ansioista menetelmii
voidaan helposti soveltaa uusiin kieliin.

Ohjaamattomat sanojen erottelijat ovat kiytinnossd myos esitiedosta vapaita, silld
sanojen erottelussa ei ole sanavilien paikkojen liséksi paljoa muuta tietoa, joka on hel-
posti hyddynnettivissd. Menetelmit, jotka hyddyntidvit muuta tietoa tai hyvin pienti
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midrdd sanavilitietoa on perinteisesti luokiteltu ohjatuiksi tai osittain ohjatuiksi.
Uusimmista ohjaamattomista menetelmistd MKP:hen ja transitiotodennékdisyyteen
perustuvilla menetelmilld on saavutettu hyvid tuloksia.
Bayesin menetelmédédn perustuva ohjaamaton sanojen erottelu on saanut viime ai-
koina erityisen paljon huomiota, ja lukuisia siithen perustuvia algoritmeja on kehitetty
lupaavin tuloksin.

4.1.1. Ohjatut menetelmidit

Ohjattujen menetelmien kielimalli opetetaan merkityn korpuksen avulla tai jotenkin
muuten asiantuntijoiden tietoja hyviksi kdyttaen, minké jilkeen sitd kdytetddn itse seg-
mentointiongelman ratkaisuun. Piiiperiaatteena on, ettd opetusvaiheessa menetelmail-
le annetaan seki tekstin tilastolliset ominaisuudet ettd sanavilien paikat, ja se johtaa
saannot sille, mitkéd tekstin piirteet aiheuttavat sanavilin.

Yleensd ohjatut menetelmét mallintavat kieltd n-grammeilla. N-grammin pituuden
kasvattaminen parantaa timin luokan menetelmien tarkkuutta, joten jopa 11 merkin pi-
tuisten n-grammien kiyttd voi olla kannattavaa[56]. Kehittyneemmissd malleissa kiy-
tetddn myos muita piirteitd, mutta hyvd malli voi padstd yli 90%:n [56] tarkkuuteen
pelkdstiin n-grammeilla.

TVK (tukivektorikone) ja ESK (ehdollinen satunnaiskentti) ovat erditd tehokkaiksi
todettuja ohjatun sanojen erottelun menetelmia.

4.1.1.1. Tukivektorikone

TVK [57] on binddrinen luokittelija, joka luokittelee korkeadimensionaalisen sydte-
vektorin kahteen luokkaan jakamalla syoteavaruuden kahtia hypertason avulla. TVK
opetetaan antamalla sille esimerkkisyotteitd, joiden on merkitty kuuluvan jompaan-
kumpaan kahdesta luokasta. Niiden tietojen avulla TVK:lle voidaan opettaa paramet-
rit, jotka madrddvit luokat erottavan hypertason orientaation. Nimé paramaterit maa-
radvit siten myos sen, kumpaan luokkaan itse prosessoitavan datan syotteet luokitel-
laan. [58]

Sanojen erottelussa TVK:n syotteind voidaan kdyttid esimerkiksi tarkasteltavaa koh-
taa edeltiivien ja seuraavien n-grammien vektoriesityksii. Tuloksena saadaan, onko ky-
seisessd kohdassa sanavilid vai ei.

TVK:lla on saavutettu esimerkiksi 92%:n tarkkus ja 88%:n saanti thain kielisten
sanojen erottelussa. [56]

4.1.1.2. Ehdollinen satunnaiskenttd

ESK on probabilistinen malli, jota voidaan hyddyntdé sekvenssien tai graafien merkit-
semiseen. Se on sukua MPM:lle (markovin piilomalli), mutta mahdollistaa sitéd jousta-
vamman piirteiden hyddyntimisen parametreind. Piirteet voivat olla mitd tahansa funk-
tioita ja niitd voidaan ottaa mistéd tahansa sekvenssin elementistid, mukaan lukien seu-
raavat elementit. [59]

ESK on yksi parhaimmista ohjatuista menetelmistd sanojen erotteluun. [56] Se saa-
vutti esimerkiksi noin 95%:n [60] saannin ja tarkkuuden thain kielisten sanojen erotte-
lussa ja noin 97%:n japanin kielisten sanojen erottelussa [61].
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4.1.2. Minimaalinen kuvauksen pituus

MKP:hen perustuva sanojen erottelu kuuluu kompressiopohjaisten menetelmien jouk-
koon. Kompressiopohjaiset menetelmait etsivét niille annetulle korpukselle minimaali-
sen koodikirjaan perustuvan esityksen ja johtavat sanavélien paikat koodikirjasta.

MKP:td on hyodynnetty esimerkiksi ohjaamattomassa sanojen erottelijassa, joka op-
pi erotteluun kiytettyjen sanojen vartaloiden ja piditteiden koodikirjan. Menetelmi
pystyi johtamaan yleisimpid englannin ja turkin péitteitd, mutta sen tarkkuutta itse
segmentointitehtdvissa ei oltu ilmoitettu. [62]

4.1.3. Transitiotodenndkoisyysmalli

Transitiotodennédkdisyyspohjaiset menetelmaét arvioivat sanavilien paikan todennidkoi-
syyttd ympiroivien tekstisegmenttien yleisyyksien perusteella. Niiden toiminta poh-
jautuu siihen, ettd merkkien sekvenssit ovat yleensd ennustettavampia sanojen sisdllid
kuin niiden katkaisukohtien ylitse. [63, 64]

Yksi menetelméd on arvioida transitiotodenndkoisyyttd n-grammien yleisyyksien
avulla. Sanavili voidaan havaita esimerkiksi silloin, kun tarkasteltavan kohdan mo-
lemmin puolin esiintyvien n-grammien todenn#koisyys ylittdd tietyn kynnysarvon tai
muodostaa paikallisen maksimin. Taémi menetelmi vaati erittdin vdhin kédsin merkit-
tyd opetusmateriaalia, ja sitd voidaan pitdd kieliriippumattomana, koska se kayttidd
hyodyksi vain merkkitason tietoa. [65]

4.1.4. Bayesiin pohjautuvat menetelmdit

Bayesin menetelmé soveltuu hyvin sanojen erotteluun, silli se tuottaa yleensid parem-
pia tuloksia kuin transitiotodennikdisyyksiin pohjautuvat menetelmit. [64, 66, 67] Toi-
sin kuin transitiotodennikoisyyspohjaiset oppijat, Bayesin sanojen erottelijan toiminta
perustuu ldhtokohtaisesti itse sanojen oppimiseen sanavélien oppimisen sijaan. [67]

Bayesin segmentoinnin toimintaperiaate on segmentoida syotteitd probabilistisesti
silld tavalla, ettd kunkin segmentoinnin todennikdisyys on sitd suurempi, miti enem-
min aikaisemmin arvattuja sanoja se sisidltdd. Kun niytteitd on segmentoitu uudelleen
riittivdan monta kertaa, prosessi konvergoituu kohti oikeaa vastausta, olettaen ettd kiy-
tetty todennikoisyysmalli on sopiva.

Koska Bayesin sanojen erottelia oppii sanoja todennikoisyysmallin avulla, sen pe-
rustoimintaperiaate muistuttaa huomattavasti MKP:té. Joissakin menetelmissd MKP:tid
hyodynnetidin myoOs suoraan yhtend Bayesin induktion kidyttdmistd todennidkoisyys-
malleista. [68]

Tyypillisesti Bayesin segmentoijat hyodyntivit dynaamista ohjelmointia, kuten esi-
merkiksi Viterbi-algoritmia, segmentoinnin todennékdisyyksien ratkaisemisessa. [68,
67] Talloin kaikkien eri segmentointien todennédkoisyydet lasketaan rekursiivisesti, ja
jo ratkaistujen segmenttien todennikoisyyksid hyddynnetddn muiden segmenttien to-
dennikdoisyyden laskemisessa.

Mochihashin [52] kdyttimd menetelmé on yksi uusimmista Bayesiin pohjautuvista
menetelmistd. Se mallintaa hierarkkisilla Bayesin prosesseilla [27, 31, 66] interpoloi-
tua n-grammikielimallia [50], jonka pohjalta segmentoinnin todennikoisyydet laske-
taan. Hierarkkisten prosessien avulla on mahdollista laskea todennédkdisyydet yksit-
tdisille merkeille, niiden n-grammeille, yksittdisille sanoille ja sanojen n-grammeille.
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Koko merkkijonon segmentointien todennédkoisyydet voidaan laskea dynaamisella oh-
jelmoinnilla, ja nididen todennékdisyyksien avulla voidaan nédytteistdid segmentointi tar-
kastellulle tekstilohkolle. Kun tekstilohkojen segmentointeja on satunnaisniytteistetty
uudelleen tarpeeksi monta kertaa, prosessi konvergoituu kohti ratkaisua. [52]

4.2. Morfologian induktio

MI:n tehtivind on oppia, millaisia taivutussdintoja tarkastellussa kielessd on olemas-
sa. Perinteisesti MI:n tutkimus on keskittynyt ohjaamattomiin menetelmiin, jotka ovat
ihmisten kielen oppimisen tutkimuksen kannalta mielenkiintoisimpia.

MI-menetelmit voidaan jakaa kahteen luokkaan sen mukaan, tarvitsevatko ne esitie-
toa vai pystyvitko ne johtamaan morfologian ilman mitéén esitietoa. Esitietopohjaiset
menetelmit hyddyntivit esimerkiksi tietoa sanaluokista.

Esitiedoista vapaissa menetelmissi erds ldhestymistapa on hyddyntdd sanojen or-
tografiaa olettamalla muokkausetdisyydeltidin ldheiset merkkijonot saman sanan tai-
vutusmuodoksi. Toinen menetelmé on verrata sanojen kontekstia esimerkiksi LSA:n
avulla ja yhdistii sanoja, jotka esiintyvit samanlaisessa kontekstissa.

MKEP on suosittu esitiedosta vapaa menetelmd. Se 10ytda ihmisille tuttuja morfee-
meja etsimilld segmentoinnin, joka periaatteessa minimoi vartaloiden ja liitteiden lu-
kuméiiran.

Bayesin menetelmééin pohjautuvat menetelmit ovat yksi viime aikoina paljon huo-
miota saanut algoritmien ryhmi. MKP:n tavoin ne etsivit usein esiintyvii vartaloita ja
paitteitd, mutta segmentoinnin uskottavuuden estimoinnissa voidaan soveltaa MKP:n
kompressiokriteerin sijaan hyvin monia erilaisia todennédkdisyyspohjaisia kriteereja.

4.2.1. Esitietopohjaiset menetelmiit

Yleensi esitietoa hyddyntdvit MI-menetelmét hyddyntivit sanojen sanaluokkatietoa.
Kéytdnnossi ne ottavat syotteend taivutettuja sanoja sekd sanaluokkamerkkauksen jo-
kaista sanaa kohti. Ndiden tietojen avulla ne pyrkivit johtamaan kullekin sanaluokalle
tyypillisen morfologian ja edelleen yksittdisten sanojen morfologian.

Yksi esimerkki tillaisista mentelmistid on Gaussierin [69] esittimi algoritmi. Se rat-
kaisee sanaluokille tyypilliset péditteet etsimélld samaan sanaluokkaan ja samoilla kir-
jaimilla alkavia sanoja ja tarkastelemalla niiden péitteitd. Toinen samanlainen mene-
telméi on Neuvelin and Fulopin [70] algoritmi, joka tunnistaa sanaluokilla merkitysti
teksistd sanojen etuliitteitd ja padtteitd merkkijonometriikan avulla. [71]

Niitd menetelmii ei voida kuitenkaan suoraan hyddyntidi ohjaamattomassa sanaston
poimijassa, silld sanaluokkatietoa ei ole saatavilla MI:t4 ratkaistaessa.

4.2.2. Ortografia ja semantiikka

Yksi menetelma kiytti sekd merkkijonometriikkaa ettd sanojen esiintymisympéristoja
morfologisesti riippuvaisten sanojen ldytdmiseen. Tdmi menetelmé poimi sanoja mer-
kitseméttomaistd tokenisoidusta korpuksesta ja muodosti niistd kaksi listaa, joista toi-
nen maédritteli sanojen merkkijonotason samankaltaisuuden ja toinen esiintymisympa-
riston samankaltaisuuden. Néiden listojen avulla poimitut sanat pisteytettiin pareittain
sen mukaan, kuinka samanlaisia ne olivat ortografian ja semantiikan suhteen. Suuren
pistemddrin saaneiden sanojen oletettiin olevan morfologisesti riippuvaisia. [72]
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Universaalisuuden kannalta edelld kuvatulla menetelméilld on se toivottu piirre, et-
tei se oleta morfologian perustuvan etu- tai jilkiliitteisiin. Kun kéytetifin merkkijono-
metriikkaa liitteiden etsimisen sijaan, voidaan tukea muunkinlaista morfologiaa, kuten
esimerkiksi englannin woman/women sanaa. [72]. Lisdksi universaalisuuden kannalta
hyvi ominaisuus on, ettei timéd menetelmd tarvitse sanojen erottelua lukuun ottamatta
mitdin esitietoa kielesta.

Pelkéstiin ortografiaa ja semantiikkaa hyodyntdmallé ei kuitenkaan saada virheet-
tomid tuloksia. Erilaisia virheitd voidaan eliminoida esimerkiksi ottamalla huomioon
etu- ja jdlkiliitteiden yleisyydet, paikallinen syntaktinen ympéristo ja aikaisemmin 16y-
detyt morfologiset yhteydet. [73]

4.2.3. Minimaalinen kuvauksen pituus

MKP:td kidytetddn MI:hin melko pitkilti samalla tavalla kuin sanojen erottelussakin.
Talloin MKP pyrkii minimoimaan seké sanojen vartaloiden ettd mahdollisten etuliit-
teiden ja paatteiden kuvausten pituudet.

Yksi mielenkiintoinen esimerkki MKP:n hyddyntédmisestd on Snoverin [74] esittele-
mi jarjestelmi. Se kiytti tavallisen vartaloiden ja péddtteiden minimoinnin liséksi tietoa
siitd, mitkd morfeemit esiintyivit tietyn nékoisten vartaloiden kanssa. [71]

Goldsmith kaytti myos MKP:td ohjaamattomaan MI:hin tunnetussa Linquistica-
sovelluksessaan. Hinen menetelméssién sanat koostuivat vartalosta sekd mahdollisesti
tyhjistd paitteestd. Kuvauksen pituuden laskemisessa kdytettiin samoin hyviksi tie-
toa siitd, mitkd morfeemit yleensd esiintyivit samassa vartalossa. Tédten menetelmi
hyodynsi periaatteessa myOs yksinkertaista tietoa sanaluokista. [75, 26]

4.2.4. Bayesiin pohjautuvat menetelmdit

Yleensd Bayesiin pohjautuva MI hyodyntidd sanojen ortografista tietoa segmentoimalla
yksittdisten sanojen merkkijonoja probabilistisesti morfeemeihin. Morfeemien toden-
nikoisyyksid mallinnetaan yleensd Bayesin prosesseilla, jotka suosivat usein havaittuja
morfeemikandidaatteja harvinaisten sijaan.

Yksi segmentointiin nojaava menetelmd on Goldwaterin kéyttimi adaptori-
generaattori -kehykseen perustuva menetelmi. Se kiytti ei-parametrisia Bayesin
prosesseja sanojen vartaloiden ja morfeemien todennédkodisyyksien mallintamiseen
ja segmentoi timdn mallin avulla sanat vartaloihin ja piitteisiin. Pddtteiden toden-
nikoisyyden mallinnuksessa hyddynnettiin myos tietoa siitd, kuinka usein pééte oli
esiintynyt sanan vartalon yhteydessa. [27]

Johnson yleisti Goldwaterin kehyksestéd edelleen hierarkkisiin Bayesin prosesseihin
pohjautuvat adaptorikieliopit, joita hdan hyddynsi MlI:ssd. Adaptorikieliopeilla pysty-
tddn segmentoimaan merkkijonoja hierarkkisiksi puurakenteeksi, minké ansiosta niilld
voidaan ratkaista sekd sanojen erotteluun ettd MI:hin liittyvid ongelmia. [31, 54]

Bayesin menetelmad mahdollistaa pelkidn segmentoinnin lisdksi my6s muun tyyppi-
sen tiedon oppimisen. Silld pystytddn oppimaan yksinkertaisen segmentoinnin lisdksi
esimerkiksi vartalonmuunnoksen sddntojd [76], joilla voidaan parantaa muun muassa
suomen astevaihtelun tai englannin vartalon viimeisen merkin toiston tai poiston mal-
linnusta.
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4.3. Sanaluokan induktio

SLI:sséd sanoille johdetaan sanaluokat ilman, ettid tiedetddan yhdenkédéin sanan luokkaa
etukdteen. Siind voidaan kiyttdd korkeintaan esitietoa siitd, mitd sanoja ja mahdolli-
sesti sanaluokkia on olemassa.

Koska esitietoa sanaluokista ei ole olemassa, SLI-menetelmit tyytyvit klusteroi-
maan samalla tavalla kdyttdytyvid sanoja nimettomiin luokkiin, jotka pyritddn saamaan
vastaamaan todellisia sanaluokkia mahdollisimman hyvin. Kdytdnnon sovellusten vaa-
tima metatieto, kuten sanaluokkien nimet, on kiytinnossé lisédttdvd manuaalisesti jil-
kikiteen.

Sanaluokan klusterointimenetelmiét voidaan jakaa karkeasti kahteen luokkaan:
distributionaaliseen ja ominaisuuspohjaiseen klusterointiin. [55] Distributionaalinen
klusterointi kdyttdd sanojen kontekstia klusterointikriteerind. Ominaisuuspohjainen
klusterointi hyddyntéd yksittdisten sanojen piirteité, yleensd morfologiaa [77, 28].

SLI:hin on kehitetty useita Bayesin menetelméin perustuvia algoritmeja. Useimmat
niistd hyodyntivét distributionaalista tietoa, mutta myos morfologiaa on hyddynnetty
joissakin menetelmissa.

4.3.1. Distributionaalinen klusterointi

MPM (piilotettu markovinmalli) on yksi suosituimmista distributionaalisista SLI-
menetelmistd. MPM:didn pohjautuvat menetelmit analysoivat sanojen ympéristdd ja
paittelevit sen perusteella, mihin sanaluokkaan ne todennékoisesti kuuluvat.

Vanhin MPM:éin pohjautuva menetelmé on Brownin algoritmi, joka mallintaa teks-
tid yksinkertaisesti sanojen bigrammeilla. Se valitsee aluksi kaikille sanoille uniikin
klusterin ja tdmin jdlkeen iteratiivisesti yhdistdi klusterita sen mukaan, kuinka paljon
operaatio pienentdd bigrammisanamallin kompleksisuutta. [78, 77]

Pitkdin parhaimpana algoritmina pidetty Clarkin menetelmid hyodyntdd niin
ikdédn distributionaalista tietoa samanlaisen MPM:n muodossa. Todennédkdisin syy
Clarkin menetelmédn tehokkuuteen on se, ettd se kéytti sekd distributionaalista
bigrammi-MPM:ii ettd ominaisuuspohjaista tietoa. [28, 77]

4.3.2. Ominaisuuspohjainen klusterointi

Pelkén distributionaalisen tiedon hyddyntimisessd on se ongelma, ettd harvoin esiinty-
vid sanoja ei pystytd klusteroimaan luotettavasti, silld niisti ei ole saatavilla riittdviasti
tietoa. Ndmad sanat ovat merkittdvid koko induktioprosessin kannalta, joten ominai-
suuspohjaisen tiedon hyddyntdminen voi parantaa menetelmén suorituskykyd huomat-
tavasti. [28]

Tyypillisesti ominaisuuspohjaisessa klusteroinnissa hyddynnetidin sanojen ortogra-
fisia piirteitd. Téllaisina piirteind voidaan kdyttidd esimerkiksi sanaan kuuluvia merkki-
jonotason n-grammeja tai mahdollisesti sanojen morfeemeja, jos ne on pystytty joten-
kin ratkaisemaan.

Clark hyodynsi hybridimenetelmissidin sanojen ortografisia ominaisuuksia, suosien
klusterointia, jossa samassa klusterissa oli samanlaisia sanoja. Sanojen samanlaisuutta
arvioitiin probabilistisesti merkkijonotason MPM:n avulla. [28, 77]
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4.3.3. Bayesiin pohjautuvat menetelmdit

Suurin osa perinteisisti Bayesiin pohjautuvista SLI-menetelmistd kayttivit pel-
kiastddn MPM:dd klusterointikriteerind. [77] Tyypillisen téllaisen menetelmén
toimintaperiaate oli johtaa sanaluokat trigrammi MPM:std esimerkiksi Dirichlet-
multinomiaalijakaumaan pohjautuvan induktion avulla. [79, 77]

Pelkéstiin distributionaalista tietoa hyodyntédvit Bayesin menetelmit eivit ole kui-
tenkaan saavuttaneet yhtd hyvia tuloksia kuin Clarkin ja Brownin menetelmét. Uusim-
mat seki distributionaalista ettd ominaisuuspohjaista tietoa hyodyntidvit Bayesiin poh-
jautuvat menetelmét ovat kuitenkin pédédsseet samalle tasolle niiden kanssa. [77]

Ensimmiisii tédllaisia menetelmid oleva algoritmi kidytti MPM:n lisidksi merkkijono-
tason ominaisuuksia klusterointikriteereind. Merkkijonotason ominaisuuksista mene-
telméd hyodyntdd merkkien trigrammeja seki tietoa isoista alkukirjaimista. Merkkien
trigrammeilla voidaan karkeasti mallintaa sitd, miten morfologia ja sanaluokat liitty vt
toisiinsa. [77]

Blunsomin tédtd ideaa edelleen kehittinyt menetelmd kéytti myds trigrammi
MPM:idid, mutta tasoitti sitd hierarkisilla Bayesin prosesseilla. Tasoituksen ansiosta
bigrammi- ja unigrammitietoa voitiin hyddyntdi silloin, kun trigrammi- tai bigrammi-
tietoa ei ollut olemassa tarpeeksi. Sanatason trigrammien lisdksi menetelmé hyodynsi
merkkitason bigrammeja, joiden tarkoitus oli niin ikd4n mallintaa morfologiaa. [80]
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5. SANASTON POIMINNAN ARVIOINTI

Sanaston poiminnan eri ratkaisumenetelmien lisdksi on syytd perehtyd siithen, miten
niilla saatuja tuloksia voidaan arvioida ja verrata keskenddn. Néin saadaan arvokasta
tietoa jirjestelmén sekéd sen osien suorituskyvysti ja siten viitteitd mahdollisista tule-
van kehityksen suunnista.

Poimitun sanaston méérédn ja laadun arviointi on piiasiallinen tapa, jolla sanaston
poimijoita voidaan arvioida. Koska sanaston poiminta koostuu useista aliongelmista,
jotka ovat itsessddn haastavia, on lisdksi hyodyllistd tarkastella my0s niiden toimintaa
erikseen.

Sanojen erottelun toiminnalla on merkittdva vaikutus koko jérjestelmén toimintaan
ja siten tulosten laatuun, silld jdrjestelmé ei luonnollisesti 10ydd yhtd paljon oikeita
sanoja, jos niiden erottelu ei toimi. Tdémén vuoksi on perusteltua arvioida sanojen erot-
telua erikseen.

MI:ti arvioitaessa voidaan saada tietoa siitd, tunnistaako jirjestelmi sanojen raken-
teet oikein ja pystyyko se yhdistiméén saman sanan eri taivutusmuodot. Koska mor-
fologiatietoa voidaan hyodyntdd sekd SLI:ssd ettd lopullisessa sanastossa, on timén
tiedon oikeellisuuden arviointi erikseen niin ikddn perusteltua.

SLI:n arviointi antaa suoraa tietoa siitd, kuinka hyvin kerédtyn sanaston sanaluokat
vastaavat todellisuutta. Jos sanaluokkatietoa halutaan keritd, on my0s sen toimintaa
siis syytd arvioida.

5.1. Poimitun sanaston arviointi

Sanaston poimintaa voidaan arvioida vertaamalla poimittua sanastoa asiantuntijan
merkitsemiin oikeaan sanastoon. Tidlloin voidaan kiyttdd perinteisid arviointimene-
telmid, kuten tarkkuutta, saantia ja F-mittaa [81].

Tarkkuus kuvaa siti, kuinka suuri osuus kaikista kerétyisti nédytteistd on oikein luo-
kiteltuja. Saanti taaskin kertoo sen, kuinka paljon oikein luokiteltuja néytteitd oli suh-
teessa suurimpaan mahdolliseen madrdin oikeita ndytteitd, joita oltaisiin voitu 10ytda.
F-mitta yhdistidi ndmaé kaksi lausekkeen (5.1) esittimalli tavalla. [81]

PR
F, = ,0<a<1 5.1
I—a)P+aR = -1
C
P=—"——
C+S5+1
C
R=——7-—
C+S+D
« = Saannin painotuskerroin.
P = Tarkkuus.
R = Saanti.

C' = Oikein luokiteltujen oikeiden sanojen lukumaara.
S = Viirin luokiteltujen oikeiden sanojen lukuméiré.
D = Puuttuvien lukuméiira.

I = Ylimaariisten lukumaéara.

Kun keskitytiddn poimimaan sanoja ja niiden sanaluokkia, lausekkeen (5.1) muuttu-



33

jille voidaan antaa seuraavat selkokieliset merkitykset:

e C: Loydetyt oikeat sanat, joiden sanaluokka on oikein.
e S: Loydetyt oikeat sanat, joiden sanaluokka on vairin.
e D: Oikeat sanat, joita ei l6ydetty.

e [: Ylimiirdiset sanat, jotka loydettiin.

Oletetaan esimerkin vuoksi, ettd tdllainen sanoja poimiva ja niiden sanaluokkia mer-
kitsevi jirjestelmi on kisitellyt tekstin, jossa on yhteenséd 100 eri sanaa. Se on 16ytinyt
C = 40 sanaa, joiden sanaluokat se on merkannut oikein, ja S = 30 sanaa, joiden sa-
naluokat se on merkannut viirin. Lisédksi se on 16ytinyt / = 10 virheellisti sanaa, joita
ei ollut tekstissd, ja D = 30 sanaa on jadnyt 10ytamattd. Télloin lausekkeen (5.1) mu-
kaan jdrjestelmin tarkkuus P = 40/80 ja saanti R = 40/100. Tést4d voidaan edelleen
laskea jdrjestelmédn F-mitan arvo, joka on tédssd tapauksessa Fy 5 = 0.444.

Sanaston laadun lisdksi timén tyon kannalta kiinnostava arviointikriteeri on myos
se, kuinka paljon asiantuntijan tekemii tyotd sanaston poiminta vaatii. Tatd voidaan
arvioida esimerkiksi mittaamalla tyohon kuluva aika ja suhteuttamalla se saatujen tu-
losten méérdén.

5.2. Sanojen erottelun arviointi

Sanojen erottelua voidaan niin ikédén arvioida vertaamalla jédrjestelmin tuottamaa
segmentointia asiantuntijan tuottamaan oikeaan segmentointiin. Arviointimenetelminé
voidaan myos kiyttdd tarkkuutta ja saantia samaan tapaan kuin sanaston arvioinnissa.

Sanojen erottelussa tarkkuus ja saanti késittelevit pelkistéddn sitd, olivatko hypoteet-
tisen segmentoinnin yksikot osa todellista segmentointia vaiko eivit, silld ongelmas-
sa el ole luokitteluosaa ollenkaan. Téten tarkkuus ja saanti voidaan laskea lausekkeen
(5.2) mukaisesti. [67]

C
P=_—_ 5.2
C+1 (5-2)
C
R pr—
C+D
P = Tarkkuus.
R = Saanti.

C = Oikeiden segmenttien lukumé&éara.
D = Puuttuvien segmenttien lukumiira.

I = Ylimiirdisten segmenttien lukumaira.

Tarkkuus ja saanti voidaan esittdd sanavilien, tokenien tai leksikaalisten yksikoi-
den tasolla. Ensimmaisessa niisti tapauksista tarkastellaan sitd, oliko sanavili samas-
sa paikkaa kuin oikeassa segmentoinnissa. Toisessa verrataan eroteltujen sanojen se-
kvenssejd oikeisiin sanojen segmentointeihin. Kolmannessa verrataan segmentointien
yksilollisid sanoja huomioimatta sitd, missi tai kuinka monesti ne esiintyivét. [67]
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5.3. Morfologian induktion arviointi

Perinteisesti MI:td on tyydytty arvioimaan tarkastelemalla asiantuntijoiden voimin,
kuinka jdrkevid jirjestelmédn 10ytdmit yleisimmat péitteet ovat. [28] Tdméd menetel-
mi on siind mielessd kdytidnnollinen, ettd se huomioi morfologian epdmédridisyyden
ja on melko vaivaton asiantuntijoille. Toisaalta se ei suoraan kerro sitd, kuinka paljon
vadrid segmentointeja on todellisuudessa tehty.

MI:n tarkemmassa arvioinnissa ongelmallista on se, ettd morfeemien segmentoin-
tiin ei ole aina yksiselitteisti vastausta. Esimerkiksi sana "kuninkaalle" voitaisiin jon-
kin morfologiamallin mukaan segmentoida muotoon "kunin+kaalle" ja toisen mukaan
"kuningas-gas+kaalle". Tamén vuoksi tuloksien oikeellisuutta on usein hankalaa ana-
lysoida objektiivisesti. Tédtd ongelmaa voidaan kuitenkin pienentdd 16yhentdmalla kri-
teerid, jolla segmentointeja verrataan. [82]

Yksi kdyttokelpoinen menetelmé on tarkastella sitd, miten saman sanan eri taivu-
tusmuotojen vartalo segmentoidaan. Tdmén kriteerin mukaan sana katsotaan olevan
oikein segmentoitu, jos sen vartalo on sama kuin muissa saman sanan taivutusmuoto-
jen segmentoinneissa. [82] Segmentointien epdméddrdisyyden hallinnan lisdksi mene-
telmilld on se kdytidnnollinen piirre, ettd asiantuntijoiden ei tarvitse merkata korpuk-
sen morfologiaa. Merkintdjen tarvitsee pelkistddn kertoa, mitkéd sanat ovat toistensa
eri taivutusmuotoja.

5.4. Sanaluokan induktion arviointi

SLI:n arvioinnista tekee hankalaa se, ettd tulokset ovat merkitsemattomia klustereita.
Tamai vuoksi niitd on vaikeaa verrata kisin merkatun korpuksen sanaluokkiin. Lisiksi
tuotettujen klusterien lukumiirid voi poiketa kidsin merkatun korpuksesta, minkéd vuok-
si induktiomenetelmd voi tuottaa eri tarkkuustason luokittelun, joka on silti jarkeva.
[77]

SLI:n toimivuutta voidaan kuitenkin arvioida esimerkiksi tarkastelemalla jdrjestel-
min 10ytdman klusteroinnin ja asiantuntijan oikeaksi katsoman luokittelun vilistd kon-
ditionaalista entropiaa. [28] Entropiapohjaista V-mittaa [83] on suositeltu tdhén tarkoi-
tukseen, silld se on vihemmain riippuvainen 1dydettyjen ja todellisten klusterien luku-
madrastd kuin monet muut menetelmét. [77]

V-mitta V3 mittaa esitetyn klusteroinnin A homogeenisyytti / ja saantia c suhteessa
oikeaan luokitteluun C'. Tdysin homogeenisessa klusteroinnissa yksi klusteri sisaltdd
vain yhden luokan niytteitd, ja saanniltaan tiydellisessid klusteroinnissa kaikki yhden
luokan niéytteet ovat samassa klusterissa. V-mitta yhdistdd ndmé kaksi mittaa lausek-
keen (5.3) esittamalla tavalla. [83]
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V= “5;: f)fc (5.3)
1 jos H(C|K) =0
- {1 — HEL jos H(C|K) >0
1 jos H(K|C) =0
‘= {1— HIKIC) jos H(K|C) > 0
Vi = V-mitta.

£ = Saannin painotuskerroin.
h = Homogenisyys.
¢ = Saanti.
C' = Oikea luokittelu.
K = Esitetty klusterointi.
H = Entropiafunktio.
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6. RATKAISUN KUVAUS

Téssid tyOssd toteutettiin ohjelmisto, joka poimii koneellisesti hyodynnettivad sanastoa
merkkaamattomasta korpuksesta. Ratkaisu pohjautuu ei-parametriseen Bayesin mene-
telméén, joka mahdollistaa koostamista lukuun ottamatta kaikkien sanaston poiminnan
vaiheiden ldhes tiysin ohjaamattoman toteutuksen.

Ratkaisu toteutettiin C++- ja Python-ohjelmointikielilld. Kaikki ratkaisun pddkom-
ponenentit sekd valtaosa niiden hyddyntdmastd taustakoodista tuotettiin osana titd
diplomityotd. Kdytdnnossd ainoat ratkaisun osat, jotka eivit kuulu tamin diplomityon
rajattuun skooppiin, ovat Boost-kirjaston todennikoisyyksien laskentaan liittyva
toiminnallisuus sekd C++- ja Python-ohjelmointikielten peruskirjastot.

Toteutetun ohjelmiston ohjaamaton osa, joka on sen keskeisin osa, koostuu neljista
pddosasta: sanaston kerddjan piadohjelma, sanojen erottelija, MI ja SLI. Lisédksi ohjel-
mistoon kuuluu erillinen tydkalu sanaston koostamiseen.

6.1. Toteutusympiristo

Ratkaisun ohjaamaton osa toteuttiin C++-ohjelmointikielelld, ja siind hyodynnettin
Boost-kirjaston perustietorakenteita sekd sen todennikoisyysmoduulia. Boostin toden-
ndkodisyysmoduulia kdytettiin alfa-, beta-, gamma- ja Poisson-jakautuneiden niyttei-
den generointiin. Muilta osin ratkaisun ohjaamaton osa oli kokonaan uutta koodia.

Sanaston koostaja toteutettin Python-ohjelmointikielelld. Pythonin integroitujen kir-
jastojen lisdksi ei kdytetty muita kirjastoja. Sanaston koostajan kayttoliittymai toteutet-
tiin Pythonilla yksinkertaisena komentokehotepohjaisena ratkaisuna.

Ohjelmisto suoritettiin vuonna 2013 hankitulla laitteistolla, jonka suorittimessa oli
6 ydintd, ja jossa oli keskusmuistia 16 gigatavua. Ohjelmisto oli toteutettu yksisidikese-
ni, mutta jirjestelmidn moniprosessointitehoa hyddynnettiin ajamalla useita testejd eri
kielilld ja asetuksilla rinnakkain.

Tilla kokoonpanolla yksittdisten sanaston poimijan komponenttien testiajot kestivin
kukin muutamia tunteja testistd riippuen. Koko sanaston poimijan ohjaamattoman osan
testiajon annettiin iteroida noin kaksi pdivii ennen tulosten kerdamista.

6.2. Toimintaperiaate

Jarjestelmidn korkeimman tason toimintaperiaate on, ettd sille annetaan syotteend
merkkaamaton korpus, jonka se prosessoi, ja josta se tuottaa koneellisesti hyodyn-
nettdvin sanaston. Kerdtty sanasto sisdltdd listan perusmuotoisia sanoja sekid kunkin
sanan sanaluokan.

Tarkemmalla tasolla datavuo kulkee niin, ettd sanojen erottelija ottaa syotteend paa-
ohjelman lukemia tekstikappaleita, joista se erottelee sanat. Erotellut sanat syotetdan
yksi kerrallaan MI:hin, joka johtaa niille morfologiasegmentoinnin. Tdmén jilkeen sa-
nat morfologiatietoineen syotetdin yksi kerrallaan SLI:hin, joka johtaa niille sanaluo-
kat. Kun nditd neljaa komponenttia on ajettu niin kauan, etti ratkaisu on oletettavasti
16ytynyt, niiden tuottama tieto annetaan erilliselle sanaston koostajalle, joka koostaa
asiantuntijan avustuksella niistd koneellisesti hyodynnettdvin sanaston. Tétd on ha-
vainnollistettu kuvassa 6.1.

Jarjestelmén ohjaamaton osa pohjautuu ei-parametrisiin Bayesin menetelmiin, ja se
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lMerkkaamaton korpus

Cl'ekstikappaleiden IukLD

ekstikappaleet

Sanojen erottelu
Erotellut SV

G/Iorfologian indukti(D
Erotellut sanat +

orfologiatiedot

Erotellut sanat + CSanaIuokan indukticD
morfologiatiedot +

sanaluokka klusty
(Sanaston koostaminerD

Lista sanojen perusmuotoja +
sanaluokkien merkkaukset

Kuva 6.1: Ohjelmiston datavuo. Tekstid luetaan tiedostosta yksi kappale kerrallaan,
ja jokaisesta kappaleesta erotellaan sanat. Erotellut sanat syotetddn Ml:lle, ja johdetut
morfologiasegmentoidut sanat syotetidin edelleen SLI:1le. Lopuksi morfologiasegmen-
toidut sanat ja niiden sanaluokat syotetddn koostamistyodkalulle, joka generoi asiantun-
tijan avustuksella sanoille niiden perusmuodot ja antaa sanaluokille kdyttdsovelluksen
vaatimat merkkaukset.

toimii lahes kokonaan ilman ohjausta tai esitietoa. Osa jirjestelmén parametreista, ku-
ten merkistokohtaiset sanojen pituuksien odotusarvot, jétettiin késin asetettaviksi to-
teutuksen yksinkertaisuuden vuoksi, mutta teoriassa nekin oltaisiin voitu johtaa Baye-
sin induktion yhteydessa.

Ratkaisun ohjaamattoman osan korkean tason toimintaperiaate on se, ettd sanavéle-
jd, sanojen paitteitd ja sanaluokkia naytteistetddn satunnaisesti. Aluksi ndytteistys on
tdysin satunnaista, silld esitietoa ei ole saatavilla, mutta niytteistyksen edetessd jir-
jestelmi alkaa suosia aikaisemmin havaittuja sanavilien paikkoja, sanojen péitteiti ja
sanaluokkia PYP:n klusterointiominaisuuden vuoksi.

Kiytinnossi sanojen erottelu, M1 ja SLI toteutetaan yhden suuren Gibbsin niytteis-
tyssilmukan avulla. Tdssd silmukassa tekstikappaleille niytteistetddn yksi kerrallaan
sanojen erottelun, MI:n ja SLI:n tiedot niin, ettd ndytteistettivin kappaleen mahdol-
linen aikaisempi tieto poistetaan prosessista ja sille lasketaan uudet tiedot. Sanojen
erottelijan 10ytdmid sanoja lisdtddn hierarkkisesti MI- ja SLI-prosesseihin sitd mukaa,
kun niitd 10ydetédén, ja poistetaan niistd kun sanojen erottelu néytteistetdéin uudelleen.
Perustoimintaperiaate on siis sama, kuin kappalessa 2.3.2 esitetyssd Gibbsin néytteis-
tyksen havaintoesimerkissa.

Jarjestelmén ohjaamaton osa tukee myds asiantuntijoiden merkkaaman sanojen
erottelu- ja morfologiatiedon hyddyntdmistd, miki kdytdnnossi toteutettiin niin, ettid
asiantuntijat voivat kdsin merkata kappaleiden segmentointeja erilliseen tekstitiedos-
toon. Asiantuntijoiden merkkausten hyddyntdaminen on toteutettu yksinkertaisesti niin,
ettd opetusndytteitd ei ndytteistetd koskaan uudelleen. Tétd ominaisuutta ei kuitenkaan
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késitelld tissi tyossi sen syvillisemmin, silld painopiste on ohjaamattomassa sanaston
poiminnassa. Kiytinnon sovelluksissa asiantuntijoiden merkkauksista voi kuitenkin
olla hyotyd, silld niilld voidaan nopeuttaa induktioprosessia tai ohjata sitd kiytdannon
sovelluksen vaatiman konvention suuntaan.

6.3. Arkkitehtuurikuvaus

Ohjelmisto koostuu piddohjelmaa edustavasta luokasta sekd kolmesta muusta sen oh-
jaamasta luokasta, kuten on esitetty kuvan 6.2 korkean tason luokkadiagrammissa.

LexiconAcquisition

+main(stream:Stream)
+add_paragraph(string:String)
+update(step:Integer)
+update_paragraph(index:Integer)
<>t+update_post_clustering() S
+update_post_features()
+update_hyperparams()
+save_results()

Morphologylinduction WordSegmenter PartOfSpeechinduction
+stem_lengths: PoissonMixture +word_lengths: PoissonMixture +features: list<String>
+suffix_lengths: PoissonMixture +words: HierarchicalPitmanYorProcess +clustering: PitmanYorProcessMixtureModel
+segmentations: map<String,Morphology> +characters: HierarchicalPitmanYorProcess |[+add_sample(stem:String, features:list<Integer>)
+stems: PitmanYorProcess +documents: list<Paragraph> +remove_sample(stem:String)
+suffixes: PitmanYorProcess +add_document (string:String) +update_clustering()
+stem_chars: HierarchicalPitmanYorProcess +update_document (index: Integer) +update_features()
+suffix_chars: HierarchicalPitmanYorProcess +update_lengths() +update_hyperparams()
+add_segmentation(Morphology:segmentation) +update_hyperparams() +save_results()
+remove_segmentation(Morphology:segmentation) ||+save_results(stream:Stream)
+segment_word(string:String): Morphology
+update_hyperparams()
+save_results(stream:Stream)

Kuva 6.2: Ohjelmisto koostuu neljisti osasta: pddohjelma sekéd sen ohjaamat sanojen
erottelu, MI ja SLI.

Sanaston poimijan piaidohjelman tehtdvi on lukea syotteitd tiedostosta ja ohjata muita
luokkia niiden kisittelyssd. Muista luokista kukin suorittaa yksittdisen tehtivin, eli
joko sanojen erottelun, MI:n tai SLI:n.

6.3.1. Sanaston poiminta

Sovelluksen pidohjelma lukee ensimmdiisen iteraation aikana tekstid kappale kerral-
laan tiedostosta ja syottdd sen sanojen erottelijalle, MI:1le ja SLI:1le. Tietyin viliajoin
se pdivittdd myos ndiden prosessien parametreja ja kirjoittaa tulokset tiedostoon.

Kun ensimmdinen iteraatio on suoritettu, alkaa sovellus prosessoida vanhoja néyttei-
td uudelleen. Télloin vanha tekstikappale luetaan muistista ja siitd aikaisemmin erotel-
lut sanat poistetaan sanojen erottelu-, MI- ja SLI-prosesseista. Tdmin jilkeen kappale
prosessoidaan uudelleen aivan kuin se lisdttdisiin viimeisend prosessiin.

Sanaston poiminnan kulku on esitetty graafisesti kuvan 6.3 aktiviteettidiagrammissa.

Tekstikappaleiden péivityksen lisdksi pddohjelma ohjasti MI:td ja SLI:td pdivittd-
midn prosessiensa tilat tietyin véliajoin sekd péivitti niiden parametreja. Ml:n tilan
pdivitys kisitti vartaloiden ja paitteiden pituuksien muuttamista MI-siirroilla. SLI:n ti-
lan pdivitys kisitti vartaloiden ja klusterien nédytteistimisen uudelleen. Testeissda MI:n
ja SLI:n tilat laskettiin uudelleen 1000 tekstikappaleen segmentoinnin vilein, ja kaik-
kien prosessien parametrit péivitettiin aina uudelleen heti tamin jilkeen.
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Ei tekstia jaljella
L L] ! fl_ue aikaisemmin lisatty kappale prosesseista)

\kLiséé tekstia jaljella]

G_ue seuraava kappale t\edostosta) Goista kappaleen tiedot kaikista prosesseista)

1

(Erottele kappaleen sanat ja lisda ne sanojen erottelun prosessiirD

)

C_iséé sanat morfologian induktion prosessiirD

|

Giséé sanat sanaluokan induktion prosesswirD

Paivitd prosesseja

[Iteraatioita jaljelld]

[Iteraatio loppunut] @

Kuva 6.3: Sanaston poiminnan aktiviteettidiagrammi. Tekstid luetaan aluksi kappa-
le kerrallaan tiedostosta, ja kappaleet segmentoidaan ja lisdtddn sanaston poiminnan,
MI:n ja SLI:n prosesseihin. Tdmin jédlkeen kappaleita prosessoidaan uudelleen yksi
kerrallaan. Uudelleen prosessoitava kappale poistetaan aluksi kaikista nidistd kolmesta
prosessista, minki jilkeen se segmentoidaan uudelleen ja sen uusi segmentointi lisa-
tddn takaisin kaikkiin kolmeen prosessiin.

6.3.2. Sanojen erottelu

Sanojen erotteluun kdytettiin muunnelmaa Mochihashin algoritmin [52] bigrammiver-
siosta, joka paloittelee syotteen sanoihin aloittaen merkkijonon lopusta.

Segmentointitehtdvin alkaessa alustetaan tyhjd lista eroteltuja sanoja varten sekd
asetetaan laskurin L arvo vastaamaan merkkijonon loppukohtaan. Sanoja erotellaan,
kunnes L = 0 eli erotellut sanat kattavat koko merkkijonon.

Yksittdinen sana voidaan periaatteessa segmentoida niin, ettd lasketaan seuraavan
sanavilin todennikoisyys jokaiselle mahdolliselle kohdalle vélilld [0, L — 1]. Niis-
td eri sanavileistd valitaan yksi todennidkoisyydelld painotetun satunnaisvalinnan eli
multinomialikokeen avulla.

Kéytdnnossd kuitenkin sanan pituus rajataan johonkin maksimiarvoon, jota enem-
pidd segmentointivaihtoehtoja ei tarkastella. Tdméa rajoitus tarvitaan, jotta algoritmi
ei hidastuisi kohtuuttomasti. Tdmé arvo asetettiin nopean testattavuuden vuoksi tés-
sd tyossd 15:een englannilla ja japanilla. Suomella sanan pituutena kdytettiin 20:ti.
Englannille ja etenkin suomelle ndméi arvot ovat selvisti liian pienid. Kédytdnnossi ar-
von muuttaminen suuremmaksi on kuitenkin triviaalia, ja yksittdisen ajon kesto voi
olla vield siedettavd myos 30 merkin pituiset sanat sallittaessa. Toteutusympéristossi
suoritetussa testiajossa esimerkiksi 500 tekstikappaleen sanojen erottelun yksi iteraatio
kesti 20:n merkin maksimisananpituudella noin 1 minuutin ja 30:n merkin maksimisa-
nanpituudella noin 2.5 minuuttia.

Sanojen erottelun toimintaa on havainnollistettu kuvan 6.4 aktiviteettidiagrammissa.

Seuraavissa osioissa kerrotaan, miten segmentoinnin todennikoisyys laskettiin.
Mochihashin menetelmin tavoin, yksittdisen sanan todennédkdisyys laskettiin merkki-
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!

G\usta segmentoitujen sanojen \ista)

|

Gdellisen sanan alku L = Iength(merkkijonoD

[L=0] X

[Muuten]

Gnvertoi ja palauta segmentoitujen sanojen Hsta) (Segmentointikohta I = L)

é Alusta tyhja mu\tinomiaalikoe)

[I = 0 tai | < L - suurin_sallittu_sanan_pituus]

C/alitse satunnainen I:n arvo multinomiaalikokeesta)

C_aske sanavalin | todennakdisyys taaksepéirD Tallenna I:n ja L:n valinen merkkijono
segmentoitujen sanojen listaan

|

Gaske sanavalin | todennakdisyys eteenpéirD

l G-D
Lisaa todennakéisyyksien tulo multinomiaalikokeeseen
palautusarvon | kohdalle

Kuva 6.4: Merkkijonon segmentoinnin aktiviteettidiagrammi. Sanoja eroteltiin yksitel-
len lopusta alkaen, kunnes enempii sanoja ei ollut jéljelld. Yksittdinen sana segmen-
toitiin laskemalla sen kaikkien kandidaattisegmentointien todennédkoisyydet ja valitse-
malla niistd yksi probabilistisesti.

jonotason HPYP:std, ja sanojen bigrammien todennikoisyydet laskettiin tarkastellusta
sanasta sekd eteen- ettd taaksepdin. Lopullinen todennédkoisyys saatiin yhdistimalld
nimi kolme todennékdisyytta.

6.3.2.1. Sanan todenndkoisyys

Sanan todennékoisyys laskettiin merkkijonotason HPYP:n, sanatason HPYP:n ja
morfologiasegmentointitodennékdisyyden avulla. Morfologiatiedon hyddyntimisti
lukuun ottamatta ratkaisu oli kiytinnossd identtinen Mochihashin [52] menetelmén
kanssa.

Aluksi laskettiin tarkastellun merkkijonon todennidkéisyys merkkijonotason
HPYP:std. Merkkijonoprosessi sisdlsi kaikki aikaisemmin segmentoitujen sanojen
merkit 15-grammeina. Merkkijonon yksittdisten 15-grammien todennidkdisyydet
laskettiin HPYP:n todennidkodisyyden kaavalla, joka annettiin taustan lausekkees-
sa 2.8. Koko merkkijonon todennidkoisyys laskettiin Mochihashin menetelmin
muunnelmalla, jonka kaava on annettu lausekkeessa (6.1).
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P(cy...ck, k|O¢) Peorr (K| c1...ck)

P(k,O¢) ©D

Py, (cy...cx) =

k
Poy(cr..cx, k|Oc) = [ [ Pleiler...cimn)
1=1

Py,(¢...c,) = Koko merkkijonon todenn#koisyys.
Py (c1...cx, k|Oc
P.orr(k|cy...cp
P(k,©¢

k = Merkkijonon pituus.

©c = Merkkien HPYP:n tila.

= Merkkitason todennékdisyys.

= Poisson-korjaus sanan pituudelle.

S— N N

= Sanan pituuden todennikoisyys.

Todenndkoisyyden laskemisessa kidytetty sanan pituuden Poisson-korjaus laskettiin
sanan merkiston perusteella. Jokainen sanan merkki luokiteltiin Unicode-merkiston
avulla johonkin merkkiluokkaan, joille oli kaikille kdsin approksimoitu jokin sanan
pituuden odotusarvo. Kullekin merkkijonossa esiintyville merkkiluokalle laskettiin
Poisson-todennikoisyys sanan pituuden ja merkkiluokan pituuden odotusarvon avulla.
Niiden todennikoisyyksien tuloa kiytettiin Poisson-korjaukseen sellaisenaan. Téssd
toteutuksessa kiytetyt merkkiluokat olivat linsimaalaiset merkit, vdlimerkit, hiragana,
katakana, kanji ja kaikki muut Unicode-merkiston merkit.

Kaavassa kéytetty sanan pituuden todenndkoisyys laskettiin ndytteistimélla merkki-
prosessista suuri médri satunnaisia sanoja ja laskemalla pituuksien todennédkdisyys nii-
den jakaumasta. Pituuksien todennikoisyyksien uudelleenndytteistys suoritettiin maa-
rdajoin prosessien parametrien péivityksen yhteydessd, silld niiden jatkuva piivitys ei
olisi ollut kdytdannollistd merkkiprosessin sisdllon jatkuvan muuttumisen takia.

Merkkijonotason todennikdéisyyden jédlkeen laskettiin sanatason bigrammien toden-
nikoisyys samanlaisesta HPYP:std, johon oli tallennettu merkkien sijaan sanoja.

6.3.2.2. Sanojen bigrammin todenndkoisyys

Sanatason bigrammin todennikdisyys laskettiin suoraan sanaprosessin HPYP:n toden-
nikoisyydestd. Sanaprosessi sisilsi aikaisemmin johdettujen sanojen bigrammeja sa-
maan tapaan kuin merkkijonoprosessikin sisdlsi n-grammeja, ja bigrammin todenni-
koisyys laskettiin suoraan HPYP:n todennikdisyydestda. HPYP:n perustodennékoisyy-
tend kuitenkin kéytettiin vakion sijasta edelld laskettua merkkijonon todennikoisyytta.
Tami on esitetty matemaattisesti lausekkeessa (6.2).

Prigram (w1, w2) = Prpy p(wi, w2|Ow, Py (w:)) (6.2)
w; = Edellinen sana.
wy = Jalkimméinen sana.
Ow = Sanojen HPYP:n tila.

6.3.2.3. Sanan todenndkoisyys taaksepdin

Sanan todenndkoisyys taaksepdin laskettiin Mochihashin [52] dynaamisella ohjel-
mointimenetelmillda. Algoritmin aktiviteettidiagrammi on esitetty kuvassa 6.5.
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!

Lue parametrit:
Cp---Cy = Segmentoitava merkkijono
F = jalkimmaisen sanan alkukohta
L = jalkimmaisen sanan loppukohta

Palauta valimuistin arvo [F, L] [Arvo valimuistissa] X [F=0] Laskeja palauta blgrammln
k$ co- CL todennak0|syys

[Muuten]
Alusta tyhja taulukko S
Alusta | = max(0, F - pisin_sallittu_sanan_pituus + 1)
) [Muuten] kLaske r_10rma||st2|rrj_aton

okonaistodennakdisyys
/ S:sta logsumexp():Ila

[l<F-1]

Laske bigrammin (c -CE.1, CF ...L)
todennakdisyyden logaritmi s
Tallenna todenn&kdisyys

valimuistin kohtaan [F, L]

Laske rekursiivisesti segmentoinnin todennakdisyys
sanalle (I, L-1) ja lisda se S:adan

B

Palauta todennakdisyys

Kuva 6.5: Sanan logaritmisen todennikoéisyyden taaksepéin laskemisen aktiviteettidia-
grammi.

Algoritmin toiminta perustuu siihen, ettd kaikkien hypotetisoitua sanaa edeltdvien
segmentointien todennikoisyydet lasketaan rekursiivisesti ja summataan logaritmises-
sa avaruudessa. Tdmi summa vastaa edeltivien segmentointien normalisoimatonta lo-
garitmista kokonaistodennédkoisyyttd, joten sitd voidaan kdyttdd suoraan toisen sanojen
erottelijan ylimmén tason silmukan multinomiaalikokeen painokertoimena.

Koska edes 64-bittisten liukulukujen tarkkuus ei riittdnyt todennidkoisyyksien esitté-
miseen pitkid kappaleita segmentoitaessa, laskettiin todennikoisyydet logaritmisessa
avaruudessa logsumexp-tempulla, kuten Mochihashi suositteli.

6.3.2.4. Sanan todenndkoisyys eteenpdin

Sanan todennikdisyys eteenpiin laskettiin hypotetisoidun sanan ja sitd seuraavan, jo
segmentoidun, sanan bigrammin todennédkdisyydestd HPYP:ssd. Tdméd menetelmi vas-
taa siis suoraan Mochihashin tapaa laskea sanan todennédkdisyys eteenpéin.

Mochihashin menetelmisti eroten, jos kyseessi oli kahden ei-terminaalin sanan seg-
mentointiongelma, sanatason todennidkoisyyttd muokattiin vield lisdksi morfologia-
prosessin tietojen perusteella. Télloin todennédkoisyyttd pienennettiin lausekkeen (6.3)
mukaisesti silloin, kun ensimméinen sana oli morfologiasegmentoinnin todennikoi-
syysmallin mukaan todennik®éisesti vartalo ja toinen pééte.
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sz-gmm(wl,wg)PS(wQ)Pm(wlwg) jOS w1 7é $]a Wy 7£ $

6.3
P bigram(wb wz) muuten ©.3)

Prya(wy, wy) =
— Pauygio(w)
— max [Prorphseg(Co---Cis Cit1..-Cr)]

P(w) =

)=1
P(co...cx) =1
s)

Py, s7iz(s) = Morfologiaprosessin vartalon todennikdisyys.
Prorphseq (8, t) = Morfologiasegmentoinnin todennikoisyys.
w; = Edellinen sana.
we = Jdlkimmadinen sana.

$ = Kappaleen alkua tai loppua vastaava terminaalisana.

Tdmd todenndkodisyys kertoo periaatteessa sen, kuinka usein kyseiset sanat ovat
esiintyneet perdkkdin, lisdksi pienentden hieman yksittdisten morfeemien todennikoi-
syyttd segmentoitua erillisiksi sanoiksi. Titd todenndkoisyyttd kiytettiin sanojen erot-
telijan multinomiaalikokeen toisena painokertoimena.

6.3.3. Morfologian induktio

Ml:ssé tyydyttiin kiyttdmaddn kuvassa 6.6 esitettyd yksinkertaista generatiivista mal-
lia, jossa sana koostuu yksinkertaisesta vartalosta ja mahdollisesti tyhjistd pédtteestd.
Vartalo ja pddte peridkkdin kirjoitettuna muodostavat suoraan taivutetun sanan tdssi

mallissa.

'

E;/g

Kuva 6.6: Morfologiasegmentoinnin generatiivinen malli. Jokaisella havaitulle sanal-
le zj, ndytteistetddn satunnaisesti prosessista G, YKsi ddrettdomédn monesta vartalosta
0;. Vartalon merkit puolestaan néytteistetddan satunnaisesti prosessista Gstemchar- Vas-
taavasti, pddtteet ¢; ja niiden merkit ovat perdisin prosesseista G gy fiz ja Gsuf fizchar-
Hyperparametri § midrda tyhjan paitteen todennzdkoisyyden.

Generatiivisen mallin ratkaiseva induktio toteutettiin kahdella PYP:114, joista ensim-
maiiseen tallennettiin sanojen vartaloita ja toiseen paitteitd. Lisdksi vartaloille ja pait-
teille oli merkkitason HPYP:t, joita kiytettiin PYP:ien pohjatodennikdisyyksind sa-
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maan tapaan kuin sanojen erottelussakin. Ndistd prosesseista saatuja todenndkdisyyk-
sid kiytettiin sellaisenaan eri morfologiasegmentointien todennidkdisyyksini.

Jokaisen sanan morfologinen segmentointi ratkaistiin yksitellen lohkotetulla Gibb-
sin ndytteistykselld. Sanan kaikkien eri segmentointien todennidkoisyydet laskettiin
liu’uttamalla segmentointikohtaa sanan yli ja laskemalla todennédkoisyydet PYP:istd
ja HPYP:istd, ja ndistd segmentoinneista valittiin yksi multinomiaalikokeella kuvan
6.7 aktiviteettidiagrammin mukaisesti.

!

(Alusta tyhja multinomiaa\ikoe)

Segmentointikohta | = 1

[I < length(sana)]

Qaa merkkijono vartaloon ja paatteeseen kohdastaD G/alitse satunnainen I:n arvo multinomiaalikokeesta

| |

Q_aske vartalon todennakéwsyys) Gaa merkkijono vartaloon ja paatteeseen kohdastaD

{

G_aske paatteen todennékéisyys)

|

Ciséé todenn&kdisyyksien tulo multinomiaalikokeeseeD

Palauta saatu segmentointi

palautusarvon | kohdalle

Kuva 6.7: Morfologiasegmentoinnin niytteistimisen aktiviteettidiagrammi.

Koska Gibbsin néytteistys vaikutti 16ytdvin huonosti pidempid pédtteitd, sen rinnalla
suoritettiin sopivin viliajoin kaksi MH-siirtoa, jotka yhdistivit ja hajottivat Gibbsin
ndytteistyksen 10ytdmid vartaloita. MH-siirtojen toiminta on esitetty kuvien 6.8 ja 6.9
aktiviteettidiagrammeissa.

Kiaytinnossd MH-siirtojen suorittamat operaatiot joko pidensivit tai lyhensivét var-
taloita, siirtden merkkejd joko sanojen péitteistd niiden vartaloihin tai niiden vartaloista
paitteisiin. Koska nimd MH-siirrot kohdistuivat morfologiaprosessin yhden vartalon
kaikkiin néytteisiin, odotettiin niiden tehokkaasti 10ytivdn samojen sanojen eri taivu-
tusmuodoille samat vartalot ja hajottavan vartaloita, joissa on useita eri sanoja.

Aina kun tekstikappaleesta erotellulle sanalle ndytteistettiin segmentointi, timén
segmentoinnin vartalo ja pdite sekd niiden merkit liséttiin induktioon kuuluviin pro-
sesseihin. Vastaavasti, kun tekstikappale segmentoitiin uudelleen, sen kaikki morfolo-
giatieto poistettiin prosesseista. Nami kaksi operaatioita on esitetty kuvassa 6.10.

Numeromerkeilld alkaville sanoille ei johdettu tdssd ratkaisussa ollenkaan morfolo-
giaa, silld lukusanoja ei haluttu poimia osaksi sanastoa. Lisédksi tyhjdd padtettd ei lisit-
ty paitteiden PYP:hen, silld se heikensi todenndkoisyysmallin toimintaa. Sen sijaan,
tyhjille péitteelle kiytettiin erillistd késin asetettua todenndkoisyytti.
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AN
| SPLIT-MERGE -MH-Siir‘tOBI MERGE(S)

! !

Ga”tse satunnainen vartalo s) (Etsi kaikki Ishdevartaloa S kayttavat naytteet o)

|

Gtsi kaikki kohdevartalot, jotka alkavat véhintdén length(S)-4 samalla merkilld kuin lahdevartalo S)

Yrita suorittaa MERGE(S) Hylka kaikki kohdevartalot, joilla syntyy uusia paétteitd, kun S yhdistetadn nithin.

[Onnistui] wa
Hylkaa siirto

[Muuten] Kohdevartaloita jaljella]

Galitse satunnainen kohdevartalo T)

|

Laske uudet naytteet N kun vanhat naytteet O muutetaan kayttdamaan vartaloa T

|

Poista O prosessista ja laske todennakdisyys P_O ettd ne lisataan takaisin yksitellen.
Laske todenndkdisyys P_N etta N lisataan prosessiin yksitellen kun O on poistettu

Yrita suorittaa SPLIT(S)

Gléytteisté tasajakaumasta u ~ U(0, 1) ja suorita MH-siirron hylkaystesti kriteerilla PiN/PJ:D

Hylkaa siirto

Goista prosessista O, lisda N ja uudelleenkirjoita kyseiset morfologiandytteet kaikkialla, missa niitd on kéytetty)

o

Kuva 6.8: MI:n MH-siirtojen kutsuminen sekd MH-siirto MERGE, joka yhdistédd pi-
demmin vartalon lyhyempéén, pidentien néin sen paitteiden pituuksia.

[u<P_N/P_O]

6.3.3.1. Segmentoinnin todenndikoisyys

Hypotetisoidun morfologisen segmentoinnin todennédkoisyyttd estimoitiin laskemalla
erikseen sanan vartalon ja péitteen todennikoisyydet. Koko segmentoinnin todenni-
koisyys oli ndiden tulo, kuten on esitetty lausekkeessa (6.4).

Pmorphseg(57 t) = Pstem (t)Psuffi:c($> t) (64)
s = Hypotetisoitu vartalo.

t = Hypotetisoitu piite.

Vartalon todennékoisyys laskettiin aikaisemmin johdettujen vartaloiden PYP:n ja
ndiden vartaloiden merkeistd keratyn HPYP:n avulla lausekkeen (6.5) mukaisesti. Var-
taloiden PYP sisilsi yhden klusterin kullekin uniikille vartalon merkkijonolle. Varta-
loiden merkkien HPYP taaskin oli samanlainen merkkien prosessi kuin mité kéytettiin
sanojen erottelussa.
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AN
SPLIT(S)

Gtsi kaikki ldhdevartaloa S kdyttavat naytteet O)

Valitse satunnainen vartalonpidennyspituus L,
0O<L<5

Laske uudet naytteet N kun vanhojen ndytteiden O vartaloita pidennetdan L merkilld. Jos ndytteen
paatteen pituus < L, uuden ndytteen vartalo on koko naytteen pituiden ja paate tyhja.

Muut
Muutenly " iaa siirto O

[N = O]

Poista O prosessista ja laske todennakdisyys P_O ettd ne lisataan takaisin yksitellen.
Laske todenndkdisyys P_N etta N lisataan prosessiin yksitellen kun O on poistettu

|

G\léytteisté tasajakaumasta u ~ U(0, 1) ja suorita MH-siirron hylkaystesti kriteerilla P_N/P_O)

Hylkaa siirto

Goista prosessista O, lisaa N ja uudelleenkirjoita kyseiset morfologianaytteet kaikkialla, missa niita on kéytetty)

o

Kuva 6.9: MI:n kiyttimd MH-siirto SPLIT, joka hajottaa yhden vartalon useaksi pi-
demmiksi vartaloksi, lyhentien ndin sen pédtteiden pituuksia.

! !

C(asvata segmentoinnin Iukumé'aréé) Géhenné segmentoinnin IukumﬁérééD

C_iséé nayte vartaloiden PYP:iin) Goista ndyte vartaloiden PYP:stéD

) |

Q_iséé nayte paatteiden PYP:iirD Goista nayte paatteiden PYP:sté)

(Liséé nayte vartalomerkkien HPYP:iirD Goista ndyte vartalomerkkien HPYP:sté)

Giséé nayte paatemerkkien HPYP:iirD Goista nayte paatemerkkien HPYP:stéD

® ®

Kuva 6.10: Morfologianéytteiden lisdédaminen MI-prosessiin ja poistaminen siit4.

Pstem(s) = PPYP(S\Sstem, Pstemchar(s)) (6.5)
P, stemchar(s) =P, string(s ) Cstem)
s = Hypotetisoitu péite.
Sstem = Vartaloprosessissa olevat vartalot.

cstem = Vartalomerkkiprosessissa olevat merkit.
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Pédtteen todennikdisyys laskettiin myos PYP:n ja HPYP:n avulla. Suurin ero var-
talon todennikoisyyden laskemiseen oli kuitenkin, ettd tyhjélle pédtteelle kdytettiin
omaa kisin asetettua todennékoisyyttd PYP:n klusterin sijaan. Tdmi tehtiin sen vuok-
si, ettd tyhjd piite on tyypillisesti niin yleinen verrattuna muihin piitteisiin, ettd PYP
alkaa helposti suosimaan sité liikaa, jos silld on oma klusterinsa.

Paidtteen todennikoisyyden laskukaava on annettu lausekkeessa (6.6).

)z ) (t) _ VPPYP(t“stemy Psuffi:vcha'r(t)) jOS 1ength(t) >0
i (1 = ) Pou fiwchar(t) jos length(t) = 0
Psuffixchar (t) = Pstring (t|csuffza:)
t = Hypotetisoitu piite.

(6.6)

tsuf iz = Pédteprosessissa olevat péitteet.
Couffiz = Péddtemerkkiprosessissa olevat merkit.

~v = Kaésin asetettu péitteen todennikoisyys.

6.3.4. Sanaluokan induktio

Sanaluokat johdettiin MI:n tuloksista. Jokaisen uniikin vartalon oletettiin vastaavan
yhti uniikkia sanaa, ja jokaisen sanan oletettiin kuuluvan tdsmélleen yhteen ddrettomén
monesta sanaluokasta. Tdmin generatiivinen malli on esitetty kuvassa . Se on PYP:n
vastine taustassa esitetylle DP:n mikstuurimallille, johon erona ovat mallin kdyttimét
hyperparametrit.

Xy

N

Kuva 6.11: SLI:n generatiivinen malli. Prosessissa on /V kappaletta vartaloita X, jois-
ta jokainen kuuluu yhteen mahdollisesti ddrettomédn monesta sanaluokasta j. Jokaisella
sanaluokalla j on tyypillisten pdatteiden mikstuuri 6, joka on generoitu prosessista G,
jolla on hyperparametrit d ja o. G:n perusjakaumana toimii tasajakauma G|.

SLI esitettiin siis yksinkertaisena klusterointiongelmana, jossa morfologiaprosessis-
ta saadut vartalot klusteroitiin nithin liittyvien péitteiden perusteella. Vartaloiden piir-
teind kiytettiin pelkéstdédn niihin yhdistettyjen péitteiden normalisoituja lukumaéérid,
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eli klusterointi pohjautui pelkistddn ortografiaan, eikéd distributionaalista tietoa hyo-
dynnetty.

Klusteroiti toteutettiin kuvan 6.12 aktiviteettidiagrammin mukaisesti kdyttden perin-
teisid mikstuurimallin induktiomenetelmid.

Naytteista jokaiselle klusterille uudet parametrit
Dirichlettijakaumasta Nealin menetelmalla

Gaske jokaiselle vartalolle uusi klusteri Nealin menetelméllé)

Géivité hyperparametrit Tehin menetelméllé)

@

Kuva 6.12: SLI toteutettiin suoraan PYP:n mikstuurimallin induktiomenetelmilla.

Mikstuurimallin induktiomenetelmiini kéytettiin PYP:lle muunnettua Nealin kah-
deksatta algoritmid [46, s. 262]. Tdma algoritmi péivittdd aluksi yksitellen jokaisen
klusterin mikstuuriparametrit nédytteistaimilld kyseisen klusterin nidytteiden ominai-
suuksien miirilld painotettua Dirichlettijakaumaa. Tamén jédlkeen algoritmi iteroi
kaikkien niytteiden ldvitse yksitellen. Néytteet poistetaan klusterista yksitellen, niille
valitaan uudet klusterit kaikkien muiden klusterien ja ndytteiden tilan perusteella, ja
ne lisdtdén valittuihin klustereihin.

PYP:n hyperparametrit johdettiin automaattisesti Tehin [5S0] menetelmilld, joka on
Escobarin ja Westin [47, s. 585] menetelmédn muunnelma PYP:lle. Hyperparametrien
induktion ansiosta SLI toimi tdysin ilman esitietoa tai asiantuntijan ohjausta.

Klusteroinnin helpottamiseksi vartaloiden klusterointipiirteind kiytettiin 99:44 koko
morfologiaprosessissa yleisimmin esiintynyttd padtettd. Lisédksi kdytettiin yhtid piirrettd
sanoille, joilla oli pelkéstddn tyhjd paite. Kéaytettyjen ominaisuuksien listaa muokattiin
dynaamisesti midrdajoin induktion yhteydessd, silla korpuksen yleisimpid paitteita ei
luonnollisesti tunnettu induktion alkuvaiheessa.

6.3.5. Sanaston koostaminen

Sanaston koostaminen toteutettiin ohjatusti erilliselld tyokalulla, jonka toimintaa on
havainnollistettu kuvan 6.13 aktiviteettidiagrammissa.

Ohjelmiston ohjaamattoman osan tuottamat sanat sekd niiden morfologia ja sana-
luokkien klusterointi luettiin aluksi tiedostosta ja suodatettiin automaattisesti. Suoda-
tuksen ensimmaéisessid vaiheessa klusterit, joiden piirteet olivat tdysin samat, yhdis-
tettiin keskenéddn. Tamin jélkeen jéljelle jadvistd klustereista poistettiin ne, joissa oli
hyvin vdhin sanoja, jotta asiantuntijan tyOméérad voitaisiin vahentia.

Seuraavassa vaiheessa tyokalu valitsi jokaisesta klusterista yleisimmén péaitteen ja
yleisimmin sen omaavan sanan. Asiantuntijalta pyydettiin kullekin klusterille teks-
timuotoinen sanaluokan merkkaus sekid perusmuodon péite. Ndiden yksinkertaisten
saantdjen perusteella kaikille klusterin sanoille johdettiin perusmuodot ja sanaluokan
merkkaus.
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Gue sanaluokkien piirteet ja sisélléD

Ghdisté klusterit, joilla on identtiset piirteeD

Guodata pois pienet klusterit)

[Ei klustereita jaljella] @

[Klustereita jaljella]

Valitse seuraava klusteri

Q(ysy asiantuntijalta sanaluokkaa ja perusmuodon péétetté)

I}

Lisda perusmuodon paate jokaiseen vartaloon
ja tallenna muodotetut sanat seka sanaluokka

Kuva 6.13: Sanaston koostamisen aktiviteettidiagrammi.
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7. RATKAISUN TESTAAMINEN JA MITTAUSTULOKSET

Téssd osiossa arviodaan, miten hyvin ratkaisu saavutti sille asetetut vaatimukset.
Aluksi tarkastellaan ratkaisun toiminnallisia ominaisuuksia, kdaytannollisyytté ja laa-
jennettavuutta.
Tamin jidlkeen esitelldin testaussuunnitelma, jonka avulla jédrjestelmén suoritusky-
kyd voidaan arvioida.
Testaussuunnitelman pohjalta tehtyjen testien tulokset esitelldin tamin jilkeen.
Lopuksi pohditaan, mité tulokset tarkoittavat kiytannossi, ja niitd verrataan uusim-
pien vastaavien menetelmien tuloksiin.

7.1. Toiminnallisuus

Yksi tdmédn tyon keskeisimmisti tavoitteista oli, ettd sanaston poiminta vaatisi mah-
dollisimman véhén asiantuntijan avustusta. Koska toteutettu jirjestelmé oli ldhes ko-
konaan automaattinen sanaston koostamista lukuun ottamatta, ja sanaston koostamis-
sovelluksen kiyttdminen vaati vain joitakin minuutteja aikaa asiantuntijalta, voidaan
ratkaisun toiminnallisuuteen olla periaatteessa tyytyviisii.

Jarjestelmédn toiminnallisuudelle asetettiin myds vaatimus, jonka mukaan sen piti
pystyd poimimaan merkkaamattomasta korpuksesta sanojen perusmuodot sekd sana-
luokat. Ty0Ossi toteutettu ratkaisu tuottikin néiti tietoja, sekéd niiden lisdksi myos an-
toi mahdollisuuden saada yksinkertaista tietoa sanojen morfologiasta. Vaatimukset siis
periaatteessa tdytettiin tdssdkin mielessd.

Jarjestelmén haluttiin olevan monikielinen tai ainakin laajennettavissa sellaiseksi.
Toteutettua ratkaisua pystyttiin soveltamaan kolmeen toisistaan huomattavan paljon
poikkeavaan kieleen, joten ainakin perusta monen kielen tukemiseen pitiisi olla ole-
massa. Lisédksi ratkaisu tarjoaa useita selkeitd edellytyksid monikielisyyden parantami-
seen tulevassa kehityksessa.

Tarkkuutensa puolesta ratkaisun toiminta oli kuitenkin hyvin heikkoa. Tillaisenaan
se ei vield yksistddn ole toimiva ratkaisu tdysin ohjaamattomaan sanaston poimintaan,
mutta sitd voidaan silti kiyttdd yhteni tyokaluna sanaston poiminnassa. Koska ratkai-
su pystyy hyddyntdamiidn asiantuntijan merkkaamaa tietoa, voidaan sitd kadyttdd esi-
merkiksi niin, ettd asiantuntija poimii oikeita tietoja sen edellisestd ajosta ja syottidd ne
seuraavalle. T4lloin tuloksia voitaisiin parantaa ja uusia sanoja loytdd inkrementaali-
sesti.

Kehykseni kédytetty Bayesin menetelmad tarjoaa paljon haluttuja laajennusmahdolli-
suuksia, joilla esimerkiksi tuloksia voitaisiin parantaa ja monikielisyyden tukea liséti.
Koska ratkaisun koko ohjaamaton osa kiyttdi samaa kehystd, se on rakenteeltaan var-
sin elegantti, ja sen aliosia voidaan helposti sulauttaa yhteen tai laajentaa tulevassa
kehityksessa.

7.2. Testaussuunnitelma

Sanaston poimijaa kokonaisuudessaan testattiin aluksi kdyttdmilld aineistona suo-
malaisen Turku Dependency Treebankin tekstikatkelmia. Katkelmien merkkauksista
kerittiin kaikkien niissd esiintyvien sanojen perusmuodot sekd sanaluokat. Tdmén
jalkeen katkelmat syotettiin ilman merkkauksia sanaston poimijalle. Johdetut tiedot
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koostettiin sanaston koostajalla, ja asiantuntijan koostamiseen kdyttima aika mitattiin.
Koostamisesta saatuja perusmuotoja ja sanaluokkia verrattiin korpuksen merkkauksiin
F-mitalla. Lisédksi sanaston poimijan monikielisyyden perustoiminnallisuutta arvioitiin
syottdmalld sille 5000 japanin- ja englanninkielisen Wikipedian tekstikappaletta ja
tarkastelemalla tuloksia silmdmaéariisesti.

Sanojen erottelua testattiin kdyttimalld aineistona japanilaista Tanaka-korpusta.
Korpuksesta otettiin 50 000 asiantuntijan merkkaamaa tekstikatkelmaa, joita kiytettiin
referenssisegmentointina. Testiaineistona kiytettiin samoja katkelmia, mutta sanava-
litiedot poistettuna. Nami katkelmat syotettiin sanojen erottelijalle yksi kerrallaan, ja
tuotettua segmentointia verrattiin referenssisegmentointiin sanavélien F-mitan avulla.
Lisdksi sanojen erottelijaa testattiin vastaavalla tavalla kdyttamailld aineistona Turku
Dependency Treebankid.

MI:td testattiin kdyttdmilld aineistona Turku Dependency Treebankin 50 000 en-
simmdistd sanaa. Sanojen merkkauksista hyddynnettiin sanoja seké niiden perusmuo-
toja. Sanoille luotiin vartalorelaatiot sen mukaan, olivatko niiden perusmuodot samat.
Useammin kuin kerran esiintyneistid sanoista huomioitiin vain viimeinen, jotta hyvin
yleiset sanat eivit kasvattaisi helppojen relaatioiden méarad. Korpuksen sanat syotet-
tiin MlI:lle, ja johdettujen vartaloiden perusteella luotiin toinen sanojen vartalorelaa-
tioiden kokoelma. Siti verrattiin Treebankin vartalorelaatioihin F-mitan avulla. Lisdk-
si MI:n sanaston poiminnan yhteydessa johtamia yleisimpid paitteitd tarkasteltiin sil-
méamairidisesti.

SLI:té testattiin niin ikddn samalla otoksella Turku Dependency Treebankin katkel-
mia. Katkelmien merkkauksista hyddynnettiin taivutettuja sanoja sekid niiden sana-
luokkia, jotka Turku Dependency Treebankin merkkausten mukaisesti olivat seuraa-
vat: adjektiivi, adposition, adverbi, konjunktio, interjunktio, substantiivi, numeraali,
pronomini, véilimerkki, symboli, verbi ja muunkielinen sana. Katkelmien sanat syo-
tettiin ilman merkkauksia MlI:lle ja SLI:lle. Jokaiselle sanalle johdettua sanaluokan
klusterimerkkausta verrattiin korpuksen merkkauksiin V-mitan avulla.

7.3. Testien tulokset

Testit suoritettiin testaussuunnitelman mukaisesti sekd sanaston poimijalle kokonai-
suudessaan ettd sen eri osille erikseen. Sanaston poiminnan, sanojen erottelun, MI:n ja
SLI:n tulokset on esitetty seuraavaksi.

7.3.1. Sanaston poiminta

Suomenkielisten sanojen perusmuotojen ja sanaluokkien poiminnan tulokset on esitet-
ty taulukossa 7.1. Tulokset poimittiin prosessista 13:n tdyden iteraatiokierroksen jil-
keen.

Tehtidva Tarkkuus | Saanti | F-mitta
Perusmuoto 16.2% 0.5% | 1.0%
Perusmuoto ja sanaluokka | 3.2% 0.1% | 0.2%

Taulukko 7.1: Sanaston poiminnan tulokset suomen kielella.

Asiantuntijalta vaadittiin noin 7 minuuttia aikaa klusterien merkkaukseen, kun syot-
teend oli kohtuullisen pieni, 13 000:n lauseen kokoinen, korpus. Tdmin kokoisella
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syotteelld tuotettiin 3.8 oikeellista sanan ja sanaluokan yhdistelméd tydminuuttia koh-
ti. Kun sanaluokkien oikeellisuutta ei huomioida, saatiin 19.1 oikeellista sanaa tyomi-
nuuttia kohti.

Silmidmadridisesti arvioituna englanninkieliset tulokset vaikuttivat olevan samaa
luokkaa suomen kanssa. Japaninkieliset tulokset olivat myos pddasiallisesti heikkoja,
lukuunottamatta kokonaan kanjilla tai katakanalla kirjoitettuja sanoja.

7.3.2. Sanojen erottelu

Sanojen erottelun tulokset on esitetty taulukossa 7.2. Japanin kielen erottelussa kaytet-
tiin 15 merkin maksimisananpituutta, ja testi suoritettiin sekd ilman morfologiatiedon
hyodyntamistd sekéd sen kanssa. Suomen kielen erottelussa testattiin 20 ja 25 merkin
maksimisananpituuksia morfologiatietoa hyddynnettiessa.

Kieli | Morfologiatieto | Maksimisananpituus | Tarkkuus | Saanti | F-mitta
Japani | Ei 15 51.1% 99.6% | 67.6%
Japani | Kylld 15 57.6% 96.7% | 72.2%
Suomi | Kylld 20 60.3% 74.8% | 66.8%
Suomi | Kylld 25 62.2% 60.2% | 61.2%

Taulukko 7.2: Sanojen erottelun tulokset japanin- ja suomenkielisissé erottelutehtédvis-
sd eri asetuksilla.

Kuvassa 7.1 on esitetty mitattujen suureiden muuttuminen iteraation edetessa japa-
nin kielelld. Tulokset pysyvit ldhes vakiona sen jdlkeen, kun jokainen tekstikappale on
segmentoitu ensimmadisen kerran. Kuvassa 7.2 on esitetty induktion eteneminen suo-
menkielelli.
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Kuva 7.1: Sanojen erottelun F-mitan arvo japanin kielelli iteraatiokierroksen funktio-
na. Vasemmalla ovat tulokset ilman morfologiatietoa. Oikealla ovat tulokset morfolo-
giatietoa hyddynnettdessa.
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Kuva 7.2: Sanojen erottelun F-mitan arvo suomen kielelld iteraatiokierroksen funk-
tiona. Vasemmalla ovat tulokset 20 merkin sananpituudella. Oikealla ovat tulokset 25
merkin sananpituudella.

7.3.3. Morfologian induktio

Taulukossa 7.3 on esitetty MI:n tulokset suomen kielelld sekéd ilman MH-siirtoja ettid
niitd hyodynnettiessd. Ndma arvot saatiin laskemalla induktion viimeisen kymmenen
kierroksen tulosten keskiarvot.

MH-siirrot | Tarkkuus | Saanti | F-mitta
Ei 24.3% 29.6% | 26.6%
Kylla 38.7% 30.3% | 33.9%

Taulukko 7.3: MI:n tulokset suomenkielisessd tehtidvéssd. Arvoinnissa kdytettiin var-
talorelaatioiden F-mittaa.

Kuvassa 7.3 on esitetty vartalorelaatioiden F-mitan muutos iteraation edetessd. Tau-
lukossa 7.4 on esitetty sanaston poiminnan yhteydessd johdetut yleisimmét péétteet
suomelle, englannille ja japanille.

7.3.4. Sanaluokan induktio

SLI:n tulokset suomenkielissé testissd on esitetty taulukossa 7.5. Ndmai arvot saatiin
laskemalla induktion viimeisen kymmenen kierroksen tulosten keskiarvot. SLI:t4 tes-
tattiin pelkéstdén suomen kielelld johtuen ongelmista sopivan korpuksen hankkimises-
sa muille kielille.

Kuvassa 7.4 on esitetty V-mitan muutos iteraation edetessd.

7.4. Pohdinta

Sanojen poiminta kokonaisuudessaan toimi huonosti suomen kielelld. Sanojen erotte-
lija segmentoi kappaleita varsin usein védrin, ja tdmin lisdksi MI segmentoi sanojen
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Kuva 7.3: MI:n vartalosuhteiden F-mitan arvo iteraatiokierroksen funktiona. Vasem-
malla on esitetty pelkélld Gibbsin néytteistykselld saadut tulokset. Oikealla ovat tulok-
set, kun on lisdksi kdytetty MH-siirtoja.
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Kuva 7.4: Sanaluokan induktion V-mitan muutos iteraatiokierroksen funktiona.

morfologian védrin suurimmalle osalle sanoja. Ndin SLI, joka hyddynsi yksinomaan
sanojen morfologisia piirteitd, sai syotteekseen paljon joko kokonaan virheellisii sa-
noja tai sanoja, joiden morfologia oli véérin. SLI:n tarkkuus oli myds erittdin heik-
ko, joten myos se lisdsi tuloksiin virheitd. Koska niméd kolme menetelmii oli kyt-
ketty sarjaan, eikd niiden vélilld ollut muuta taaksepéin kytkentdd kuin sanojen erot-
telijan yksinkertainen morfologiasegmentoinnin todennékoisyyksien hyddyntdminen,
voidaan olettaa, etti eri vaiheiden virheet ovat siirtyneet eteenpiin seuraaville vaiheille
ja vahvistuneet entisestddn niiden aikana. Tdmai selittdisi osaltaan lopullisten tulosten
huonoutta.

Muita varsin selkeitd syitd tulosten huonouteen ovat SLI:n erityisen huono suori-
tuskyky sekd sanaston koostamismenetelmén rajoittuneisuus. SLI:n ongelmien vuoksi
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Taulukko 7.4: Sanaston poiminnan yhteydessi kerityt yleisimmit péétteet. Vasemmal-
la ovat péitteet suomelle, keskelld englannille ja oikealla japanille.

Homogenisyys | Saanti | V-mitta
48.0% 171% | 25.2%

Taulukko 7.5: SLI:n tulokset suomenkielisessi tehtdvassa.

sanaluokkien klusterit olivat hyvin epdhomogeenisid, joten monessa isommista klus-
terissa oli sekaisin sekd verbejd ettd nomiineja. Numeraaleja, adjektiiveja ja pronomi-
neja ei myoskddn pystytty pystytty erottamaan omiin klustereihinsa, miki ei sinidnsd
ole yllatys, silld timéa on jo teoreettisestikin hyvin haastava tehtdva. Ndiden ongelmien
vuoksi, kun SLI:n tuloksille merkattiin sanaluokkia ja johdettiin perusmuotoja koosta-
misohjelmassa, paljon klusterissa olleita sanoja sai vdidrdn sanaluokan ja tyypillisesti
klusterille valittu perusmuodon johtamistapakin oli véard. Lisdksi, vaikka sanaluokka
olisikin ollut oikein, ei yksinkertainen koostamismenetelmé pystynyt muokkaamaan
vartalonmuunnoksia siséltdvid sanoja oikeaan muotoon. Ndin saatuja tuloksia arvioi-
tiin erittdin tiukalla arviointimenetelmalld, joka hylkési sanan kokonaan lievempienkin
virheiden, kuten normalisoimattoman ison alkukirjaimen tai sanan jéljessi olevan yli-
midrdisen vélilyonnin vuoksi.

Pienelld korpuksella asiantuntijan tyotd vaadittiin vield selkedsti litkaa suhteessa
16ydettyjen oikeiden sanojen médrdin. Suhteellista tydmadridd voidaan kuitenkin pie-
nentdd kasvattamalla korpuksen kokoa. Merkatun opetustiedon hyddyntdminen voisi
myds olla suhteellisen kannattavaa, jos merkkaamattoman korpuksen koko kasvate-
taan tarpeeksi suureksi.

Tiettdvisti timé on ensimmdiinen tutkimus, jossa ilmoitetaan objektiivisesti mitattu
tarkkuus ja saanti seki sanojen perusmuodoille ettd sanaluokille. Ilman suoraa verrok-
kiakin voidaan kuitenkin sanoa, ettéd tulokset ovat erittdin heikkoja kaikilla kokeilluista
kielisti.
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Sanojen erottelun tuloksissa mielenkiintoista oli, ettd erottelijan oppimisnopeus oli
varsin korkea. Tdmén osoittaa se, ettd F-mitan arvo vakautui ennen kuin kaikkia kap-
paleita oli edes kisitelty ensimmadistéd kertaa. Toinen mielenkiintoinen seikka sanojen
erottelussa oli, ettd heikkolaatuisenkin morfologiatiedon kevyehkd hyddyntdminen pa-
ransi erottelijan tarkkuutta. Tami johtuu oletettavasti siitd, ettd ilman morfologiaa al-
goritmilla oli taipumus erotella yleisid péétteitd omiksi sanoikseen [52]. Sanavilien
todennikoisyyksien pienentdiminen morfologiasegmentoinnin perusteella vaikuttaa tu-
losten perusteella tihin. Morfologiatiedon hyddyntiminen sanojen erottelussa vaikut-
taisi siis jarkeviltd ajatukselta.

Sanojen erottelijan tuottamien segmentointien laatu nédytti heikentyvin, kun pisinti
sallittua sanan pituutta kasvatettiin. Suomen kielelld algoritmin tarkkuus kylla kasvoi
hieman suurinta sallittua sanan pituutta kasvatettaessa, mutta saanti huononi selvésti.
Tami viittaa oletettavasti sithen, ettd menetelmi ei pystynyt endd 10ytdaméain lyhyiden
sanojen sanavélejd yhtd tehokkaasti, kun sallittua sanan pituutta kasvatettiin. Tdmin
vuoksi menetelmd ei ole sellaisenaan ihanteellinen suomen Kkaltaisille kielille, jotka
kayttavit sekd hyvin lyhyitd ettd hyvin pitkid sanoja.

Sanojen erottelija toimi japanilla hieman huonommin kuin Mochihashin [52] mene-
telmén bigrammivariantti, ainakin kun niitéd verrataan pelkistiéin tarkkuuden perusteel-
la. Mochihashin algoritmin trigrammivariantille ratkaisu hividd selvasti, mikd vastaa
odotuksia hinen omien tulostensa perusteella. Koska testiaineisto ja arviointimene-
telmé ovat erilaisia, tulokset eivit kuitenkaan ole suoraan verrannollisia, mutta joka
tapauksessa trigrammimallia voidaan pitdd selkeisti parempana.

Morfologiamalli oli selvisti riittdmédton suomelle, silld se ei esimerkiksi huomioi-
nut vartaloiden muutoksia ollenkaan eikd normalisoinut isoja ja pienid alkukirjaimia.
Tastdkin huolimatta se pystyi ilmeisesti johtamaan hyddyllisti tietoa sen perusteella,
ettd tietoja pystyttiin kohtuullisen tuloksekkaasti hyodyntiméiin sanojen erottelussa ja
sanaluokan induktiossa. MI:hin lisdtyilld MH-siirroilla pystyttiin myods parantamaan
tulosten tarkkuutta selvésti ilman mitidin muutoksia generoivaan malliin.

MI ei toiminut hyvin englannillakaan, silld yleisimpien l0ydettyjen péétteiden pe-
rusteella se erotteli pédtteitd liian ahneesti ja 10ysi oikeiden pédtteiden lisdksi paljon
tavallisten perusmuotoisten sanojen loppuosia. Japanissa morfeemien tunnistaminen
ei toiminut padosin sen vuoksi, ettd sanojen erottelijalla oli vahva taipumus segmen-
toida morfeemit erillisiksi sanoiksi. Tdmén vuoksi MI ei saanut suurta osaa sanojen
taivutusmuodoista kdyttoonsd, ja se 10ysi enemmén sanaliittojen loppuosia oikeiden
morfeemien sijaan.

MI:n tulokset jdivit parhaiden vastaavien menetelmien tuloksista, silld esimerkik-
si Linguistica pystyy saavuttamaan yli 40%:n tarkkuuden suomessa ja muut MDL-
menetelmét yli 50%:n tarkkuuden [84]. Téssd tydssd kdytetty arviointimenetelmi ei
ole suoraan verrattavissa niihin tuloksiin, ja oletettavasti se on anteeksiantavampi kuin
verrokkitutkimusten asiantuntijoiden voimin tehty arviointi. Morfologiamallin ja in-
duktiomenetelmin rajoittuneisuudet ndyttdisivit olevan suurimmat syyt, joiden vuoksi
ratkaisu hévisi parhaimmille MI-menetelmille.

SLI:n tulokset ovat selkedsti pienempid kuin uusimmilla vastaavilla menetelmilld,
joilla on péédsty yli 70%:n [80] V-mittaan. Téstd voidaan paitelld, ettei pelkki heikko-
laatuinen morfologiatieto ole riittdvii tehtdvén ratkaisuun. Uusimmat SLI-menetelmit
ovat kauttaltaan tukeutuneet vahvasti distributionaaliseen tietoon, jota ei tidssd ratkai-
sussa kidytetty ollenkaan. Distributionaalisen tiedon puute ja kidytettyjen morfologia-
piirteiden heikko laatu ovat todenndkoisesti suurimmat syyt, joiden vuoksi ratkaisu ei
paise ldhellekdin parhaimpien SLI-menetelmien tuloksia.
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8. TYON JATKOKEHITYS

Tissd tyossd toteutettua ratkaisua voitaisiin kehittdd monin tavoin, ja tuloksia sekd mo-
nikielisyyden tukea nédin parantaa. Selkeimmaét kehityssuunnat ovat jéarjestelmén ohjaa-
mattomien komponenttien kehittiminen ja sulauttaminen toisiinsa.

Sanojen erottelussa voitaisiin hyddyntdd trigrammimallia bigrammimallin sijaan,
silld timén on osoitettu parantavan tuloksia muissa vastaavissa menetelmissi. Lisédksi
MI:n tuloksia voitaisiin hyddyntdd paremmin sanojen erottelussa, silld morfologiatieto
ndytti vaikuttavan positiivisesti tuloksiin.

Sanojen erottelussa voitaisiin myos kdyttdd samanlaisia MH-siirtoja, kuin mité ta-
min tyon Ml:ssd kiytettiin. Tdméd voisi parantaa tuloksia, silld induktio toipuisi pa-
remmin alussa tehdyistd védristd segmentoinneista, joiden vuoksi tietyt sanat oli vir-
heellisesti jaettu hyvin lyhyisiin osiin. Jos tietty sanatason n-grammi voitaisiin yhdis-
tad yhdeksi sanaksi tai yksi sana hajottaa useaksi sanaksi kaikkialla, jossa se esiintyi,
induktio voisi tehokkaammin pééstid pois globaalista minimistd ja konvergoitua kohti
globaalia optimaalista ratkaisua.

MI:td on mahdollista kehittdd huomattavasti. Siithen voitaisiin lisdti tuki esimerkiksi
vartalonmuunnosten induktiolle. Vartalonmuunnoksia voitaisiin esimerkiksi generoida
Pitman- Yor prosessista tietyille vartalon alun tai lopun kirjainyhdistelmille, ja vartalon-
muunnossddnnot voitaisiin valita sanoille uudella vartaloita yhdistidvalla MH-siirrolla.

MI voisi my06s tukea useampaa kuin yhti péitettd sekd myos etuliitteitd ja yhdys-
sanojen osia. Talloin sanat voitaisiin segmentoida morfologisiin osiin sanojen erotte-
lijan toimintaperiaatteita hyodyntdaen. Morfologiasegmentointien todennikoisyyksien
arvioinnissa voitaisiin kdyttdd myos hyviksi sanaluokan induktion tuloksia, etenkin jos
sanaluokan induktioon liséttéisiin tuki distributionaaliselle luokittelulle. Tilloin varta-
loiden todennékdisyyksid voitaisiin varioida niiden sanaluokkien todennikdisyyksien
mukaan. Toisaalta, sanojen erottelu ja MI voitaisiin integroida pidemmidlle, jolloin mo-
lemmat néistd ongelmista voitaisiin ratkaista esimerkiksi adaptorikielioppien kaltaisil-
la menetelmill&.

SLI:hin pitdisi selvistikin lisitd tuki distributionaalisen tiedon hyodyntidmiselle, sil-
14 pelkkd morfologiatieto ei riitd yksistddn. Distributionaalista tietoa olisi saatavilla
esimerkiksi sanojen erottelijan sanojen n-grammimallista. Sen integrointi osaksi sana-
luokan induktiota olisikin kiinnostavaa. Vaikka morfologian hyddyntdminen yksistddn
ei ollut riittdvad, sen hydodyntdminen distributionaalisen tiedon rinnalla vaikuttaa kui-
tenkin lupaavalta. Téllainen malli, joka hyddyntdd molemman tyyppisté tietoa, olisi
myo0s kiintoisa tutkimuskohde.

Sanaston koostamiseen olisi kiinnostavaa 10ytdd ohjaamattomia menetelmid. Esi-
merkiksi ohjaamaton perusmuotojen tunnistaminen véahentiisi jéljelld olevaa asiantun-
tijoiden tekemdd tyotd huomattavasti. Tdmén tehtdvdn automatisointi kieliriippumat-
tomalla tavalla voi kuitenkin olla hyvin haastavaa, ja se vaatisi huomattavaa lisatutki-
musta.
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9. YHTEENVETO

Tassd diplomityOssid tehtiin katsanto uusimpiin sanaston poiminnan menetelmiin ja
teoriaan sekid esiteltiin niiden pohjalta suunniteltu ja toteutettu jirjestelmi sanaston
poimintaan. Tyossi keskityttiin ennen kaikkea ohjaamattomiin ja pddosin ohjaamatto-
miin menetelmiin.

Sanaston todettiin olevan merkittdvissd roolissa monien LKK-sovellusten toimin-
nan kannalta, silld laajempi sanasto tyypillisesti lisdd niiden toimintavarmuutta. Tésti
huolimatta laajaa sanastoa ei kuitenkaan ole saatavilla monilla kielilld tai moniin aloi-
hin liittyen, ja sanaston tuottaminen manuaalisesti on hidasta ja kallista. Tdmén vuoksi
ohjaamattoman tai pifdosin ohjaamattoman sanaston poimijan todettiin olevan hyddyl-
linen kédytdnnon apuviline, jos sellainen voitaisiin toteuttaa.

Ty0Ossd esiteltiin sanaston poiminnan kannalta olennaisin teoria seki tarkeimmit ole-
massa olevat menetelmiit ja arviointimenetelmit. Sanaston poiminnan todettiin koos-
tuvan neljastd perusosasta: sanojen erottelu, MI, SLI sekd sovelluskohtainen sanas-
ton koostaminen. Niistid kolmen ensimmaisen ratkaisemiseen esiteltiin useita menetel-
mid, joiden joukossa keskityttiin erityisesti uusimpiin ei-parametrisiin Bayesin mene-
telmiin. Niilld todettiin olevan monia ohjaamattoman oppimisen kannalta hyodyllisid
ominaisuuksia sekd laajennusmahdollisuuksia tulevaa kehitysti ajatellen.

Taustatutkimuksen pohjalta kehitettiin ei-parametriseen Bayesin menetelmiin pe-
rustuva sanaston poimija. Se koostui neljistd osasta, jotka olivat teorian mukaisesti
sanojen erottelu, MI, SLI ja sanaston koostaminen. Sanaston koostamista lukuun otta-
matta ratkaisu oli Idhes tdysin ohjaamaton.

Jarjestelmin tuottamat tulokset olivat odotetusti heikkoja. Suomen kielelld sanoista
noin 16% oli oikein, kun sanaluokkia ei huomioitu, ja sanojen ja sanaluokkien yhdis-
telmistd vain 3% oli oikein. Saanti oli molemmissa tapauksissa alle 1%:n. My0s jirjes-
telmén jokainen yksittdinen osa suoriutui selkedsti huonommin kuin parhaimmat vas-
taavat ohjaamattomattomat menetelmat. Yksi merkittiva syy tdhén oli se, etté ratkai-
sussa kiytetyt menetelmit eivit kyenneet mallintamaan ongelmia yhtd monipuolisesti
kuin parhaimmat menetelmiit.

Lopuksi todettiin, ettd jirjestelmid voitaisiin kehittdi edelleen runsaasti. Etenkin
MI:n ja SLI:n todettiin kaipaavaan runsaasti parannuksia. Liséksi todettiin, ettd mene-
telmén eri osien sulauttaminen tiiviimmin toisiinsa olisi kannattava tulevan tutkimuk-
sen kohde. Sulautus voisi tapahtua kadyttimailld jiarjestelmin eri osien kerddamii tietojen
voimakkaammin hyddyksi sen toisissa osissa.
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