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10. Sanaluokkien taggaus

Esimerkki:
The-AT representative-NN put-VBD chairs-NNS on-IN the-AT table-NN.
Ylla sanoille 'put’ ja 'chairs’ on olemassa seka verbi- etta substantiivitulkinta.

[Imio on yleinen: yleensd substantiivista voi helposti tehda myos verbin ja
useilla padasiassa verbeilld on myos harvinaisempi substantiivikaytto.

Next, you flour the pan.
| want you to web our annual report.



10.1 Syntaktinen taggaus

Syntaktisen taggauksen sovelluskohteita:

e Information extraction (jonkin nimenomaisen tyyppisen tiedon esiinkai-
vaminen), esim. erisnimien tunnistaminen tekstidokumenteissa)

e Kysymyksiin vastaaminen (question answering)
e Osittainen jasentdminen (shallow/partial parsing)

e Yleisesti: tilanteet joissa ei tarvita taydellista kielen analyysia ja ymmarta



10.2 Taggauksessa kdytettdava informaatio

e Rakenneinformaatio, eli [ahiympariston syntaktiset tagit: tietyt tagise-
kvenssit tavallisempia kuin toiset

e Sanakohtainen informaatio: Sanan prioritn kuulua tiettyyn syntakti-
seen luokkaan: eri luokkien tn-jakauma yleensa hyvin epatasainen kul-
lekin yksittaiselle sanalle (vastaavasti kuin semanttisessa moniselittei-
syydessa jokin tulkinta on hyvin tyypillinen, vaikka useita mahdollisia
eri tulkintoja)



10.3 Huomioita koskien englannin kielta
e Taggaus helpompi ongelma kuin jasentaminen, tarkkuudet korkeita

e Parhaat taggerit luokkaa 96%-97% (oikein tagattujen sanojen osuus -
tarkoittaa, ettad lauseissa keskimaarin 1-2 taggausvirhetta, jos lausepi-
tuus keskim. 20).

e Pelkkaa rakenteista informaatiota kayttavalle siantdpohjaiselle tagge-
rille raportoitu (vain) 77% tarkkuus.

e Yksinkertainen menetelma joka ei kaytad tietoa rakenteista lainkaan:
Luokitellaan sana aina yleisimpaan POS (part of speech) -luokkaansa.
Englannille raportoitu 90% tarkkuus — kaytetdan usein baseline-menete



10.4 Markov-malli-taggerit

i+1 ﬁ
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Aika
e Tagijono mallinnetaan Markov-ketjuna, eli
P(X;y1 = t|Xy,...,X;) = P(X;41 = t/]X;) jossa i on ajanhetki ja
t7 on tila jonka indeksi j. X:n arvojoukko on tilojen joukko, {t!...#"}.

e Sanat ovat havaintoja (observations), todenndkéisyysmalli P(w;|X;)
eli sanan generointitn riippuu vain kulloisestakin tilasta.



Bigrammitaggerissa jokainen tagi vastaa yhta tilaa. Talldin tamanhetkise
sanan tagi riippuu ainoastaan edeltdvan sanan tagista.

Malli opetetaan tagatulla datalla nakyvana Markov-mallina eli tila-
muuttujan arvo tunnetaan kullakin hetkelld (kullakin sanalla).

Tagattaessa uutta dataa mallia kdaytetaan HMM-mallina: tiloja ei tun-
neta vaan todennakdisin tilajono annetulla sanajonolla lasketaan mal-
lista Viterbi-algoritmilla. Nyt Viterbin kaytto ei ongelmallista, koska ol-
laan kiinnostuttu nimenomaan todennakdisimmasta tilajonosta, ei san-
ajonosta.

Markov-mallin rajallinen horisontti-riippumattomuusoletus ei aivan pade
edes englannille. Viela vahemman kielille, joissa sanajarjestyksen maaray:
syntaktiset tekijat eivat ole yhta keskeisia.

Sanojen generointitodennadkaisyydet tageista:

n

P(wy altr.) = [ [ Plwilt:) P(t:]ti-1) (1)

=1



Estimoinnissa tehtavida muita riippumattomuusoletuksia:
— Sanat riippumattomia toisistaan.

— Sanan tn. riippuu ainoastaan sen tagista (eli tagi generoi sanan).

e Optimaalisen tagijonon estimointi lauseelle, sovelletaan Bayesin sdantoa

~

ti.n = argrtnaxp(tl...n|wl...n) (2)
1...n
= argf?}fnP(wi|ti)P(tz‘|tz‘—1) (3)
i=1

Intuitiivisesti: Valitaan maksimaalisen todennakaoinen reitti, jolla paastaa
markov-ketjua pitkin tagista ¢;_; sanaan w;, eli maksimaalisen to-
denndkoinen tapa generoida havaittu sana w; kun on kiinnitetty tagi
ti_1.

e Huom: Kannattaa kiyttii tasoitusta laskettaessa P(t*[t7) ja P(w!|t/)
(ei siis pelkkia ML-estimaatteja).

e Todennadkoisimman tagijonon haku tehokkaasti Viterbi-algoritmilla.



10.5 Tuntemattomien sanojen kasittely

Tunnetuille sanoille estimointi helppoa. Kuitenkin tuntemattomat sanat ai-
heuttavat usein suurimmat erot taggerien valilla.

Strategioita

e Yksinkertaisin |dhestymistapa: tuntemattoman sanan tagitn:t seuraa-
vat tagijakaumaa koko datan yli (ts. tuntemattoman sanan malli on
painotettu keskiarvo kaikkien sanojen malleista).

Ongelma: ei kovin hyva estimaatti.

e Muiden piirteiden, esim. morfologian hyvaksikaytto: valitaan morfo-
logialtaan samankaltaisten sanojen osajoukko ja lasketaan tn:t siita.
Esimerkki: jos sana loppuu '-ed’, keskiarvoistetaan tagijakauma -ed -
loppuisten sanojen yli.



Lisaa strategioita

e Erds malli (Weichschedel jne): katsotaan todenndkdisyyttd jolla tagi
generoi tuntemattomia sanoja, seka sanan eri piirteiden generointitn:ia
tasta tagista:

. 1 . . .
P(w't)) = EP(tuntematon]t])P(isoalkuk]t])P(lopukei\tj)
jossa Z on normalisointitekiji ja lopuke; sanan w' lopuke (esim. '-ed").
Joissain kokeissa mallin todettiin pudottavan tuntemattomien sanojen
virhetn:id 40%:sta 20%:een (tosin ei kerrota mika oli vertailumene-
telmd, tai datan koko).

e Useimmat mallit olettavat piirteet rijppumattomiksi (ns. Naive Bayes-
malli, kuten yllamainittu), mika yleensa ei pida paikkaansa. Esim. ylla
isoalkukirjaimiset sanat ovat melko todenndkdisesti myos tuntemat-
tomia, koska ovat todennikdisesti erisnimid, joten ko. piirteet eivat
toisistaan riippumattomia.
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Variantteja

11

Tagin tn. voi riippua pidemmasta historiasta, esim. 2:sta ed. tagista.

Esim. '...was clearly marked..." ja "...he clearly marked..." tagattaisiin
'BEZ RB VBN’ ja 'PN RB VBD'.

Kahden edellisen tagin (ja sanan itsensd) perusteella ennustamista voi-
daan kutsua trigrammitaggaukseksi.

Historian pidentamisestd ei aina ole hyotya: esim. syntaktiset riippu-
vuudet harvoin kulkevat pilkkujen yli. Harvan datan ja puutteellisen
tasoituksen takia pitkasta historiasta voi olla haittaakin, ja trigrammi-
taggeri voi parjata bigrammitaggeria huonommin.

Kuten puheentunnistuksessa, voidaan myos kayttaa lineaarista inter-
polointia eri n-grammitaggerien yli, tai muita tasoitusmenetelmia.

Variable-Memory Markov Model (VMMM): eri tiloissa voi olla tiedossa
eri pituinen historia. Opetusvaiheessa tilan historian pituus valitaan in-
formaatioteoreettisella kriteerilld. Voidaan rakentaa joko topdown (ti-
loja halkomalla) tai bottom-up (yhdistelemalla).



10.6 HMM-taggerit

Piilo-Markov-mallia voidaan soveltaa myos opetusvaiheessa, jos ei ole
tagattua esimerkkidataa. Esim. kieli jolle ei olemassa tagattua dataa,
tai tunnetun kielen osa-alue jossa sanojen generointitn:t ja/tai kielen
tyypilliset rakenteet erilaisia kuin mita opetusdatassa.

Mallin rakennusosat: Tilat S, havainnot O, tilojen lahtotodennadkdisyyde
m;, tilasiirtymatn:t a;7, havaintojen generointitn:t b;;,

Kuten nakyvilla Markov-malleilla, tilat vastaavat jalleen tageja ja ha-
vainnot ovat sanoja.

Periaatteessa voidaan initialisoida mallin parametrit eli todennakoisyydet
m;,a;7, Ja byji, satunnaisesti ja estimoida niitd iteratiivisesti yha parem-
miksi (esim. forward-backward-algoritmilla).

Kuitenkaan talld tavalla ei valttamatta paadyta taggaukseen joka vas-
taisi jotain olemassaolevaa lingvistista tagijoukkoa ja tagien syntaktisia
rooleja. Pikemminkin talla tavalla voidaan 'keksia’ taggaus joka toteut-
taa mallin riippumattomuusoletukset.
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e Tavallisemmin kaytettavissa on tunnettu tagijoukko, seka sanakirja jos-
sa kerrotaan mitka tagit mahdollisia tai mahdottomia millekin sanalle
(esim. JJ ei mahdollinen sanaluokka sanalle 'book’). Eri tyyppisen sa-
nakirjatiedon vaihtoehdot on kuvattu taulukossa alempana.

e Vaihtoehtoisesti ryhmitelldan sanat, joille sallittu samat tagit, ekviva-
lenssiluokiksi, joille yhteiset parametrit (ainakin mallin initialisointivai-
heessa). Voidaan soveltaa myds pelkastidan harvinaisille sanoille, koska
yleisten osalta dataa on riittavasti.

Leksikaalinen resurssi Strategia
Lo Jokaiselle sanalle tunnetaan Sallituille tageille T
sallitut tagit p(w|t!) = 1/(#T*), muille p=0.
L, Sallitut tagit tn-jarjestyksessa Annetaan satunnaiset tn-arvot,
mutta jarjestyksessa.
Lo Tagien tn:t annettu kullekin sanalle | Kaytetdaan naita.

Koska tn-malli ei taysin vastaa todellisuutta, jos on kaytettavissa riittavasti
tagattua dataa, kannattaa opettaa paaasiassa silla.
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Taysin ohjaamattomasta oppimisesta vaikuttaisi olevan hyotya lahinna mikali
tagattua dataa on kovin vahan tai ei ollenkaan, tai jos tagattu testiaineisto
(tai sovelluskayttd) on melko erilaista kuin tagattu opetusaineisto.

Erds tapa hahmottaa syy tahan: mallin rakenne sinallaan ei vastaa kovin hy-

vin tarkoitusta, ja ilman tagattua opetusaineistoa mallin rakenteen merkitys
dominoi.

Parametrien optimoinnissa voidaan kayttaa erillista (tagattua) validointijouk-
koa, jolla varmistetaan, etta opetusta jatketaan vain niin kauan kuin tarkkuus
validointijoukolla paranee.
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10.7 Muunnoksiin perustuva taggaus

e Edella kuvatut mallirakenteet, eli mallien tekemat riippumattomuuso-
letukset, eivat erityisen hyvin soveltuneet luonnollisen kielen kuvaami-
seen. Tarvitaan siis parempia malleja.

e Kontekstia (n-grammin n) voitaisiin pidentda. Tai tagin tn voisi riippua
myds edeltavistd sanoista (ei pelkdstaan tageista). Ongelma: paramet-
rien maara moninkertaistuu, estimointiongelmia.

Toisenlainen lahestymistapa:
Muunnoksiin perustuva taggaus
(transformation-based tagging)

Soveltaminen ohjatun oppimisen ongelmaan:

e Tagattua dataa

e Sanakirja, jossa kerrotaan sanalle sallitut tagit ja ndiden tn:t.
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e joukko kontekstiriippuvia muunnossaantdja ('virheenkorjauksia') joita
taggaukselle voidaan tehda.

e Algoritmi, jolla valitaan mitd muunnoksia milloinkin kannattaa soveltaa
(ohjattu oppiminen)

Perusalgoritmi:

1. Tagataan aluksi jokainen sana todennakoisimman taginsa mukaan.

2. Valitaan muunnoksia, jotka vievat taggausta vahitellen [ahemmaksi oi-
keaa (opetusaineistossa olevaa) taggausta.

Muunnokset

e Muunnossaanto joka kertoo mika tagi korvataan milla. Esim. 'korvaa
tagi VBD tagilla NN’

16



e Herdteymparisto (triggering environment): olosuhteet, joissa muunnos
aktivoituu. Esim. 'Tagi ¢/ esiintyy 2-3 sanaa ennen korvattavaa tagia
ja t* korvattavaa tagia seuraavassa sanassa’. ks. kirjan taulukko 10.7.

e Herdateymparistoon voidaan ottaa my0s sanoja tai ndiden ominaisuuk-
sia, ei pelkdstaan tageja:
Tag-triggered: herateymparistossa voi olla tageja
Word-triggered: herateymparistossa voi olla sanoja
Morphology-triggered: herateymparistossa voi olla morfologisia piir-
teita

Esimerkkeja muunnossaanndista ja heratteista englannille:

Muunnos Herate

NN = VB edellinen tagi oli TO

VBP = VB | jokin kolmesta edellisesta tagista oli MD
JJR = RBR | seuraava tagi on JJ

VBP = VB | toinen kahdesta edellisesta sanasta ei ole n't

17



Oppimisalgoritmi

Sovelletaan ahnetta optimointia, valitaan joka kierroksella se transformaatio
joka eniten vahentda virheellisten taggausten lukumaaraa.

Notaatio: Transformaatiot w;(-), v(-), C on korpus k:n transformaation so-
veltamisen jalkeen. E(-) on virhem&ara ja e virheen pieni kynnysarvo.

Algoritmi:
e Alustus: Cy, korpus jossa jokainen sana tagattuna yleisimmalla tagil-
laan.
o for (k=1; ; k++)
— v:= valitse transformaatio u joka minimoi virheen E(u;(Cy))

— Jos v ei pienennd virhetta tamanhetkiseen verrattuna enempaa
kuin €, lopeta.

— Sovella transformaatiota korpukseen: Cyy1 = v(Cy)

18



e Tulosta tagijono.

Paatettdva: muunnosten soveltamisjarjestys datassa (esim. vasemmalta oi-
kealle) ja kaytetdanko valitontd muuntamista vai viivastettyd. Jos valitonts,
muunnosten soveltamisjarjestykselld on valia.

Soveltaminen ohjaamattomassa oppimistilanteessa

Tilanne: ei tagattua dataa, mutta tunnetaan joka sanalle sallitut tagit (sa-
nakirjasta).
Huom: Useimmilla sanoilla vain yksi sallittu tagi, eli useimpien sanojen tagi

tiedetdaan ennalta. Vain osa tageista epaselvia.

Periaate: Kdytetdan samassa kontekstissa esiintyvien, tagiltaan yksiselitteis-
ten sanojen tagijakaumaa epaselvan tagin ennustamiseen.

Transformaation hyvyys lasketaan siten, etta kuvitellaan tunnetut, yksikasitteis
sanojen luokat tuntemattomiksi ja sovelletaan transformaatiota niiden luo-
kitteluun. Pienimman osuuden virheluokituksia aiheuttava transformaatio on
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paras.

Esimerkki. 'The can is open’ AT __ IS
Kontekstissa 'AT __1S’ olevat sanaluokaltaan yksikésitteiset sanat ovat (lahes)
aina substantiiveja, eivat verbeja. — 'can’ tagataan verbiksi.

Tamankaltainen 'ohjaamaton’ soveltaminen: 95,6% (Brill, 1995)
Hyva puoli: ei juuri ylioppimista, toisin kuin HMM:Ila.

[Huomautus: HMM:illakin voidaan periaatteessa valttaa ylioppimista sovelta-
malla mallin rakenteen optimoimista (parametrien karsimista), jos kaytetaan
tayttd Bayeslaista estimointia, esim. enseble-oppimista (variaatioanalyysia).

]

Haaste: potentiaalisia transformaatioita (erityisesti herdtekonteksteja) hyvin
suuri joukko.
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10.8 Yhteys muihin menetelmiin
Paatospuut (Decision Trees)

Labeloidaan kaikki puun haaraan kytkeytyva data k.o. haaran majority-luokalla

Puuta haaroitetaan sen mukaan ettd alemman tason datan luokittelussa
tehtaisiin mahdollisimman pieni osuus virheita.

Huono puoli: potentiaalisia sdantdja hyvin suuri joukko. Hakua sadntdjoukossa
voidaan kuitenkin nopeuttaa.

Paaasiallinen ero muunnostaggaukseen: Paatospuu jakaa datajoukon osiin,
ja myShemmat transformaatiot operoivat ainoastaan ko. haaran osadatalla.

Muunnostaggauksessa datan osajoukko, johon muunnosta sovelletaan, vali-
taan herateympariston perusteella koko datasta.
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Eroja aitoon probabilistiseen mallinnukseen verrattuna

Ei kaytettavissa prob. mallinnuksen kaikkea valineistoa.

Esim. laajentaminen tilanteeseen, jossa tuotetaan yhden parhaan tagin sijaan
k parasta, ei ole yhta suoraviivaista

Prioritiedon huomioiminen:

Muunnostaggaus pystyy helposti huomioimaan herateymparistojen muodossa
annetun prioritiedon.

Ei kykene hyédyntamaan eri luokkien prioritn:id, ainoastaan tiedon sanan
todennakoisimmasta luokasta (initialisoinnissa).

Muita eroja:

Joustavuus: Muunnostaggauksessa hyédynnetaan hyvin joustavaa kokoelmaa
potentiaalisia vaikuttavia tekijoita (piirteitd) kussakin vaiheessa ja kullekin
transformaatiolle.
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Ymmarrettavyys: Bindariset saanndt ovat yksinkertaisempia ihmiselle ymmartz
Kuitenkin sekvenssista jonkin yksittaisen sidannon muuttamisen vaikutusta on

vaikea ennustaa johtuen sdantojen valisesta interaktiosta.

Yhteys automaatteihin

Taggerin sdaantojen oppiminen tapahtuu kvantitatiivisesti.

Valmis muunnostaggeri voidaan kuitenkin muuttaa deterministiseksi FST:ksi
ja saada sille ndin tehokas toteutus.
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10.9 Taggauksen evaluoinnista

Taggausprosentit englannille tyypillisesti luokkaa 95-97%, kun raportoidaan
kaikkien sanojen yli (ei vain moniselitteisten).

Tulokseen vaikuttavat mm. seuraavat tekijat:
e Datan maira (isommalla datalla tulee parempia tuloksia)

e Tagijoukko: yleensd, mita enemman tageja, sen vaikeampi ongelma.
Toisaalta, jos kaytetan joillekin sanoille ihka omia tageja (esim. 'to'=
TO) ei néita voi tagata vaarin.

e Erot opetusdatan, sanakirjan ja sovelluksen (testidatan) valilla
e Tuntemattomien sanojen tn: vaikuttaa suuresti onnistumisprosenttiin.
Eri (hyvien) menetelmien viliset erot ovat puolen prosentin luokkaa. Yllamainit

mm. aineistokohtaisten ominaisuuksien aiheuttamat erot ovat usein paljon
suurempia.
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Kuitenkin pienikin sanakohtainen parannus menetelmdssd aiheuttaa mer-
kittavan lausekohtaisen parannuksen, mikda on taggausta hyodyntavien so-
vellusten kannalta relevanttia.

Eras parhaista tunnetuista taggereista englannille: Helsingin Yliopistossa ke-
hitetty EngCG (Voutilainen, Tapanainen et.al): ihmisen kehittdma saantdpohje
taggeri (asiantuntijajarjestelma taggaukseen). 99% tarkkuus. Muistuttaa trans
formaatitaggausta paitsi ettd saantojen valinnan tekee ihmisasiantuntija.

Taggausten sovelluksista
e Yllattavan vahan julkaisuja taggauksen sovelluksista.
e Useissa sovelluksissa tarvitaan lisaksi osittaisjasennys

e Information extraction: taggausta jossa syntaktisten kategorioiden si-
jaan pyritdan tunnistamaan (tiettyja) semanttisia kategorioita (esim.
erisnimet). Syntaktisesta kategoriasta voi olla apua.
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e Tiedonhaun indeksointitermien valinta tai painotus (seka taggaus etta
osittaisjasennys)

e Kysymyksiin vastaus: "Who killed president Kennedy' , vastaus 'Oswald’
edellyttda ettd ymmarretaan mika asiaan liittyva tieto (esim. aika, paik-
ka, vai henkild) kysyjalle pitdisi kertoa. Lisdksi on pystyttava eristamaan
oikea tieto dokumenteista jotka aiheeseen liittyvat. Molemmissa voi ol-
la hy6tya taggauksesta.

e Negatiivinen tulos taggauksen hyddyllisyyden kannalta: parhaat sana-
tietoa hyodyntavat prob.jasentimet toimivat paremmin |ahtemalla tag-
gaamattomasta tekstista ja taggaamalla sitd itse kuin hyodyntamalla
valmista taggausta.
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11. Probabilistinen jasentaminen ja PCFG:t

PCFG=Probabilistic Context Free Grammar
Todennakoisyyksiin perustuva yhteysvapaa kielioppi

Motivaatio

e T3hian asti kielen saannonmukaisuuksia kuvattu vain sanatasolla (n-
grammitmallit) tai sanakategoriatasolla (sanaluokat ja HMM)

e Sekventiaalisten riippuvuuksien lisdksi muunkinlaisia ilmigita, esim. re-
kursiivisia.

e Esim. 'The velocity of the seismic waves rises to. ..’
P('waves rises’) on hyvin pieni esim. sanaluokkiin perustuvalla HMM-
taggerilla, koska yksikollista verbimuotoa harvoin edeltdd monikollinen
substantiivi (yleensa sitd edeltad yksikollinen substantiivi, verbin sub-
jekti. lImiota kutsutaan nimelld 'verb agreement’).

e Keskeinen havainto: yksittdisten sanojen sijaan riipuvuudet voidaan
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ehka paremmin kuvata suurempien kokonaisuuksien valilla — oletetaan
hierarkkinen rakenne my&s lauseiden tai virkkeiden sisalla. (Vastaava
hierarkkisuus yleisemmalla tasolla itsestadanselva: dokumentti, kappale,
lause, sana, kirjain, veto).

e Vastaavaa hierarkkisuutta myos muualla kuin kielessa, esim. konenaon
hahmontunnistusongelmat, joihin myos voidaan soveltaa syntaktisia
hahmontunnistusmenetelmia.

28



Esimerkki lauseen sisdisesta hierarkkisesta rakenteesta (kirjan kuva 11.2).
Voidaan ajatella etta riippuvuus on tassa perakkaiden rakenneosien N Ps¢ ja
V Ps valilla.

S
/P{ - >
DT NN PP rises 1o
The velocity IN NPpp

of the seismic waves
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11.1 Mika on PCFG
CFG:n luonteva laajennus: CFG jonka sdantdihin on liitetty laukeamisto-
denndkoisyydet. [CFG = kontekstivapaa kielioppi]

PCFG on probabilististen kielioppien erds alalaji, ts. vain erds tapa. mallin-
taa hierarkkista rakennetta probabilistisesti. Tekemalla erilaisia riippumatto-
muusoletuksia paadytaan erilaiseen malliperheeseen.
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