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1. YLEISTA KURSSISTA

1.1 Kurssin suorittaminen

Kurssi suoritetaan tekemalla harjoitusty6 ja lapdisemalla tentti.

1.2 llmoittautuminen

[Imoittautukaa kurssille www-topin avulla. Kieliteknologian opetuksen verkos-
ton (KIT) opiskelijat voivat ilmoittautua sihkopostitse kurssin luennoijalle,
kunnes saavat opintokirjannumeron TKK:lle.



1.3 Tiedotukset

Kurssista tiedotetaan webissa http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281,
ryhmissa news://nntp.tky.hut.fi /opinnot.tik.informaatiotekniikka seka
ClIS-laboratorion ilmoitustaululla 3.krs aulassa B-kaytavan suulla.


http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281
news://nntp.tky.hut.fi/opinnot.tik.informaatiotekniikka

1.4 Luennot

Luennot pidetaan keskiviikkoisin kello 10-12 salissa T2.

Luennoitsijat: professori (ma), fil.tri Timo Honkela
ja opettava tutkija, tekn.tri Krista Lagus
(mailto:timo.honkela@hut.fi).

Luentokalvot ovat luennon jalkeen nahtavilla osoitteessa
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281/.

Kalvot perustuvat Krista Laguksen vuonna 2002 pitdamaan kurssiin.


mailto:timo.honkela@hut.fi
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281/

1.5 Laskuharjoitukset

Laskuharjoitusten aika ja paikka kasitellaan ke 21.1. luennon yhteydessa.



1.6 Kirja

Kurssi seuraa kirjaa:

Christopher D. Manning, Hinrich Schiitze:

Foundations of statistical natural language processing,
MIT Press, 1999.

Kirja 16ytyy TKK:n padkirjastosta ja tietotekniikan kirjastosta.

Tutustumiskappale on nahtavilla laboratorion sihteerin Tarja Pihamaan huonee
B326 olevassa harmaassa peltisessa vetolaatikostossa.



1.7 Luentomonisteet

Laskuharjoitukset ratkaisuineen ja luentokalvot ilmestyvat opetusmonisteina
kurssin lopuksi. Laskuharjoituksissa paikan paalld jaetaan mallivastaukset,
jotka ovat myos opetusmonisteessa.

Vapaaehtoinen kurssitoimittaja?



1.8 Suhde muihin opintoihin

Kurssi soveltuu osaksi seuraavia opintoja
e Kieliteknologian paa- ja sivuaine TKK:lla (Tik, Sahko)
e Informaatiotekniikan paa- ja sivuaineen valinnaiset opinnot
e KIT-verkoston opinnot (mm. Helsingin yliopistossa)

e Muut aiheeseen liittyvat jatko-opinnot TKK:lla ja muualla
(hyvaksytettava erikseen)



1.9 Tentin jarjestelyt

Tentti jarjestetdan toukokuussa. Tarkempi ajankohta selvidd osaston tent-
tijarjestyksen valmistuttua. Lisdksi syksyn tenttikausilla jarjestetdan yksi tai
kaksi tenttia.

Tentissa on 5 tehtdvaa a 6 pistettd, maksimi 30 pistetta.

Tentissa saa olla mukana matemaattinen kaavakokoelma ja tavallinen funk-
tiolaskin.

Tenttiin ilmoittaudutaan normaalisti eli Topin kautta viimeistaan 2 paivaa
etukateen.



1.10 Tenttikysymyksista

Tentissa pyritddan mittaamaan sitd kuinka hyvin opiskelija on perehtynyt
toisaalta tilastollisen kielenkasittelyn sovellusongelmiin ja toisaalta alan keskeis
in menetelmiin.

Tehtavat tulevat painottumaan luentomonisteiden ja laskarien kasittelemiin
aiheisiin. Kuitenkin kirjan lukeminen naiden aiheiden osalta on suositeltavaa.

Tehtavat voivat olla esseetehtavia, pienia sanallisia tehtavia ja laskutehtavia.
Laskutehtavat ovat samantyyppisia kuin laskareissa.

Tehtavind voi olla esim. tietyn sovellusongelman selostaminen (mistd on
kysymys), mitd menetelmid ongelmaan on kiytetty tai voidaan kayttis,
jonkin (tietyn) menetelman selostaminen yksityiskohtaisesti, tai eri menetelmie
hyvien ja huonojen puolien vertaaminen.

Voidaan myos edellyttda kykya tulkita mita oletuksia jossain mallissa tehdaan,
ja arvioida kuinka paikkansapitavid ne ovat ko. sovellusongelman kannalta.



1.11 Harjoitustyo

Kurssin suoritukseen kuuluu pakollinen harjoitustyo.

Jos haluaa kurssista suoritusmerkinnan toukokuun tenttitulosten yhteydessa,
harjoitustehtdva on saatava hyvaksytysti lapi toukokuun 1. pdivdan men-
nessa.

Harjoitustyon tehtavananto, arvostelu ja aiheet esitelladn luennolla kahden

viikon kuluttua 28.1.2003,
jolloin aiheet laitetaan myo0s esille osoitteeseen
http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281 /harjtyo.html.

10


http://www.cis.hut.fi/Opinnot/T-61.281/harjtyo.html

2.

JOHDANTO

2.1 Tilastollinen luonnollisen kielen kasittely

11

Kieliteknologian osa-alue

Sovelletaan informaatiotekniikan, tilastomatematiikan, ja
tietojenkasittelytieteen menetelmia kieliteknologisiin ongelmiin.

Rakennetaan malleja luonnollisesta kielesta niin, ettd niiden sisaltamat
todennakdisyysarvot estimoidaan (hyvin) suurista aineistoista (nk. ko-
rpuksista).

Menetelmaaloja: koneoppiminen, hahmontunnistus,
tilastotiede, todennakoisyyslasku, signaalinkasittely

Lahialoja: kielitiede, korpuslingvistiikka, fonetiikka, keskusteluntutkimus
tekoalytutkimus, kognitiotiede



2.2 Luonnollisen kielen kasittelyn sovelluskohteita

Sovelluskohteita ovat mm.
e tiedonhaku

e tekstien jarjestaminen ja luokittelu
e puheentunnistus

e luonnollisen kielen kayttoliittymat
esimerkiksi tietokantoihin ja varauspalveluihin

12



2.3 Mallinnuksen peruskasitteita
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Malli — Jonkin ilmion tai datajoukon kattava kuvaus.
Esim: saantokokoelma joka kuvaa suomen morfologian.

Malliperhe, malliavaruus — joukko potentiaalisia malleja joita harki-
taan ilmion kuvaamiseen. Esim. niiden sdantojen kokoelma jota voitaisi-
in periaatteessa kayttaa kielen syntaksin kuvaamiseen.

Mallin valinta — prosessi jonka kautta paadytdan johonkin tiettyyn
malliin. Algoritmit usein tamantyyppisia: vuorotellaan mallin evaluoin-
tia ja mallin muuttamista, pyrkien kohti parempaa mallia.

Oppiminen — ks. mallin valinta.
Probabilistinen malli(perhe) — esittaa ilmididen todennakdisyyksia.

Iteratiivinen — vahan kerrassaan, toiston kautta tapahtuva



2.4 Yleisesta kielitieteestd

Tavoiteena kuvata ja selittaa toisaalta kielen (kielten) saannénmukaisuudet,
toisaalta kielen (kielten) monimuotoisuus.

Tavoitteena on konstruoida malli kielesta.

Kielen ilmenemismuotoja mm. keskustelut visuaalisella kontaktilla ja ilman,
viittomalla, yksinpuhelut, kirjoitetut artikkelit, kirjat, luennot, ja muut kielel-
liset viestit eri viestinvalineitd ja -ymparistoja kayttaen.

Laajemmin ndhtyna kielen mallinnuksen tavoitteena on selvittda ja kuvata:
e Miten ihmiset kayttavat kieltd, mitd todella sanotaan?

e Mita kielen kadyttdja tahtoo tai mihin pyrkii sanoessaan jotain?

14



2.5 Ldhestymistapoja kieli-ilmiGihin
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e Autonominen kielitiede:
Selvitetaan kielissa esiintyvid sadannonmukaisuuksia ja variaatiota.

e Kognitiivinen kielitiede:
Selvitetaan kielen kasittelyyn liittyvia kognitiivisia mekanismeja, kuten
sitd, miten kielikyky syntyy ja muotoutuu ihmisessd (ja muissa olen-
noissa), ja miten tuotamme ja ymmarramme kielta.

e Luonnollisen kielen kasittely tekodlyn osa-alueena:

Kehitetaan kielen ilmausten automaattisen tulkinnan ja tuottamisen
mekanismeja. Selvitetdan kielen ja maailman vilisid yhteyksia ja ke-
hitetdadan malleja niiden toiminnalliseen kuvaukseen.



2.6 Perinteinen ldhestymistapa kielitieteessa

Ominaisuus 1: Perinteisen ldhestymistavan mukaan kieli on kuvattavissa
Jjoukkona ’'kovia' saantéja, esim. produktiosdantoja.

Esimerkki: Englannin substantiivilauseke NP koostuu valinnaisesta artikke-
lista DET=[a, the, an], valinnaisesta maarasta adjektiiveja ADJ=[brown,
beautiful,...] ja substantiivista N=[flower, building, thought...].

NP => (Det)? (ADJ)* N

Ominaisuus 2: S3antdjen avulla pyritdan kuvaamaan mitkd lauseet ovat
hyvinmuodostettuja (sallittuja, kieliopin mukaisia) ja mitkd vaarinmuodostettu
(kiellettyja, kieliopin vastaisia).

Mallinnuksella on kaksi tavoitetta: kattavuus ja tarkkuus.

16



2.7 Kielen mallintamisen haasteita
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Monitulkintaisuudet

Tulkinnan kontekstuaalisuus

Kielen sumeus

Kielen muuttuminen

Tulkinnassa tarvittavan tietdamyksen maara ja laatu
Multimodaalinen kommunikaatio

Tulkinnan subjektiivisuus ja intersubjektiivisuus



2.8 Perinteisen ldhestymistavan ongelmia, 1

‘Kaikki kieliopit vuotavat' (Edward Sapir, 1921)

Taydellisen kuvauksen saavuttamisen esteina ainakin kielellinen variaatio (yk-
sildiden ja kieliyhteisojen valilld), luovuus, kielen muuttuminen.

Kritiikki 1: Onko kovan kieliopillinen - ei-kieliopillinen -rajan etsiminen hyvin
maaritelty ongelma, ts., onko sellaista rajaa edes olemassa, vai onko kyse
aidosti sumeasta ilmiosta?

On paljon lauseita joiden kieliopillisuudesta voidaan olla montaa mielta, ja
ollaankin. Todellisuudessa kovaa rajaa ei ehka ole.

18



2.9 Perinteisen ldhestymistavan ongelmia, 2

Kritiikki 2: Onko kieliopillisuus relevantti ja riittava kielen kuvauksen taso?

Esim. lause ‘Colourless green ideas sleep furiously.” (Chomsky) on syntaktis-
esti ok, mutta semanttisesti ei kovin mielekas tai ainakaan tavanomainen.

Ratkaisuyritys: maaritelladn myos semanttisia sadantdja. Ongelmia kuitenkin
tulee, mm. sanojen metaforisen kdyton kanssa. Ehka "kovat’ saannot ylipaansa
eivat ole oikea malliperhe?

Esimerkki:
Saanto: nielld-sanan subjektina taytyy olla elava olento
Lause: Supernova nielaisi planeetan.
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2.10 Kategoriset (diskreetit) vs. jatkuvat representaa-
tiot
e a/a p/b: danisignaalissa jatkuva muutos, foneemitasolla havainto on

kategorinen: havaitaan joko a tai &, ja havainto muuttuu yhtakkisesti
jossain kohti signaalin muuttuessa vahitellen.

Havaittaessa puhetta muutos jatkuvalta representaation tasolta (danisignaali)
diskreetiksi tai kategoriseksi (foneemi). Puhetta tuotettaessa painvastainen
muutos.

Todellisissa systeemeissa eroa diskreetin ja jatkuvan valilla ei ole, koska:

e Kaikki todelliset systeemit ovat kohinaisia (fysiikan perusteet)

e kohinainen kommunikaatikanava aina diskretoi signaalin
Sen sijaan aidosti relevantti kysymys on, onko representaatioavaruuden pistei-

den valille maaritelty etdisyysrelaatio (metriikka) vai ei. Usein tarkoitetaankin
tata silloin, kun puhutaan jatkuvista representaatioista.

20



2.11 Probabilistinen esitystapa

e Probabilistisessa mallissa malliperheena todennékdisyydet. (vertailuko-
hta: kaksiarvoinen esitystapa jossa asiat ovat joko-tai, tosia tai epatosia)

e Esitystapa mahdollistaa tiedon esittamisen silloinkin, kun ei voida muo-
dostaa kategorista sdant6a, mutta on olemassa preferenssi: Subjekti on
ennen predikaattia 90% tapauksista P(A)=0.9.

e 'Kova' sdanto: P(A)=1 tai P(A)=0.

e Probabilistisessa representaatiossa tiedon kerdaminen ja mallin paivittan
voi tapahtua iteratiivisesti, vahitellen. Lisaesimerkit tarkentavat aiem-
min muodostettua alustavaa kuvaa.

21



2.12 Probabilistisen esitystavan ja sumean esitystavan
suhde

e Probabilistinen nakokulma: kuinka todennakdinen jokin tapahtuma on.

e Sumeus: missa maarin jokin alkio kuuluu johonkin joukkoon, tms.

22



2.13 Perusteluja datasta oppimiselle, 1

Miksi kannattaa muodostaa malleja automaattisesti, datasta oppimalla tai
estimoimalla (eli automaattisesti), eikd asiantuntijatietoa kirjaamalla?

e Data on halpaa ja sitd on paljon, myos sahkdisesti.

e Voidaan saada mallit aikaan nopeammin / vdhemmalla ihmistydvoimalla
/ pienemmin kustannuksin.

Kielen muuttuessa mallit voidaan estimoida uudestaan helposti.

Asiantuntijatietimys hankalaa tuottaa tai kerata (mm. konsistenssion-
gelmat).

Asiantuntijatietoa kaytettaessa malliperhetta rajoittaa 'ihmisbias’.

23



2.14 Perusteluja datasta oppimiselle, 2
e Koneiden 'kognitiiviset ominaisuudet’ eroavat ihmisen vastaavista.

e Toteutettaessa kielikykya koneille ei tarvitse rajoittua ihmiselle helposti
ymmarrettaviin malleihin.

e Aineistolahtoinen keskittaa resurssit niihin ilmidihin jotka todella esiin-
tyvat. Resurssien kaytto suhteessa ilmion keskeisyyteen aineistossa.

24



Onnistuneen oppivan mallinnuksen seurauksia

e Resurssien kayton tehostuminen: Voidaan ulottaa mallinnus laajem-
paan kielijoukkoon, ja yksittdisen kielen sisalla eri osa-alueisiin.

e Laadullinen parannus, koska koneellisesti pystytdaan kaymaan lapi su-
uri joukko malleja ja koska mallin valinnassa ei ole inhimillista biasta
(ainakaan samassa maarin kuin kdsin muodostetuissa malleissa).

Riskeja ja haasteita:
e Datan valinta ja kattavuus,
e sopivien malliperheiden maarittely,

e optimointimenetelmien tehokkuus.

25



2.15 lhmisen kielikyky ja kielen oppiminen

Miten kielikyky ihmiselld syntyy ja muotoutuu? Mikd osa on synnynnaista,
mitad opitaan?

Rationalistinen nakemys: Kielikyky on synnynndinen, ja oma erillinen
kielimodulinsa

Keskeisiltd osin ihmismielen ja kielen rakenne on kiinnitetty (oletettavasti
geneettisesti maaratty). Perustelu: argumentti stimuluksen vahyydestd (mm.
Chomsky 1986). Kannattajia mm: Chomsky, Pinker.

Vrt. tekodlytutkimus 1970-luvulla: tietamyksen koodaaminen kasin. Saatiin
aikaan pienimuotoisia alykkdan oloisesti kayttaytyvia systeemeja (mm. Newell
& Simon: Blocks world). Systeemit usein kasin koodattuja saantépohjaisia
jarjestelmia. Naiden laajentaminen on kuitenkin osoittautunut hyvin han-
kalaksi.

26



Empiristinen ndkemys: Kieli opitaan, kielikyky toteutuu osana yleista
kognitiivista laitteistoa

Amerikkalaiset strukturalistit. Zellig Harris (1951) jne: tavoitteena kielen rak-
enteen |6ytaminen automaattisesti analysoimalla suuria kieliaineistoja. Aja-
tus siitd ettd hyva rakennekuvaus (grammatical structure) on sellainen joka
kuvaa kielen kompaktisti.

Nykyisin melko yleisen niakemyksen mukaan mieli ei ole taysin tyhja taulu,
vaan oletetaan ettd tietyt 1. rakenteelliset preferenssit yhdessa 2. yleisten
kognitiivisten oppimisperiaatteiden ja 3. sopivanlaisen stimulin kanssa johta-
vat kielen oppimiseen.

Vrt. adaptiivisten menetelmien tutkimus, havaintopsykologia ja laskennalli-
nen neurotiede, ihmisen havaintomekanismien ja piirreirroittimien muotoutu-
minen aistisyotteen avulla (plastisiteetti).

27



Avoimia kysymyksia:

e Tarvittavan prioritiedon maara ja muoto?
e Mita ovat tarvittavat oppimisperiaatteet?

e Minkalaista syotettd ja missa jarjestyksessa tarvitaan?

28



Kaytannollinen lahestymistapa
Tavoite voi olla puhtaasti kaytanndllinen: kehittaa toimivia, tehokkaita kielite-
knologisia menetelmia ja jarjestelmia.

Eri menetelmid sovellettaessa ei valttamatta oteta rationalismi-empirismi-
vastakkainasetteluun lainkaan kantaa.

Aineistoihin (korpuksiin) pohjautuvat ja tietamysintensiiviset mallit ovat tallgir
samalla viivalla.

Vertailukriteerit:
e lopputuloksen laatu

e lopullisen mallin tilankdyton tehokkuus ja riittdva nopeus (esim. reaali-
aikaiset sovellukset)

e mallin konstruoinnin tai oppimisen tehokkuus (tarvittava ihmistyd, pros-
essointitila ja -aika)

29



Usein kohteena jokin spesifi kieliteknologinen sovellusongelma, jonka ratkaisem
si riittda vain osittainen kielen mallinnus.

Koko kielikyvyn implementointi luultavasti edellyttaisi koko kognitiivisen valine
ja tekodlyn toteuttamista, mukaanlukien maailmantiedon kerddaminen ja esittar
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3. MATEMAATTISIA PERUSTEITA

3.1 Todennikoisyyslasku
Peruskasitteitd

Todenn&kaisyysavaruus (probability space):

Tapahtuma-avaruus €2 — diskreetti tai jatkuva

Todennakaoisyysfunktio P

Kaikilla tapahtuma-avaruuden pisteilld A on todenndkdisyys: 0 < P(A) <1

Todenndkdisyysmassa koko avaruudessa on » , P(A) =1

31



Esimerkki 1

Jos tasapainoista kolikkoa heitetdaan 3 kertaa, mika on todennakdisyys etta
saadaan 2 kruunaa?

Mahdolliset heittosarjat Q: { HHH, HHT, HTH, HTT, THH, THT, TTH,
TTT }

Heittosarjat joissa 2 kruunaa: A={ HHT, HTH, THH}

Oletetaan tasajakauma: jokainen heittosarja yhta todennikdinen, P = 1/8

32



3.2 Ehdollinen todenndkaoisyys

A= asiaintila jonka todennikdisyyden haluamme selvittaa
B= meilla oleva ennakkotieto tilanteesta, ts. tahadn asti tapahtunutta

Ehdollinen todennikdisyys, A:n todenndkaisyys ehdolla B:
P(A, B)

P(AIB) = 5

(1)

Palataan esimerkkiin 1: Oletetaan ettd on jo heitetty kolikkoa kerran ja saatu
kruuna. Mikad nyt on todennakoisyys ettd saadaan 2 kruunaa kolmen heiton
sarjassa’?

Alunperin mahdolliset heittosarjat: {HHH, HHT, HTH, HTT, THH, THT,
TTH, TTT}

Prioritiedon B perusteella enda seuraavat sarjat mahdollisia: { HHH, HHT,
HTH, HTT }

33



P(A|B)=1/2
Ketjusadnto
P(Ay,...A,) = P(A1)P(A2|A1)P(A3| Ay, Ag) ... P(AL|Aq, . And)
Riippumattomuus
Tilastollinen riippumattomuus:
P(A,B) = P(A)P(B) (2)

Sama ilmaistuna toisin: se ettd saamme lisdtiedon B ei vaikuta kasitykseemme
A:n todennakaisyydesta, eli:

P(A) = P(A|B)
Huom: tilastollinen riippuvuus # kausaalinen riippuvuus!

Esim. jadtelon syonnin ja hukkumiskuolemien valilla on tilastollinen riippu-
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vuus. (Yhteinen kausaalinen tekija ehka lammin kesdsaa.)

Ehdollinen riippumattomuus

P(A, B|C) = P(A|C)P(B|C) (3)

A ja B ovat riippumattomia ehdolla C' mikali on niin ettd jos jo tieddmme
C'n, tieto A:sta ei anna mitdan lisitietoa B:std (ja painvastoin).

35



	YLEISTÄ KURSSISTA
	Kurssin suorittaminen 
	Ilmoittautuminen 
	Tiedotukset 
	Luennot 
	Laskuharjoitukset 
	Kirja 
	Luentomonisteet 
	Suhde muihin opintoihin 
	Tentin järjestelyt 
	Tenttikysymyksistä 
	Harjoitustyö 

	JOHDANTO
	Tilastollinen luonnollisen kielen käsittely 
	Luonnollisen kielen käsittelyn sovelluskohteita 
	Mallinnuksen peruskäsitteitä 
	Yleisestä kielitieteestä 
	Lähestymistapoja kieli-ilmiöihin 
	Perinteinen lähestymistapa kielitieteessä 
	Kielen mallintamisen haasteita 
	Perinteisen lähestymistavan ongelmia, 1 
	Perinteisen lähestymistavan ongelmia, 2 
	Kategoriset (diskreetit) vs. jatkuvat representaatiot 
	Probabilistinen esitystapa 
	Probabilistisen esitystavan ja sumean esitystavan suhde 
	Perusteluja datasta oppimiselle, 1 
	Perusteluja datasta oppimiselle, 2 
	Ihmisen kielikyky ja kielen oppiminen 

	MATEMAATTISIA PERUSTEITA
	Todennäköisyyslasku 
	Ehdollinen todennäköisyys 


