T-61.281 Luonnollisten kielten tilastollinen kasittely
Vastaukset 11, ti 8.4.2003, 16:15-18:00 Klusterointi, Konekdantaminen. Versio 1.0

1. Kuvaan 1 on piirretty klusteroinnit kiyttden annettuja algoritmeja. Sanojen yhdis-
tamisjarjestys on merkitty numeroilla vastaavien viivojen viereen ja kutakin yh-
distdmistéd vastaava etdisyys on merkitty kuvassa olevaan taulukkoon. Single link-
klusteroinnissa etéisyydet lasketaan yhdistettédvien ryhmien ldhimpien alkioiden vé-
lilld. Complete link-klusteroinnissa taas etéisyys lasketaan kaukaisimpien alkioiden

valilla.
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Kuva 1: Vasemmalla Single link, oikealla Complete link. Lasketaessa complete link-klusterointia, olisi
viidentend yhdistdmisené voitu yhdistdd ryhméin (kaivuri,zetor) joko ryhmé (puukko, tuppi) tai ryhmé
(kenraali), silli molemmat ovat yhtd kaukana. Téssd tapauksessa siihen yhdistettiin ryhmé (kenraali).

Piirretddn viela klusterointeja vastaavat dendrogammit. Dendrogrammissa on pysty-
suunnassa etaisyysasteikko, ja aina kun kaksi ryhmaéé yhdistetdédn, se merkitéan téalle
etdisyydelle (Kuva 2).

Nyt kun haluamme muodostaa klusterit, meidan pitéisi vield dendrogrammista osa-
ta paatelld, mikéd etdisyys laitetaan raja-arvoksi klustereiden muodostumiselle. Nyt
vaikuttaisi silta, ettd seké single link, ettd complete link —klusteroinnille sopiva raja-
arvo olisi noin 2.9. Tdmén rajan alapuolella molemmat menetelmét antavat saman
klusteroinnin (Taulukko 1).

2. K-means algoritmi toimii jotakuinkin seuraavalla tavalla:

1) Péétetdén kuinka monta klusteria halutaan 16ytaa

2) Sijoitetaan alkuperéiset klusterikeskukset jollain tavalla avaruuteen (esim. ar-
pomalla jarkeville alueelle datapilven siséén)

3) Merkitéén kaikille datapisteille, miké klusterikeskus on sita ldhinnéa
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Kuva 2: Vasemmalla Single link, oikealla Complete link.

ryhmé | sanat
1 matti, maija, jens
2 puukko, tuppi
3 kaivuri, zetor
4 kenraali

Taulukko 1: Ryhmittely

4) Siirretéén klusterikeskusta: lasketaan niiden néytteiden paikan keskiarvo, joille
klusterikeskus on ldhin ja siirretdén klusterikeskus sinne

5) Tarkistetaan, tayttyiko lopetusehto (esim. klusterointi ei muuttunut). Jos ei,
palataan askeleeseen 3.
Téassé tehtavéssa siis etsitéddan kolmea klusteria, klustereiden alustava sijainti on an-
nettu. Kuvassa 3 esitetdan algoritmin kulku.

Tassé saatiin siis taulukossa 2 nahtavat klusterit.

ryhmé ‘ sanat

1 matti, maija, jens
2 puukko, tuppi
3 kaivuri, zetor, kenraali

Taulukko 2: k-means -ryhmittely

3. a) Kuvaan 4 on piirretty annettu data. Knn-tunnistimen naapureiden méaaraksi
valittiin 3. Tama tarkoittaa sité, etta etsitddn kunkin luokiteltavan sanan kolme
lahintd naapuria ja ndmé adnestéavat siitd, mihin luokkaan sana laitetaan.
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Kuva 3: Vasemmalla on on Iihtétilanne. Datapisteet on merkitty palloilla ja klusterikeskukset tahdillé.
Datapiste on yhdistetty ldhimpédéan klusterikeskukseen viivalla. Toisessa kuvassa klusterit on siirretty ja
ndille siirretyille keskuksille on etsitty lahimméat naapurit. Kolmannessa kuvassa iterointi jatkuu ja neljan-
teen kuvaan saavuttaessa ei muutoksia endé tapahdu.
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Kuva 4: Data. Verbit on merkitty laatikoilla, substantiivit ympyr6illd ja Iuokiteltavat sanat tihdell.

Katsotaanpa ensinné sanaa kihartuminen. Sen kolme lahinté tunnettu naapuria
ovat hius, naama ja tyontdid. Vastaavat danet ovat S,S ja V eli sana luokitellaan
substantiiviksi.

Sanalle kuula 1a8himmét naapurit ovat tyontdid, moukari ja naama. Nain ollen
se luokitellaan substantiiviksi.

Sana heittdd naapurit vetdd, nostaa ja tyontid ovat yksimielisia siitd, ettd sana
on verbi.

Korvataan kukin luokka sen keskipisteelld. Verbien keskipiste on (2.2,2.3) ja
substantiiveille se on (—1.6,1.3). Nyt sanaa heittdd 1dhinné on verbien keskipis-
te, sanaa kihartuminen substantiivejen ja sanaa kuula 1ahinna verbien keskipis-
te.

b-kohdan menetelméssa korvataan yksittédiset datapisteet niita kaikkia yhteiseti
edustavalla prototyypilla. Téaméa vahentda tuntuvasti luokittelussa tarvittavien
laskutoimitusten madraé (sen sijaan ettd luokiteltavan sana etéisyys pitda las-
kee kaikille sanoille, riittdé ettd se lasketaan keskiarvoille). Joissain tapauksissa
tallainen prototyyppimalli myos yleistda paremmin.



Tassda tapauksessa ndhddédn menetelmén huono puoli: Se ei pysty esittdméadn
monimutkaisemman datapilven muotoa yhté hyvin kuin siiné olevat datapisteen
erikseen lueteltuna ja téssa luokittelee sanan kuula vaarin.

4. Léahdetédan liikkeelle trigrammitodennakoisyydesta:

M M M

P(w, | wp_1,w,—2) = ZZZP(IU”,GZ,Gifl,GfHQ | Wy—1, wy_2)

i=1 j=1 k=1

Tassa siis G, kuvaa sanan w,, ryhméaé. Mahdollisia ryhmid on M kappaletta. Olete-
taan, ettd sana voi kuulua vain yhteen ryhméén. Hajoitetaan summan sisélla oleva
lauscke kéyttaen todennékoisyyslaskun kaavaa P(A, B | C) = P(A | B,C)P(B | C).
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P(wn | GypGn—17Gn—Qawn—lawn—Q)P(GnaGn—laGn—z | wn—lawn—Q)
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Sievennetdin ensimmaéisté termié olettamalla ettd sana w,, riippuu vain senhetkisesté
ryhméstd G . Jalkimméinen termi voidaan jakaa samalla tavalla osiin kuin dskenkin
tehtiin.
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DD Plwn | GLP(GL | Gy, Gl gy wn, wna) P(GY,_y, Gy | w1, w0, 2)

i=1 j=1 k=1

Nyt voimme sieventdd toista termié olettamalla, ettd nykyinen ryhmé G! riippuu
vain edeltavistd ryhmistd, mutta ei edeltdvistd sanoista. Jaetaan viimeinen termi
vield tutulla tavalla osiin.

P(w, | GL)P(G, | G-y, Gh_y)P(Gl_y | Gama, a1, wa)

n—1»
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Koska sana voi kuulua vain yhteen ryhméén, riippuu todennakoisyys
P(G | w,, ... ) vain sanasta w, ja on yksi, kun on kyseessé ryhmé, johon sana kuuluu.
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Koska w;,, voi kuulua vain yhteen ryhméan G¢, kaikki muut summan termi ovat nollia:

P(w, | G)P(GS | G*_,G° ), wn € ¢, Wp_1 € G, Wy_9 €D

n—1°

Tama sievennetyn lausekkeen voisi ilmaista vielld hieman yksinkertaisemmin merkit-
semalla G¥=:114 ryhmé&d, johon sana w, kuuluu:

P(w, | GI)P(GR | G GLY)

n—1 »
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Mietitaanpa viela lopuksi, mita téllaisella approksimaatiolla saadaan aikaiseksi. Ole-
tetaanpa vaikka, ettd meilld on 64 000 sanasto, joista olemme muodostaneet 1000
klusteria. Nyt arvioitavien parametrien méiri on pudonnut 64000 = 2.6 - 10*:sta
10003 4+ 64000 = 1 - 10°:a8n. Jos oletetaan, ettd sanat on hyvin klusteroitu ja klus-
terien viliset siirtymét kuvaavat ldhes yhtd hyvin kuin sanojen véliset siirtymaét,
saadaan ndméa parametrit myos arvioitua paljon paremmin kuin trigrammimallin pa-
rametrit (enemmén dataa per parametri). Jos klusterointi puolestaan on huono, eiké
klusterista toiseen siirtyminen juurikaan vastaa sanoista toiseen siirtymista, malli ar-
vio vihaiset parametrinsa huonosti ja on todennékéisesti paljon heikompi malli kuin
trigrammimalli. Edelleenkin tietysti parametrien méara on paljon pienempi.

. Etsitadn todennakoisin kdannos é ruotsinkieliselle lauseelle 7:

¢ = argmax P(e|r) = argmax P(e)P(r|e)

e

Kéytetddn kirjassa esitettyd mallia todennédkdoisyydelle P(r|e):
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missd m on alkuperdisen ruotsinkielisen lauseen pituus ja [ on kiddnnetyn englannin-
kielisen lauseen pituus. Lasketaan kummallekin vaihtoehdolle:

P(rley) =1.0-0.7-0.9-1.0-1.0-1.0-0.1 = 0.063
P(rles) =1.0-0.7-1.0-1.0-1.0-1.0-1.0- 1.0 = 0.7

Tassa siis kokeillaan kaikkia kddnnossaantojéa jokaiselle ruotsinkielisen lauseen sanal-
le (huomioimatta sanajérjestystd). Koska sddnnostd on hyvin harva, padstdian néin
yksinkertaiseen laskutoimitukseen.

Prioritodennékéisyys P(e) saadaan kielimallista. Lasketaan se kummallekin lauseelle:
l
P(e;) = H P(w;) = 0.18-0.05-0.01-0.13-0.1-0.12-0.02 = 2.8 - 10~*
i=1

P(e;) = 0.18-0.07-0.11-0.21-0.01-0.13-0.1-0.01 =3.8-10"°

Kertomalla priori ja kidnnostodennékdisyys huomataan, ettéd jalkimméainen kddnnos
on todennakoisempi:

P(e1)P(rle;) = 0.063-2.8-107° = 1.8- 1071
P(e3)P(rley) = 2.6-1071°



Huomattavaa on, ettd kddnnosmalli ei ota mitddn kantaa sanajirjestykseen. Koska
my6skiddn kielimalli (unigrammimalli) ei tata tee, mallin mielestd sanajarjestyksella
ei ole mitddn merkitysta. Jos mallilta kysytéddn todennékoisinta lausettta (ei testata
eri vaihtoehtoja) huomataan, ettd todenndkoisimpéén lauseeseen ei voi tulla artikke-
leja eikd sanaa “into”. Taméa johtuu siitd, ettd niiden lisddminen ei muuta kddnnosto-
dennékoisyyttd, mutta tiputtaa aina kielimallitodennakoisyytta. Kielimalli siis suo-
sii muutenkin lyhyempia lauseita. Kasvattamalla kielimallin konteksti trigrammiksi,
saisi ehké artikkelit ja sanajarjestyksen paremmin kohdalleen.

Yleisesti talld menetelmalld tarvitaan heuristiikkaa valitsemaan kiddnnokset, joita tut-
kitaan. Kaikkien vaihtoehtojen lapikdynti on kdytdnnossd mahdotonta.



