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1 Johdanto

Luonnollisten kielten késittelyssé esiintyy usein tarve tunnistaa kasiteltdvana ole-
van tekstin kieli. Kielen tunnistamista voidaan tarvita esimerkiksi konekaanndkses-
sd, ndppaimiston tai WW W-selaimen merkiston valinnassa, optisessa tekstinluvussa,
oikoluvussa tai tiedonhaussa. Myos jatkuvasti kasvavien tietoaineistojen automaat-
tisessa kasittelyssé ja tiedonlouhinnassa tarvitaan usein kielentunnistusta.

Kielentunnistusta on tutkittu jo pitkdin seké kirjoitetusta tekstistd (Gold, 1967)
ettd puheesta (House ja Neuburg, 1977). Nyky&in yleisesti kdytossd olevien teks-
tipohjaisten kielentunnistimien toiminta voidaan jakaa kahteen vaiheeseen: (i) ope-
tusvaiheeseen, jossa rakennetaan mallit jokaisesta tunnetusta kielestd opetusaineis-
ton perusteella, ja (ii) tunnistusvaiheeseen, jossa vertaillaan tunnistettavaa tekstia
malleihin ja valitaan parhaiten tekstille sopiva malli. Koska néin suoritetussa kie-
lentunnistuksessa tarvitaan opetusvaiheessa néyte kustakin kielesté, kielentunnistus
on esimerkki ohjatusta oppimisesta. Mahdollisten kielten joukko taytyy méaritella
etukéteen, joten kielentunnistus on myos luokitteluongelma.

Vaikka kielentunnistukseen on kehitetty lukuisia menetelmié, on kirjallisuudesta ero-
tettavissa kaksi paljon kiytettya ldhestymistapaa: (i) tilastollisten kielimallien kayt-
t6 ja (ii) kielille yleisten sanojen tai muiden piirteiden frekvenssien vertailu (sanas-
topohjaiset menetelmét). Tunnistuksessa mukana olevista kielistd tarvitaan kum-
massakin ldhestymistavassa opetuskorpus eli malliaineisto, joka toimii esimerkking
kustakin kielesté.

Yksi ensimmaisistd merkkipohjaisia tilastollisia kielimalleja kielentunnistuksessa hyo-
dynténeista tutkijoista oli Dunning (1994). Sanastoon perustuvat menetelmét (esim.
Souter ym., 1994) puolestaan pyrkivét tunnistamaan kielid niissé yleisesti esiintyvien
sanojen perusteella. Naistd kahdesta ldhestymistavasta merkkipohjaiset kielimallit
suoriutuvat paremmin lyhyilld syotteilld, koska ne mallintavat kielid sanoja yksi-
tyiskohtaisemmilla piirteilli. Rehtifek ja Kolkus (2009) ovat kehittéineet sanastoon
pohjautuvan menetelmén, jonka he raportoivat toimivan kielimalleihin pohjautuvien
menetelmien tasoisesti.

Aikaisempi kielen tunnistamisen tutkimus on keskittynyt p#dasiassa kokonaisten
dokumenttien tai lauseiden kielen tunnistamiseen. Esimerkiksi Teahan (2000, 2001)
on testannut menetelmédnsa 10 000 merkin ja noin kilotavun mittaisilla teksteilla.
Cavnar ja Trenkle (1994) kayttivéit noin 1,7 kilotavun tekstejd. Erdiden tutkijoiden
mielestéd kokonaisten dokumenttien kielen tunnistaminen on ratkaistu ongelma (Mec-
Namee, 2005). Pitkédnkin dokumentin kielen tunnistaminen saattaa kuitenkin olla
ongelmallista, jos dokumentti on monikielinen tai halutaan tunnistaa esimerkiksi
kiytetty murre (da Silva ja Lopes, 2006).



Téassa tutkimuksessa on keskitytty lyhyiden, 5-21 merkin mittaisten merkkijonojen
kielen tunnistamiseen. Merkkijonoja ei rajattu sisdltdméian pelkéstddn kokonaisia
sanoja, vaan ne saattavat alkaa tai loppua mielivaltaisesti keskeltd sanoja tai koos-
tua pelkéstiin osasta sanaa.! Niisté lyhyistd merkkijonoista kiytetiin jatkossa ni-
med tekstilohko. Kokonaisia dokumentteja hyvin tunnistavat menetelmét, kuten sa-
nastopohjaiset menetelmét, eivit valttaméatta suoraan sovellu tekstilohkojen kielen
tunnistamiseen. Lisdksi lyhyitéd tekstilohkoja tunnistettaessa voidaan olettaa, ettd
koko tekstilohko on yksikielinen.

Toinen téssa tutkimuksessa korostettu tekija on ollut mahdollisimman suuri kielten
madra. Sanastopohjaisten menetelmien vaatimuksena on, etté kieli koostuu helposti
toisistaan erotettavista sanoista. Néin ei kuitenkaan ole useiden ei-lénsimaisten kiel-
ten kohdalla. Kielten mééra erottaa tdméan tyon aikaisemmasta tutkimuksesta, silla
kielentunnistusmenetelmien testaamiseen kaytettyjen kielten médra on ollut ylei-
sesti suhteellisen pieni — usein alle kymmenen. Koska esimerkiksi EU:lla on talla
hetkella 23 virallista kieltd, suppeat kielivalikoimat jattdvat huomiotta monia reaa-
limaailman ongelmia.

Tutkimuksessa esitelty menetelmé kéyttaa kielten mallintamiseen puheentunnistuk-
sessé kaytetyilld menetelmilld laskettuja n-grammimalleja (Chen ja Goodman, 1999;
Siivola ym., 2007). N-grammimalleille kehitetyt tasoitus- ja karsimismenetelmét ovat
olleet térkeitd puheentunnistuksen kehityksesséd. Esimerkiksi Zissman (1996) on so-
veltanut n-grammimalleja myos kielen tunnistamiseen puheesta.

Tutkimuksen tarkoituksena on ollut vertailla neljén eri menetelmén toimintaa lyhyil-
14, 5-20 merkin mittaisilla tekstilohkoilla. Menetelmié olivat tyossé esitelty KNLM-
menetelmé, Dunningin (1994) tilastollinen menetelmé, Cavnarin ja Trenklen (1994)
Ranking-menetelmé ja Google AJAX Language API. Tutkimusaineistona kaytettiin
YK:n ihmisoikeusjulistusta, joka on saatavana yli 360 kielelld. Kokeet suoritettiin
kéyttiden kahta eri kielijoukkoa, jotka sisélsivit 60 ja 298 kieltd. Pienempi kielijouk-
ko oli kiytossd, jotta voitiin suorittaa vertailu myos suppeamman kielivalikoiman
omaavaan Google AJAX Language APIn kanssa.

'Huomattakoon, ettd kaikki tutkimuksessa mukana olevat kielet eivit koostu ldnsimaalaisten
kielten tapaan sanoista tai sisélld vélilyonteja erottamassa sanoja.



2 Menetelmat

Téassd luvussa esitellddn tyossid kéytettyjd menetelmid. Aluksi perehdytéaédn
n-grammimalliin (Chen ja Goodman, 1999; Goodman, 2008), joka on yksi tédrkeim-
mistd luonnollisen kielen analysointiin kiytettavistd tyokaluista. Sen jélkeen esitel-
l44n n-grammimalleille kaytettavia tasoitusmenetelmid (Chen ja Goodman, 1999)
mukaan lukien nykyisin eniten kéiytetty Kneser—Ney-tasoitus.

Seuraavaksi tarkastellaan kieltd stokastisena prosessina informaatioteoreettista
taustaa vasten. Taustaksi esitelladan entropian (Shannon, 1948) kisite tilastollisen
kielenmallinnuksen ndkokulmasta. Liséksi liitetdan kielimallien evaluoinnissa kéyte-
tyt mitat hammentyneisyys ja ristientropia (Rosenfeld, 1996) informaatioteoreetti-
seen viitekehykseen. Lopuksi esitellaan kielentunnistimien vertailuun kaytetyt mene-
telmét ristiinvalidointi (Alpaydin, 2004, ss. 330-331), parittainen t-testi (Alpaydin,
2004, ss. 342-343) ja Fisherin menetelmd p-arvojen yhdistdmiseksi (Fisher, 1948)
seké kokeissa kaytetyt kielentunnistusmenetelmét.

2.1 N-grammimalli

N-grammimallit ovat erditd tdrkeimmista luonnollisen kielen késittelysséd kaytetta-
visté tyokaluista. N-grammilla tarkoitetaan n merkin, morfeemin tai sanan mittaista
jonoa. Yleisimmin kéytettyja malleja ovat sana- (Chen ja Goodman, 1999; Good-
man, 2008) tai morfeemipohjaiset (Creutz ja Lagus, 2007) mallit, mutta téssa tyossi
on kdytetty ainoastaan merkkipohjaisia n-grammimalleja. N-grammimallit ovat yksi
tapa rakentaa tilastollisia kielimalleja.

Merkkipohjaisessa n-grammimallissa oletetaan, etté kieli rakentuu johdonmukaises-
ta merkistostd, johon kuuluvat kaikki kirjoitetussa kielessa esiintyvét merkit, mu-
kaan lukien vélimerkit ja -lyonnit seké isot kirjaimet. Mallia luotaessa oletetaan,
ettd jokaisen merkin esiintyminen riippuu ainoastaan (n — 1) edellisestd merkista:
(Goodman, 2008)

P(cilei™) m P(eile;, ), (1)

71—

jossa ci ! on tekstilohko ¢;...c;_;. Tétd kutsutaan n-grammioletukseksi ja siini

oletetaan kielen kéyttdytyvan kuten (n—1) asteinen Markov-prosessi. Esimerkiksi 2-
grammimalli (engl. bigram model) pyrkii ennustamaan uuden merkin sitd edeltédneen
merkin perusteella:

P(i|suomenkiel) ~ P(1i[1). (2)

l-grammimalli (engl. wunigram model) puolestaan vastaa yksittdisten merkkien to-
dennékoisyysjakaumaa.

Merkkipohjainen kielimalli siis pyrkii ennustamaan tekstissé esiintyvid merkkeja
(n — 1) edellisen merkin perusteella. Ennustamiseen ldheisesti liittyvéd tehtdva on
mielivaltaisten tekstilohkojen todennékéisyyksien laskeminen kielimallin perusteel-
la. Kielimallit perustuvat niiden luomisessa kédytettyihin korpuksiin eli kieliaineis-



toihin. Merkkipohjaisten mallin tapauksessa opetusaineistona kaytettavasta korpuk-
sesta lasketaan merkkejd ja n-grammeja aina haluttuun pituuteen saakka.

Kieliaineistosta laskettujen frekvenssien perusteella voidaan arvioida eri merkkien
todennékoisyyksid (Goodman, 2008):

C<C§ n 1))
P(cilei=h, ) & s (3)
Y C(Cz %n 1))

jossa C' (C;::f(nfl)) tarkoittaa n-grammin cﬁf (n—1) esiintymiskertoja opetusaineistossa.

Jos oletetaan eri merkkien todennékoisyydet toisistaan riippumattomiksi, vaidaan
kokonaisten tekstilohkojen todennéikoisyyksia edelleen laskea todennékoisyyslasken-
nan ketjusddnnon avulla (Jurafsky ja Martin, 2008, s. 121):

P(cy) = P(er)P(ealer) - Pleilel=,) HP Gil6ini1) (4)

Néin saadut arviot (3) ja (4) ovat suurimman uskottavuuden estimaatteja (MLE) ky-
seisille todennéikoisyyksille (Jurafsky ja Martin, 2008, s. 122). Niissd n-grammijakau-
mat (mallin parametrit) on valittu niin, ettd ne maksimoivat opetusaineiston toden-
nékoisyyden annetuilla n-grammeilla.

Edellé esitelty MLE-kielimalli antaa huonon estimaatin mielivaltaisen n-grammin
todennakoisyydelle, jos kyseinen n-grammi on joko harvinainen tai ei esiinny ope-
tusaineistossa lainkaan. Jalkimmaéisessid tapauksessa n-grammi saa todennékoisyy-
den nolla. Tamé johtaa siihen, ettd arvioitaessa pitkien tekstilohkojen todennékoi-
syyksid saadaan todennakoisyydeksi nolla, jos kohdataan yksikin n-grammi, jota ei
ole kohdattu opetusaineistossa (vrt. kaava (4)).

Opetusaineistossa harvinaisten n-grammien todennékoisyydet ovat puolestaan kar-
keasti yliarvioituja. Tdméa voidaan ymmértaéd seuraavasti: kaikkien mahdollisten n-
grammien madrd opetusaineistossa on hyvin suuri, joten kaikkia niité ei voida tavata
edes laajasta korpuksesta. Hyvin harvinaisista eli epdtodennikdéisistd n-grammeista
osa esiintyy opetusaineistossa, osa ei. Niinpé niiden harvinaisten n-grammien to-
dennékoisyysmassa, joita opetusaineistossa ei ole, kertyy niille n-grammeille, jotka
aineistossa sattuvat esiintyméén. (Virpioja, 2005.)

2.1.1 Tasoitus, perdidntyminen ja interpolointi

Harvinaisista ja kohtaamattomista n-grammeista aiheutuvaa ongelmaa pyritdéin rat-
kaisemaan kielimallien tasoituksella. Tasoituksella tarkoitetaan tekniikoita MLE-
todennikoisyyksien korjaamiseksi realistisempaan suuntaan. Termilld viitataan sii-
hen, ettd tasoitus muokkaa todennidkoéisyysjakaumaa tasajakauman suuntaan kas-
vattamalla pienid ja pienentdmaélld suuria todennékoisyyksié eli tasoittaa jakaumaa.
(Chen ja Goodman, 1999.)

Yksi ensimmaisistd tasoitusmenetelmistéd tunnetaan Laplacen lakina tai yhden li-
sdyksend. Siind kaikkien n-grammien kuvitellaan esiintyneen opetusaineistossa ker-



ran todellista enemmin, jolloin (Manning ja Schiitze, 1999, s. 202)

C(Cé—l) +1
Clern) 114 ©)

jossa |A| on merkiston koko. Menetelmén on osoitettu antavan lilan suuria todenné-
koisyyksia opetusaineistossa esiintyméttomille n-grammeille. Lidstonen lakina tun-
nettu tasoitusmenetelmé eroaa Laplacen laista ainoastaan siiné, ettd n-grammien lu-
kuméériin lisdtddan ykkosen sijasta jokin pienempi reaaliluku. Lukumaéérilla tarkoi-
tetaan téssd opetusaineistosta laskettuja n-grammien esiintymiskertoja. (Manning
ja Schiitze, 1999, ss. 202-204.)

Good—Turing-tasoitus kayttdd kohtaamattomien n-grammien lukuméérdn arvioi-

miseen tietoa kerran ndhtyjen n-grammien lukumééarédstd. Yleiselld tasolla Good—

Turing-tasoituksessa kaytetdan hyvéksi frekvenssien frekvenssejé, jotka kertovat kuin-
ka monta erilaista c kertaa tavattua n-grammia opetusaineistossa on. Olkoon N, nii-

den n-grammien méaéra, joiden lukumééra on c. Good-Turing-tasoitus arvioi kunkin

luokan lukuméérille uuden tasoitetun arvion (Jurafsky ja Martin, 2008, s. 135)

— (c+1) va? (6)

PLap(Ci|Ci—l) =

Interpolointi ja perddntyminen ldhestyvat samaa ongelmaa hieman eri tavalla. Kum-
pikin menetelmé pyrkii estimoimaan kohtaamattomien n-grammien todennékoisyyk-
sid lyhyempien n-grammien avulla. Perddntymismenetelméssé siirrytaan tutkimaan
lyhyempid n-grammeja, jos pisintd n-grammia ei 16ydy opetusaineistosta. Esimer-
kiksi jos opetusaineistosta ei 16ydy 4-grammia c!_,, jotta voitaisiin laskea P(cz|cz 4)
perdinnytiin laskemaan 3-grammijakauman avulla todenniiksisyytti P(c;|ci"3). Pe-

ridntyminen voidaan esittaé yleisessd muodossa (Chen ja Goodman, 1999)
(C’L|Cz n+1) jOS C(Cg—n-‘rl) > O
Pbo(cz|cz n—i—l) { ’ch. 1 Pbo(cllc; 7114_2) muulloin ’ (7)

jossa a(c;|c”) 1) on tasoitettu ML-estimaatti ja Ve, o skaalaustekijd, jolla saa-

daan ehdollisten todennékoisyyksien summaksi yksi.

Interpolaatio ottaa huomioon aina myos lyhyemmaét n-grammijakaumat, eli interpo-
loi kaikkien jakaumien kesken (Chen ja Goodman, 1999):

Pmterp(cl|cz n—l—l) (Cl|cz n+1) + ’Ycl :l Plnterp(cz|cz n+2) (8)
jossa a(¢|ciZhLq) ja Vi, Ovat jalleen tasoitettu ML-estimaatti ja skaalaustekijé.

Absoluuttinen alennus (Ney ym., 1994) on yksinkertaisempia menetelmid yhdista-
vé tasoitusmenetelmé. Menetelmén nimi viittaa siithen, ettd kaikkien kohdattujen
n-grammien lukumééréstd vahennetdéan vakio alennustermi D < 1. Néin vapautunut
todennékoisyysmassa jaetaan tasan ndkeméttomien n-grammien kesken (Virpioja,
2005):

C(Ci—n-‘—l)_D

Pabs(ci‘cl::1+1) = C(Cé:rlhq) ) '
o 75§:;+1Pabs(ci|0§:,11+2) muulloin

jos C(ct_,11) >0

: (9)



jossa Veimt,, O edelleen skaalaustekija.

Absoluuttinen alennus perustuu havaintoon, ettd Good—Turing-tasoitetuissa luku-

méérissd ¢* (ks. kaava (6)) kunkin luokan lukuméérista on véhennetty likimain sa-

ma vakio (Jurafsky ja Martin, 2008, ss. 143-144). Alkuperiisessi artikkelissaan Ney

m. (1994) ehdottivat alennustermille estimaattia

n

D= —— 10

ni + 2ny (10)

jossa ni ja mo ovat niiden n-grammien méaéré, joiden frekvenssi opetusaineistossa on
tasmaélleen yksi ja kaksi téssé jarjestyksessa.

Kneser ja Ney (1995) esittelivit absoluuttisen alennuksen menetelméinsi téiyden-
nyksen, joka on téalla hetkelld yleisesti kiytossa oleva tasoitusmenetelmé. Menetel-
méa kutsutaan Kneser—Ney-tasoitukseksi (KN-tasoitus). Menetelmé laajentaa abso-
luuttista alennusta esittelemélld uuden tavan muodostaa perddntymisessa kaytettyja
jakaumia. Sen sijaan ettd hyodynnettéisiin suoraan lyhyempien n-grammien jakau-
mia, hydodynnetdin erilaisten kontekstien méérdéd (Virpioja, 2005)

N(e¢i i) = H{cimns1 : Clcipya) > O} (11)

Jos erilaisten kontekstien mééra on suuri, voimme olettaa, ettd tdméa merkki esiintyy
todennékdisesti myos uusissa konteksteissa. Harvinaiset merkit taas esiintyvét epé-
todennikoisemmin uusissa konteksteissa. Esimerkkind voidaan tutkia suomen kielel-
14 opetettua mallia, jonka avulla etsitdén todennékoisyytta P(zsti). Opetusdatassa
ei ole kohdattu 4-grammia zsti, joten perddnnytddn tutkimaan todennédkéisyytta
P(sti). Nyt muut menetelmét antavat todennéikoisesti aivan lilan suuria estimaat-
teja, koska 3-grammi sti on suomenkielessd melko yleinen. Kun sen sijaan tutkitaan
erilaisten z-kirjaimella alkavien 4-grammien méiraé (joka on todennékéisesti todel-
la pieni), huomataan ettd z-kirjaimen esiintyminen uudessa kontekstissa on melko
epatodennakoista. Maaritelldan

N Ci_ n+2 ZN Ci_ n—l—QC] |{<Ci—”+17ci> : C(C?L:fnJrl) > O}l (12)

T#td merkintdd kdyttden KN-tasoitus formalisoidaan seuraavasti (Jurafsky ja Mar-
tin, 2008, s. 144):
C(ct_,.,)—-D . i
i1 C(C—Hl) jos C(€i_nt1) >0
Pn(cilein) = ' n}(ml n+2) ’ (13)

; muulloin
fYC’ n+1 N(.Cz n+2 )

jossa Vel o jalleen sopiva skaalaustekijia. Muunnettu KN-tasoitus (Chen ja Good-

man, 1999) eroaa edellisesté siind, ettd alennusparametri D optimoidaan erikseen
tapauksille, joissa C'(ci_, ;) on yksi, kaksi, ja kolme tai enemmén.



2.1.2 Mallien sisdinen arviointi

Tapaa arvioida kielimallin hyvyytté ilman ulkoista sovelluskohdetta kutsutaan siséi-
seksi arvioinniksi (Jurafsky ja Martin, 2008, s. 129). Yksinkertainen tapa arvioida
mallin hyvyyttd on sen antama todennékdisyys opetusaineistolle O = ¢VV. Varsinais-
ten todennikdoisyyksien sijaan vertaillaan usein log-todenndkoisyyksid

log P(O) = log <H P(Ci|ci_i+1)) = Z (10g P(cl-|c§:711+1)) ) (14)

joiden laskemisella voidaan valttda pienien todennékoisyyksien kertomisessa uhkaa-
va alivuoto. Log-todennékéisyyksille pétee

P(z) < P(y) < logP(z) <logP(y), (15)

joten haluttaessa vertailla mallien antamia todennékoisyyksiéd, voidaan yhta hyvin
vertailla vastaavia log-todennéakoisyyksia.

Yleisin sisdisessd arvioinnissa kdytetty mitta on hdmmentyneisyys (Jurafsky ja Mar-
tin, 2008, s. 120)

N
1

PP(O,P) =Py v = ] ——5—, (16)

g P(ci|ci_;+1)
joka riippuu seké kielimallista P ettd opetusaineistosta O (kielestd). Himmentynei-
syys voidaan tulkita mallin antamaksi kielen haarautumistekijan geometriseksi kes-
kiarvoksi (Rosenfeld, 2000). Haarautumistekijélld tarkoitetaan tdssd mitd tahansa
merkkié seuraavien mahdollisten merkkien m&araa.

2.1.3 Karsiminen

Opetusaineistoa tai n-grammien pituutta kasvatettaessa myos kielimallin koko kas-
vaa nopeasti. Témén vuoksi on tavallista rajoittaa kielimallin sisdltdmien n-gram-
mien méarad. Yleinen ldhestymistapa on rakentaa opetusaineistosta tédysi malli ha-
luttuun pituuteen saakka, ja sen jélkeen karsia mallista n-grammeja jonkin sdannon
mukaan. (Siivola ym., 2007)

Kneser (1996) on esitellyt yleisen karsimismenetelmén perdéntymismalleille ( Kneser
pruning, KP), joka laskee painotetun muutoksen log-todennikoisyydessé poistet-
taessa n-grammi mallista. KP-menetelmé kayttaa log-todennékoisyyden muutoksen
laskemiseen absoluuttisen alennuksen mallia ja muutos painotetaan mallin antamal-
la todennékdoisyydella.

KP-menetelmé ei ota huomioon KN-tasoituksen ominaisuuksia. Siivola ym. (2007)
ehdottavat Kneserin menetelméin korjausta (revised Kneser pruning), joka ottaa
KN-tasoituksen ominaisuudet paremmin huomioon. Korjattu menetelmé péivittaa
KN-tasoitetun mallin perddntymisjakaumat karsittavan n-grammin poiston jélkeen



ja laskee muutoksen opetusaineistolle lasketussa log-todennékoisyydesséa vanhalla ja
paivitetylld mallilla. Jos muutos on suurempi kuin karsimisparametri €, palautetaan
n-grammi malliin. Muulloin poistaminen on jédrkevia ja se jad voimaan.

2.1.4 N-grammimalli luokittimena

Kielentunnistuksessa tehtédvina on luokitella mielivaltainen tekstilohko C' johonkin
kieleen K, jota kuvaa kielimalli Pk, eli maksimoida todennékoisyytta P(K|C'). So-
vellamme Bayesin teoreemaa:

P(C|K)P(K) _

P(KIC) = =565

P(C|K) = Pg(C), (17)

jossa P(C') = 1, eri kielten prioritodennikéisyydet P(K) ovat yhtd suuria ja K
kuuluu kaikkien opetusaineistoista saatavien kielimallien joukkoon. Kun etsimme
sen kielimallin P, jolla todennékoisyys Pk (C) maksimoituu, saamme suurimman
todenndakdisyyden luokittimen

Ky, = argmax Pg (C). (18)
K

2.2 Informaatioteoriaa

Olkoon X diskreetti satunnaismuuttuja joukossa X' ja P(X) X:n todennékoisyysja-
kauma. Satunnaismuuttujan X entropia (entropy) mairitelladn (Shannon, 1948)

= - P(x)log P(x). (19)

reX

Entropia mittaa satunnaismuuttujan informaation méardaa. Yleisimmin kaytetddn
kaksikantaista logaritmia, jolloin entropia mittaa informaatiota bitteinéd. Intuitiivi-
sen tulkinnan mukaan entropia on pienin tarvittava méara bitteji koodaamaan sa-
tunnaismuuttujan arvo optimaalisella koodauksella. (Jurafsky ja Martin, 2008, s.
148)

Liittadksemme entropian tilastollisen kielimallinnuksen viitekehykseen, tarvitsemme
vield ristientropian késitettd. Kieli voidaan tulkita todennékoisyysjakauman P(X)
mukaan jakautuneeksi diskreetiksi satunnaismuuttujaksi X kaikkien mahdollisten
merkkijonojen joukossa X'. Télloin kielimallin Py ja todennékoisyysjakauman P(X)
(kielen) vélinen ristientropia on (Rosenfeld, 2000)

Ho(P, Pg) = =Y P(x)log P (z). (20)

TeEX

Ristientropia riippuu useasta tekijasta: kielimallista, kielesté, arvioitavasta tekstista
ja yksikoistd, joihin malli perustuu (esim. merkit, morfeemit tai sanat) (Virpioja,
2005).



Kielimallien arvioinnissa uudella aineistolla kiaytetdan usein keskimdadrdistd log-toden-
nakoisyyttia (Rosenfeld, 2000)

N
1 1
Average-Log-Likelihood(C| Pk ) = N log Pk (C) = N E log Pk (c;), (21)
i=1

jossa C' = ¥ ja Py on annettu kielimalli. Jotta jilkimméinen yhtisuuruus pitiisi
paikkaansa, tdytyy merkkien todennakoisyydet olettaa toisistaan riippumattomik-
si. Keskiméariinen log-todennékoisyyden vastaluku voidaan tulkita myos merkkien
méarilla normalisoiduksi empiiriseksi ristientropiaksi tekstilohkolle C' ja kielimallille
PKI

N
1 1
Hc(C, Py) = N E log Pk (¢;) = N log P (C). (22)
i=1

Ristientropiaa voidaan tulkita kuten entropiaakin: ristientropia Hq(C, Pk) mittaa,
kuinka monta bittid merkkié kohden tarvitaan viestin C' koodaamiseen koodauksella
Pr.

Edelld esitetty tulkinta liittéaé kielimalleihin pohjautuvan kielentunnistimen ristient-
ropiaa vertaileviin menetelmiin (Sibun ja Reynar, 1996; Teahan, 2000). Teahan ja
Harper (2001) ovat kehittdneet menetelméénsa tekstin pakkauksessa yleisesti kédytet-
tyn PPM-pakkausmenetelmén (Cleary ym., 1984) pohjalta. Sibun ja Reynar (1996)
kéayttavit n-grammimalleja, jotka on tasoitettu erédénlaisella Lidstonen lain muun-
noksella. Malleissa jokainen n-grammi, joka on néhty muissa kuin mallinnettavassa
kielissé, katsotaan ndhdyksi 0,5 kertaa.

2.3 Vertailumenetelmit

Jos halutaan vertailla samaa ongelmaa eri tavalla ldhestyvid menetelmia tasapuo-
lisesti, tarvitaan seké testausaineistoa johdonmukaisesti hyodyntéva validointime-
netelmé ettd tilastollisia menetelmié tulosten merkittdvyyden analysointiin. Téssé
alaluvussa esitellddn aluksi erityisesti pienille testiaineistoille soveltuva ristiinvali-
dointimenetelmé. Sen jdlkeen esitellddn tulosten merkitsevyytté testaavat tilastolli-
set testit.

Kielimallien antamat todennékoisyydet estimoidaan opetuksessa kiytettavista kie-
liaineistosta. Jotta mallien hyvyyttd voitaisiin mitata, tadytyy niitd testata aineis-
tolla, jota malli ei ole ndhnyt. Opetusaineistoa kayttavilla menetelmilld on yleinen
taipumus ylioppia aineisto, miké tarkoittaa sité, ettd malli ennustaa tulevat tapah-
tumat litkaa opetusaineiston kaltaisiksi. Siksi on oleellista opettaa malli ja testata
sen toimivuutta eri aineistolla. (Manning ja Schiitze, 1999, ss. 206-207.)

Kielentunnistukseen kéaytettdvien luokittimien vertailemiseksi jaetaan kieliaineis-
ton opetus- ja testausosiin. Opetusaineistoa kaytetddn luokittimen n-grammimallien
opettamiseen (ks. kuva 2 sivulla 13), jonka jélkeen luokittimen suoriutumista tes-
tataan testiaineistosta otetuilla eri mittaisilla naytteilla. Téamén lisdksi tarvitaan
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usein opetusaineistosta riippumaton validointiaineisto, jolla voidaan estimoida mal-
lin opetuksessa kiytettdvid parametreja. (Jurafsky ja Martin, 2008, ss. 125-126.)

2.3.1 Ristiinvalidointi

Ristiinvalidoinnissa pyritddn muodostamaan testimateriaalista X opetus- ja tes-
tausaineistopareja {O;, 7; }4, joilla voidaan arvioida kdytettyd menetelméé. Ristiinva-
lidointi kayttaa koko testimateriaalia jokaisella validointikierroksella vélttden samal-
la opetus- ja testausaineistojen péaillekkéisyyden, joten sen antamat virhe-estimaatit
ovat mahdollisimman tarkkoja. Erityisesti kaikki osat testimateriaalista pédsevat
vaikuttamaan sekd mallin opetukseen ettd sen testaukseen. Aineiston tarkka hyo-
dyntédminen on tirkeéd varsinkin silloin kun se on suppea. (Alpaydin, 2004, ss. 330—
331.)

K-kertaisessa ristiinvalidoinnissa testimateriaali X' — tédssd tapauksessa tekstiaineis-
to — jaetaan K:hon yhtd suureen osaan {X; |i = 1,..., K}. Testausparit muodos-
tetaan niin ettd jokainen osa AX; toimii vuorollaan testausaineistona, ja muut osat
yhdistetdan opetusmateriaaliksi:

Ti= X i=1,...,K. (23)

2.3.2 K-kertaisesti validoitu t-testi

Kahden eri luokittimen suoriutumista voidaan verrata K -kertaisesti ristiinvalidoi-
dulla t-testilld. Testi paljastaa, suorittavatko luokittimet tehtdvansad yhta hyvin ti-
lastollisella merkitsevyystasolla «. (Alpaydin, 2004, ss. 342-343)

Olkoot p; ja p? luokittimien virheprosentit ristiinvalidoinnin kierroksella i ja virhe-
prosenttien erotus p; = p} — p?. Midritelldéin erotusten keskiarvo m ja otosvarianssi

52

P §2 = Tz (p = m)’ . (24)

mETg K—1

K-kertaisessa ristiinvalidoinnissa saamme K kappaletta arvoja p;, jotka ovat (li-
kimain) normaalisti jakautuneita. Testin nollahypoteesi on, ettd tdmén jakauman
keskiarvo p on 0:
Hy:p=0
Hy:p#0
Maaritellasn t-testisuure, joka noudattaa nollahypoteesin ollessa voimassa Studentin
t-jakaumaa vapausastein (K — 1):

(25)

K-

Nollahypoteesi hyvéiksytdaan merkitsevyystasolla a, jos t-testisuureen arvo on valilla
(—taj2.x-1,ta /2, Kx—1). Merkitsevyystaso o on todennékaisyys sille, ettd nollahypotee-
si hylatéén virheellisesti (1. lajin virhe). (Alpaydin, 2004, ss. 342-343)
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Sen sijaan ettd annettaisiin merkitsevyystasolle etukidteen jokin kiinted arvo, on
my0s mahdollista etsid pienin merkitsevyystaso «, jolla nollahypoteesi voidaan hy-
lata. Tatd merkitsevyystasoa kutsutaan testin p-arvoksi. Nollahypoteesi hylédtéan,
jos p-arvoa voidaan pitdd riittdvén pienend. (Milton ja Arnold, 2002, ss. 273-275.)

2.3.3 Fisherin menetelméi

Fisher (1948) on kehittényt menetelmén riippumattomien p-arvojen yhdistamiseksi.
Menetelméssd testataan samaa nollahypoteesia kuin p-arvoja laskettaessa. Maéari-
telldisin X2 testisuure, joka noudattaa nollahypoteesin ollessa voimassa, y2-jakaumaa
vapausastein 2k:

k
X? = =2 "logpi ~ Xa (27)
i=1
jossa k on yhdistettdvien p-arvojen lukumééra ja p; on i. testin p-arvo. Nollahypo-
teesi hyviksytédn jos testisuuren arvo on vililld (x? /226> X3, /27%). Vaihtoehtoisesti
voidaan jalleen madrittaéd testin merkitsevyystaso, eli p-arvo.

2.4 Kielentunnistusmenetelméit

Aikaisemmasta kirjallisuudesta voidaan 16ytda kirjava joukko erilaisiin kédyttotar-
koituksiin kehitettyja kielentunnistusmenetelmié. Tuomainen (2008) on tehnyt kat-
sauksen muutamaan yleiseen tilastolliseen menetelméaéan. N&itd ovat Cavnarin ja
Trenklen (1994) yleisid n-grammeja kayttdva menetelmé, Dunningin (1994) tilastol-
linen menetelmé, Teahanin ja Harperin (2001) PPM-pohjainen menetelmé ja Pouts-
man (2001) Monte Carlo -menetelmé.

Botha ja Barnard (2007) listaavat kielentunnistamisen tarkkuuteen vaikuttavia teki-
joita tutkivassa artikkelissaan suuren joukon kielentunnistuksessa kédytettyjd mene-
telmid. Heiddn artikkelista nostettakoon esiin, ettd (i) Kruengkrai ym. (2005) kédyt-
tavit kielen tunnistamiseen merkkijonoytimii ja tukivektorikoneita, (ii) Damashek
(1995) soveltaa menetelméssddn normalisoitua pistetuloa ja (iii) Sibun ja Reynar
(1996) kéyttavit suhteellista entropiaa. Lisdksi Botha ja Barnard (2007) mainitse-
vat kdytetyn padatospuita, neuroverkkoja ja usean muuttujan lineaarista regressiota.

2.4.1 Ranking-menetelmi

Cavnar ja Trenkle (1994) ovat kehittdneet Ranking-menetelmén, joka on edelleen
erittdin kéytetty menetelmé seké kielen tunnistamiseen ettéd yleisempéén tekstien
kategorisointiin. Tekstien kategorisoinnilla tarkoitetaan niiden luokittelua esimerkik-
si kirjoittajan tai genren mukaan. Ranking-menetelméssi jokaisesta kielestd luodaan
profiili, joka siséltdd opetusmateriaalin K yleisintd n-grammia (n = 1,..., N) jarjes-
tyksessa yleisimmésta harvinaisimpaan. Kokeellisessa osuudessa kaytettiin yleisestéa
kiytettyjd opetusparametreja K = 400 ja N = 4.
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Language Document Out-of-Place
Model Model Measure

mettevent 1 TH || TH 0
ER ING 3
ON ON 0
LE ER 2

ING AND ]

AND ED | 1 nach - mes

least frequent - sen

sum = total distance

Kuva 1: Esimerkki Ranking-menetelmén toiminnasta. Kuvassa esitetyt profiilit ovat
menetelmén selkeyttdmiseksi keksittyjé, eivatka mukaile kieliaineistosta laskettujen
kieliprofiilien rakennetta. (Cavnar ja Trenkle, 1994.)

Tekstin luokittelemiseksi myds siitd luodaan edelld kuvatun kaltainen profiili (jatkos-
sa testiprofiili), jota verrataan eri kielten (tai kategorioiden) profiileihin. Profiilien
vilisen etdisyyden laskeminen on esitetty kuvassa 1. Kuvassa olevat englanninkieli-
set termit on jatkossa esitetty suluissa. Testiprofiilille (Document model) lasketaan
etiisyys (Out-of-Place Measure) kuhunkin profiiliin (Category Profile) summaamal-
la kaikkien n-grammien etéisyydet (sum = total distance). Tadmén jilkeen teksti luo-
kitellaan siihen profiiliin, johon sen etéisyys on pienin. Profiileissa yleimmét (most
frequent) n-grammit on kuvattu ylos ja vihiten yleiset (least frequent) alas. Jos
n-grammia ei 10ydy vertailtavasta profiilista (no-match) annetaan sille jokin ennalta
méadriatty maksimiarvo (max).

2.4.2 Dunningin menetelmi

Dunning (1994) oli yksi ensimmaéisistd n-grammimalleja kielentunnistamiseen so-
veltaneista tutkijoista. Paljon viitatussa artikkelissaan héan mallinsi kielid Laplacen
lain mukaan tasoitetuilla n-grammimalleilla ja sovelsi suurimman todennékoéisyyden
luokitinta siten, ettd tekstilohko tulkitaan kuuluvaksi siihen kieleen, jonka kielimalli
antaa tekstilohkolle suurimman todennékoisyyden. Téllaisen, kielimalleihin perustu-
van luokittimen toiminta on esitetty kuvassa 2. Dunningin menetelméssé kielimallien
opetus tapahtuu kaavan (5) mukaisesti. Todennékoisyyksien laskemiseksi tarvittava
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Luokiteltava
teksti

Opetusaineistot: Luokitin
kieliaineisto | Mallin opetus> Kielimalli
kieliaineisto | Mallin opetus> Kielimalli
kieliaineisto | Mallin opetus> Kielimalli

malli
Kieli

Kuva 2: Kielimallipohjaisen kielentunnistimen toiminta. Diagrammilla voidaan
kuvata sekd Dunningin LLM-menetelmén ettd tédssd tyossd esitellyn KNLM-
menetelmén toimintaa.

merkiston koko laskettiin jokaisen kielen opetusaineistosta niin, ettéd kullakin mallil-
la oli oma merkiston koko. Menetelmistéd kiytetddn jatkossa nimed LLM (Laplace
Language Model).

Dunning testasi luokitintaan eri n:n arvoilla ja osoitti, ettd tunnistustarkkuus huono-
nee jos kiytetddn arvoja n > 3. Opetusaineiston ollessa pieni (2 kilotavua) parhaat
tulokset syntyivit arvolla n = 2. Dunning testasi menetelméénsd myos 50 kilota-
vun opetusaineistoilla, jolloin n:n arvot 2 ja 3 olivat tuottivat likimain samanlaisia
tuloksia. Tamén tyon kokeellisessa osuudessa kaytettyjen opetusaineistojen koot oli-
vat Dunningin kiyttadmien aineistokokojen vélissi. Testeissé havaittiin, ettd parhaat
tulokset syntyivat kun n = 2.

2.4.3 KNLM-menetelmi

Téssé tyossé esitellddan kielentunnistusmenetelmé, jota kutsumme KNLM (Knener-
Ney Language Model) menetelméksi. Menetelmé mallintaa kielid Kneser—Ney-tasoi-
tetuilla ja karsituilla kielimalleilla, jotka on luotu Siivolan ym. (2007) implemen-
toimalla VariKN tyokalulla?. Kielimallien opetuksessa kiytettiin parametria n = 4.
Menetelmén toiminta on esitetty kuvassa 2. Erot KNLM- ja LLM-menetelmien vé-

2Saatavilla osoitteessa http://varikn.forge.pascal-network.org/.
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lill& ovat kielimallien opetuksessa. KNLM-luokittimen kielimalleissa kdytetdan KN-
tasoitusta (kaava (13)) ja kielimallista karsitaan piirteitd Siivolan ym. (2007) kor-
jatulla KP-algoritmilla. Annettu tekstilohko luokitellaan kuuluvaksi siithen kieleen,
jonka kielimalli antaa tekstilohkolle suurimman todennékoisyyden.
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3 Kokeellinen osuus

Kokeellisen osuuden tarkoituksena oli tutkia kuinka n-grammimalleihin pohjautuva
kielentunnistusmenetelmé suoriutuu lyhyiden tekstilohkojen tunnistamisesta. Ko-
keissa vertailtiin tasoitettuihin ja karsittuihin n-grammimalleihin pohjautuvaa luoki-
tinta Dunningin (1994) seké Cavnarin ja Trenklen (1994) ehdottamiin menetelmiin.
Vertailu Dunningin LLM-menetelmé&an on erityisen mielenkiintoinen, koska artikke-
lissaan Dunning (1994) toteaa, ettei kielentunnistuksessa kéytettdvissd n-grammi-
malleissa ole tarpeellista kayttaa edistyneempié tasoitusmenetelmia.

3.1 Tutkimusaineisto

Tutkittaessa kielentunnistusmenetelmén toimintaa tarvitaan monikielinen kieliai-
neisto. Jotta testitulokset olisivat vertailukelpoisia, tulisi aineiston sisdltdd sama
méadrd saman tyylistd materiaalia kaikilla kielilld. Ideaalinen monikielinen aineisto
sisaltdd saman tekstin kddnnettyné kaikille kielille samaa tarkoittavat fraasit koh-
distettuna, miké on olennaista konekddnnésmallien luomisessa.

Tésséd tutkimuksessa kéytettiin kieliaineistona YK:n ihmisoikeusjulistusta, joka on
kisnnetty 364:1le kielelle.® Koska tekstin irrottaminen pdf-tiedostoista kiisiteltivain
muotoon ei ollut mahdollista kaikista dokumenteista, oli kokeissa kaytossd enim-
millddn 298 kieltd. Tekstin irrottamisessa kéytettiin Linuxin pdftotext-tyokalua
ja tekstit tallennettiin kéyttden UTF-8 merkistokoodausta, joka pystyi esittdmién
kaikkien kaytossa olleiden kielten merkistot. Aineistosta poistettiin ylimééraiset va-
lily6nnit ja rivinvaihdot.

Ihmisoikeusjulistuksen pituudessa oli suurta kielikohtaista vaihtelua. Taulukossa 1
on listattu aineistojen koko valikoiduilla kielilld. Merkeissa mitattuna aineiston koon
mediaani oli 11201 merkkié ja kvartiilivilin rajat 10093 ja 12537 merkkia. Kvartiili-
vali on se 50 % osuus aineistosta, jonka molemmille puolille ja4 25 % osuus aineistoa.
Kaikkein poikkeuksellisimmat arvot on lihavoitu taulukkoon 1. Suppeimpien aineis-
tojen kohdalla on todennékdisté, ettd myos tekstin sisdltoda on karsittu. Mitattaessa
aineistoja tiedoston koolla saadaan mediaaniksi 11,6 kilotavua ja kvartiilivilin ra-
joiksi 10,2 ja 13,1 kilotavua. Kielikohtaisten merkistéjen kokojen mediaani oli 61
merkkié ja kvartiilivdlin rajat 57 ja 68 merkkia. Kielid, joiden merkiston koko ylit-
ti 100 merkkié, oli seitsemén. Suurimmat merkistot olivat kiinan (539 merkkid) ja
japanin (506 merkkid) kielilla.

Kokeissa kiytettiin kahta erillista kielijoukkoa. Taysi 298 kielen joukko sisélsi kaikki
kielet, jotka pystyttiin irrottamaan ihmisoikeusjulistuksesta késiteltdviin muotoon.
Liséksi kaytettiin 60 kielen joukkoa, joka koostui sekéd ihmisoikeusjulistuksen etté
Google AJAX language APIn* kielivalikoimista 16ytyvistd kielisté.

3YK:n ihmisoikeusjulistus on saatavilla osoitteessa http://www.ohchr.org/EN/UDHR/Pages/
Introduction.aspx. Kddnnosméira on tarkistettu 27.10.2009.
4Saatavilla osoitteessa http://code.google.com/apis/ajaxlanguage/.
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Taulukko 1: Kieliaineistojen ja kielikohtaisten merkistéjen koot valikoiduilla kielill&.
Aériarvot on lihavoitu ja keskiarvot on laskettu kaikista 298 kielesté.

Opetusaineiston koko Merkiston koko

Kieli (kilotavua)  (merkkid) (merkkid)

suomi 12,6 12328 57
englanti 10,5 10730 o7
saksa 12,0 12065 70
ranska 12,1 11990 60
espanja 12,0 12060 61
tsekki 11,0 9912 79
kreikka 223 12529 68
venaji 21,3 11902 67
tagalog 13,2 13488 o7
divedin kieli 41,2 21731 69
cashinahua 5,0 5016 59
ashaninca 26,4 26844 60
japani 12,2 4368 506

kiina 10,9 5457 539
kikongo 11,7 11931 44
Keskiarvo 12,2 11467 67

3.2 Validointi

Kokeissa kaytetty kieliaineisto oli suhteellisen pieni, joten oli perusteltua kéayttda
ristiinvalidointia. Koska kielentunnistimien toimintaa haluttiin testata erityisesti ly-
hyilld merkkijonoilla, valittiin validoinnissa kaytettavit nidytteet satunnaisesti kus-
takin testausaineistosta. Kaikkea testausaineistoa ei siis todellisuudessa kiytetty
mallien testaamiseen, mutta tata ei pidd tulkita niin, etteikdé koko aineistoa olisi
kéytetetty vuorollaan opetusaineistona. Kokeissa kéytettiin siis hieman muunnet-
tua 10-kertaista ristiinvalidointia, koska ristiinvalidointi kaikella materiaalilla olisi
ollut todella aikaavievé prosessi. Koska ihmisoikeusjulistuksen pituudessa oli suurta
kielikohtaista vaihtelua, vaihtelivat my0s opetusaineistojen koot huomattavasti eri
kielien valilla.

3.3 Kokeet 298 kielella

Kielentunnistimia vertailtiin tekemaélld jokaiselle luokittimelle 10-kertainen ristiin-
validointi testimateriaalina toimineella YK:n ihmisoikeusjulistuksella, joka oli k&y-
tettavissd 298 kielelld. Jokaiselta ristiinvalidoinnin kierrokselta laskettiin kullekkin
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Kuva 3: KNLM-, LLM- ja Ranking-menetelmien vertailu 298 kielella.

tekstilohkon pituudelle keskiméériinen tunnistustarkkuus, ja lopullinen tarkkuus oli
nédiden kymmenen arvon keskiarvo. Luokittimien suoriutuminen on néhtévissa ku-
vassa 3, jossa pisteviivat osoittavat tulosten 95 % luottamusvélin. Kuvan perusteel-
la KNLM luokitin suoriutuu kielen tunnistamisesta vertailumenetelmid paremmin.
Kuvasta voidaan my6s nahdé, ettd LLM-menetelmé suoriutuu Ranking-menetelmaé
paremmin, ja ettd KNLM- ja LLM-menetelmien erot tasoittuvat testitekstien pituu-
den kasvaessa.

Luokittimien suoriutuminen valikoiduilla kielilld on nahtéavissé taulukossa 2. Tark-
kuudet kuvaavat sitd, kuinka monta prosenttia eri kielelld olevista naytteista kukin
menetelmé tunnisti oikein. Taulukosta voidaan nahda, ettd vaikka KNLM luokitin
suoriutuu keskiméaréisesti muita menetelmid paremmin, tunnistaa se joitain kie-
lid, kuten englannin, vertailumenetelmid huonommin. LLM-menetelmé puolestaan
tunnistaa huonosti suuren merkiston omaavia kieliéd, kuten kiina. Englannin- ja es-
panjankielisten ndytteiden tunnistaminen osoittautui hankalaksi kaikille kielentun-
nitimille. Syité edella esitettyihin poikkeamiin on pohdittu luvussa 4.

3.4 Kokeet 60 kielella

Kielentunnistimia vertailtiin myo6s kayttdaen 60 kielen joukkoa, jotta tuloksia pystyt-
tiin vertailemaan Google AJAX language APIn kanssa. Opetusaineistona KNLM-,
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Taulukko 2: Kielentunnistustarkkuudet prosentteina valikoiduilla kielilla olleista
néytteistd sekéd kaikkien kielien keskiarvot 298 kielen joukosta kéyttien KNLM-,
LLM- ja Ranking-menetelmié.

KNLM LLM Ranking
naytteen pituus naytteen pituus | néytteen pituus
(merkkid) (merkkid) (merkkid)

Kieli 5 11 21 ) 11 21 ) 11 21

englanti | 17,3 24,9 232 [ 19,6 395 527|127 38,0 66,5
suwomi | 40,0 84,3 98,9 | 455 84,6 97,9 |36,0 64,5 92,0
saksa | 41,6 80,0 95,1 | 33,6 70,1 91,5269 633 818
ranska | 23,7 60,6 85,6 | 23,7 60,1 86,6 | 17,8 41,1 68,0
espanja | 8,1 351 590 | 64 31,3 54,6 | 24 17,1 389
téekki | 36,5 659 80,5 | 26,1 53,9 747|309 547 758
kreikka | 99,7 100,0 100,0 | 86,5 97,0 99.2 | 97.8 99,8 100,0
vendji | 51,9 78,3 894 | 640 86,0 939|442 633 78,9
kilna | 924 98,1 989 | 1.8 29 02 |838 987 100,0
wzbekki | 404 86,6 98,6 | 349 76,6 940|304 588 894
tagalog | 21,2 57,6 824 | 158 525 785|186 432 71,2
malaiji | 16,8 46,2 524 | 16,9 41,1 479|162 30,8 444

keskiarvo | 43,3 75,6 88,6 | 39,7 70,9 857|367 635 826

LLM- ja Ranking-menetelmille kéytettiin edelleen YK:n ihmisoikeusjulistusta. Jo-
kaiselle luokittimelle tehtiin 10-kertainen ristiinvalidointi, jossa jokaiselta ristiinvali-
doinnin kierrokselta laskettiin kullekin tekstilohkon pituudelle keskiméa&rdinen tun-
nistustarkkuus. Googlen APIn testaamisessa padtettiin kayttdd vain neljaé eri tes-
tisyotteen pituutta, jotka olivat 5, 11, 15 ja 21 merkkié, jotta valtyttiin liialliselta
palvelun kuormittamiselta.

Luokittimien suoriutuminen on nahtévisséd kuvassa 4. Pisteviivat, jotka piirrettiin
kuvan selkeyttdmiseksi ainoastaan KNLM-menetelmaélle ja Google APllle, osoitta-
vat tulosten 95 % luottamusvilin. LLM- ja Ranking-menetelmien tulosten luotta-
musvilit olivat samaa suuruusluokkaa. Kuvasta on ndhtéavissa, ettd KNLM-luokitin
suoriutuu kielen tunnistamisesta jélleen vertailumenetelmid paremmin. Ranking-
menetelma suoriutui talld aineistolla likimain samalla tavoin LLM-menetelmén kans-
sa.

Kaikkien neljédn kielentunnistimen suoriutuminen valikoiduilla kielilld on ndhtavissa
taulukossa 3. Tarkkuudet kuvaavat sitd, kuinka monta prosenttia eri kielelld olevista
néytteistd kukin menetelmé tunnisti oikein. Taulukosta voidaan néhdé, ettd parhai-
ten suoriutuivat KNLM- ja LLM-menetelmét, joiden merkittdvimmét suorituserot
l6ytyvat kiinan kielen ja joidenkin 5 merkin pituisten néytteiden tunnistamisesta.
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Kuva 4: KNLM-, LLM- ja Ranking-menetelmien ja Google APIn vertailu 60 kielell4.

Ranking-menetelmé osoitti useilla kielilld KNLM- ja LLM-menetelmien tasoista tun-
nistustarkkuutta, mutta esimerkiksi englannin-, ranskan- ja vené&jénkielisten néyt-
teiden kohdalla se ei yltanyt kielimallipohjaisten luokittimien tasolle. Englannin- ja
espanjankielisten néaytteiden tunnistaminen osoittautui hankalaksi kaikille luokitti-
mille my6s tassa kielijoukossa.

Google API tunnisti Euroopan valtakielet englannin, saksan ja ranskan erittéin luo-
tettavasti varsinkin pisimmistd, 21 merkin mittaisista naytteistd. Harvinaisempina
kielind taulukkoon mukaan otettujen uzbekin ja malaijin kielten tunnistamisessa
Googlella oli hankaluuksia ja tagalin kieltd Google ei tunnistanut lainkaan, vaikka
se 16ytyy heidén tunnistuslistaltaan.? Myoskidn 21 merkin mittaisia kreikankielisii
naytteitd Google ei tunnistanut. Yleisesti ottaen taulukosta 3 voidaan nahdi, et-
ta poikkeuksia lukuunottamatta Googlen tulokset parantuivat nédytteiden pituuden
kasvaessa muita menetelmid enemmén. Luvussa 4 on pohdittu myd6s edelld esitetty-
jen poikkeamien syité.

5Tagalog eli tagalin kieli on yksi tarkeimmisté Filippiineilld puhutuista kielisté ja sitd puhuu
noin 22 miljoonaa ihmista.



20

Taulukko 3: Kielentunnistustarkkuudet prosentteina valikoiduilla kielilla olleista
néytteistd 60 kielen joukosta seké kaikkien kielien keskiarvot kayttden KNLM-,
LLM- ja Ranking-menetelmié sekid Google AJAX language APIa.

KNLM LLM Ranking Google API
naytteen pituus | nédytteen pituus | naytteen pituus | ndytteen pituus
(merkkid) (merkkid) (merkkid) (merkkid)

Kieli ) 11 21 ) 11 21 5 11 21 5 11 21
englanti | 44,8 774 934|486 73,1 938|360 644 898|635 885 995
suomi 59,6 89,6 98,6 | 62,5 91,2 989 | 482 85,0 96,8 | 18,0 46,5 92,0
saksa 53,4 85,6 958 | 47,7 76,7 922|392 69,8 878|245 59,5 96,5
ranska 414 726 938 |46,3 755 948|374 628 80,6 | 33,0 76,0 99,0
espanja | 26,8 51,4 68,0 | 26,7 49,7 66,2 | 16,4 39,4 66,4 | 17,0 57,0 92,5
tsekki 45,0 65,8 80,0 | 34,9 60,1 76,7 | 352 56,0 77,0] 27,0 65,5 91,0
kreikka | 99,8 100 100 | 91,8 99,4 99,5 ] 98,0 100 99,8 | 100 100 0,0
venaja 58,2 77,0 90,6 | 66,2 86,2 95,1 | 49,2 70,2 82,0455 83,0 82,5
kiina 946 976 990 | 44 35 1,7 |870 984 994 | 3.0 11,0 100
uzbekki | 64,8 93,2 98,8 59,5 86,2 972|514 748 940 | 40 20 21,0
tagalog | 69,6 91,6 99,2 | 719 92,7 983|628 874 966 | 0,0 0,0 0,0
malaiji | 35,4 53,2 57,6 | 304 44,8 50,7 | 28,8 442 532 | 7,0 30,0 420
Keskiarvo | 66,0 82,8 92,2550 77,8 858|550 76,3 873|193 357 50,7

3.5 Tilastollinen testaus

Eri menetelmien suoriutumisen viélilld olevien erojen tilastollista merkitsevyyttéa mi-
tattiin parittaisella t-testilla. Nollahypoteesina oli, ettd menetelmien keskiméérdinen
suoriutuminen eri ristiinvalidoinnin kierroksilla on yhté hyvéa. T-testid ja Fisherin
menetelméd voidaan kayttad, koska eri testitulokset ovat toisistaan riippumattomia.

KNLM- ja LLM-menetelmien suoriutumista 298 kielen joukossa vertailtiin laskemal-
la p-arvot kullekkin tekstipituudelle parittaisella t-testilla. Arvot vaihtelivat vélilla
7,4 x 107°-5,1 x 1073, minké perusteella voidaan suoraan todeta KNLM-menetel-
mén suoriutuvan tilastollisesti merkitsevasti LLM-menetelméd paremmin kaikilla
mitatuilla tekstipituuksilla. Kuvasta 3 voidaan néhdéi, ettd ero Ranking- ja LLM-
menetelmien suoriutumisen valilla on edellistéd vertailua suurempi, joten myds muut
erot eri menetelmien vililla ovat tilastollisesti merkittéavia.

Ranking- ja LLM-menetelmien suoriutumista 60 kielen joukossa vertailtiin laske-
malla ensin p-arvot kullekin tekstipituudelle parittaisella t-testilla. Arvot vaihtelivat
vélilla 0,003-0,95. Yhdistetty p-arvo oli 0,36, joka ei ole riittdvén pieni nollahypotee-
sin hylkdamiseksi. Voidaan siis todeta, ettd menetelmien suoriutumisessa ei ole ti-
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lastollisesti merkittavai eroa. Vertailtaessa KNLM- ja Ranking-menetelmié p-arvot
vaihtelivat vililld 8,2x107%-2,0x 1072 ja yhdistetyksi p-arvoksi saatiin 1,4x1071?,
miké oikeuttaa nollahypoteesin hylkddmiseen. KNLM-menetelmé suoriutuu siis ti-
lastollisesti merkitsevéasti Ranking-menetelméd paremmin. Kuvasta 4 voidaan nah-
dé, ettd Ranking-menetelmé suoriutuu hieman LLM-menetelmdé paremmin, joten
voidaan todeta, ettd myos ero KNLM- ja LLM-menetelmien vélilla on tilastollisesti
merkittava.
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4 Pohdintaa ja kehitysehdotuksia

Tassa tutkimuksessa saadut tulokset osoittavat, ettd kehittyneilld tasoitusmene-
telmilld voidaan parantaa kielimallipohjaisen kielentunnistuksen tarkkuutta. Tut-
kimuksessa ei kuitenkaan otettu huomioon tunnistuksen vaatimaa laskennallista
kustannusta. Yleisesti voidaan todeta, ettd vertailumenetelmina kaytetyt LLM- ja
Ranking-menetelmét ovat laskennallisesti hieman nopeampia ja niiden suorituskyky
lahestyy KNLM-menetelméé tunnistettavan tekstilohkon pituuden kasvaessa. Saa-
duilla tuloksilla on siis todellista merkitystéd vain jos halutaan tunnistaa kieli lyhyen
syotteen perusteella.

Tutkimuksessa saadut erot Dunningin LLM-menetelmén ja KNLM-menetelmén vé-
lilla syntyvét siité, ettei LLM-menetelmé ota lyhyempiéd n-grammeja lainkaan huo-
mioon. Kohdattaessa n-grammi, jota ei ollut opetusaineistossa, LLM-menetelmé tur-
vautuu kiyttdméaan tasoituksesta saatua arviota 1/|A|, jossa A on kielen merkiston
koko. Tamén vuoksi kaikki kohtaamattomat n-grammit saavat karkeasti yliarvioidut
todennékoisyydet. Ongelma korostuu kielilld, joilla on suuri merkisto.

Taulukoista 2 ja 3 voidaan ndhdé, etta kaikki menetelmét toimivat suhteellisen huo-
nosti tunnistettaessa englannin- ja espanjankielisid néytteitd. Englannin tuloksia
heikensi Eteléa-Afrikassa puhutun vendan kielen materiaali, joka sisélsi my6s englan-
ninkielisen version ihmisoikeusjulistuksesta. Téméa huomattiin vasta kun kokeiden
uusiminen tdhan opinnédytteeseen oli liian myohéista. Englanti sekoittuu usein myos
skotin kieleen, jota voidaan pitédéd englannin murteena. Espanja sekoittuu useimmin
asturian ja galician kieliin, jotka ovat romaanisia, espanjassa puhuttuja vihemmis-
tokielia.

Google AJAX language APIn tulosten perusteella voidaan epéilld, ettéd se on sdddet-
ty tunnistamaan yleisié kielid harvinaisempien kielten kustannuksella. Téama selittéaa
my6s Googlen muita menetelmii heikommat tulokset, vaikka taulukon 4 perusteella
Google néyttaisi tunnistavan monia kielid jopa muita menetelmid paremmin.

Jatkossa olisi mielenkiintoista laajentaa vertailua koskemaan useampia menetelmié.
Erityisen mielenkiintoista olisi vertailla KNLM-menetelmén ja Teahanin ja Harperin
(2001) kéyttdmien PPM-pakkausmenetelmien suoriutumista kielentunnistuksessa.
Kummankin menetelmén voidaan tulkita mittaavan, kuinka monta bittid merkkia
kohden tarvitaan tunnistettavan viestin koodaamiseen kullakin kielimallilla. Mene-
telmien erot ovat ainoastaan siiné, kuinka kielimallit rakennetaan.
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N-grammimalleihin pohjautuvia kielentunnistimia olisi mahdollista parantaa otta-
malla kutakin kielimallia rakennettaessa huomioon myo6s kaikki tunnetut kielet.
Rehtiek ja Kolkus (2009) ovat pyrkineet arvioimaan eri sanojen merkitsevyytta
kussakin kielessd ottamalla huomioon kaikista kieliaineistoista koostuneen tausta-
aineiston. Samankaltaista ldhestymistapaa voitaisiin kdyttdd myos n-grammien ta-
solla. Vastaavaan tulokseen voitaisiin padsta myos laskemalla tausta-aineistosta eril-
linen taustakielimalli, jota kaytettaisiin kielimallien antamien todennékoisyyksien
normalisointiin. Parannusta voitaisiin saada myos rakentamalla normaalien kieli-
mallien lisdksi takaperin kd&nnettyihin aineistoihin perustuvat kielimallit, joita kéy-
tettédisiin hyvéksi todennékoisyyksien arvioinnissa.
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5 Yhteenveto

Tassa opinnaytetyossa tutkittiin kokeellisesti kielentunnistusmenetelmien toimintaa
lyhyilld, 5-21 merkin mittaisilla tekstilohkoilla. Liséksi pyrittiin motivoimaan pu-
heentunnistuksessa kaytetyilld menetelmilld tasoitettujen merkkipohjaisten n-gram-
mimallien kéyttoda kielentunnistukseen. Kokeellisen osuuden aineistona kéytettiin
YK:n ihmisoikeusjulistusta, mikd mahdollisti 298 kielen testijoukon.

Menetelméosiossa pyrittiin kuvaamaan n-grammimallien tasoitusmenetelmien ke-
hityskaari seké selvittamadn lukijalle nykyaikaisen Kneser—Ney-tasoituksen toimin-
taa kdytettaessd merkkipohjaisia n-grammimalleja. Kielimallipohjaiset kielentunnis-
timet liitettiin lopulta informaatioteorian avulla ristientropiaa vertaileviin menetel-
miin. Osiossa myos esiteltiin tyossa kidytetyt tilastolliset testit ja kokeellisessa osuu-
dessa mukana olleet kielentunnistimet.

Kokeellisessa osuudessa testattiin kolmen kielentunnistusmenetelmén toimintaa 298
kielen joukossa. Menetelmié olivat tyossa esitelty Kneser—Ney-tasoitettuihin n-gram-
mimalleihin perustuva KNLM-luokitin, Dunningin (1994) esittelemé yksinkertai-
sempiin n-grammimalleihin perustuva LLM-menetelmé sekéd Cavnarin ja Trenklen
(1994) kehittdméd Ranking-menelmé. Liséksi kéytettiin karsittua 60 kielen testi-
joukkoa edelld mainittujen menetelmien vertaamiseksi suppeamman kielivalikoiman
omaavaan Google AJAX Language APIin.

Kokeissa saadut tulokset osoittavat, ettd kehittyneilla tasoitusmenetelmilld voidaan
parantaa kielimallipohjaisen kielentunnistuksen tarkkuutta. Tyossa ehdotettu KNLM-
menetelmé suoriutui kaikkia vertailumenetelmi tilastollisesti merkittéavésti parem-
min seké 60 kielen rajoitetulla ettd 298 kielen téydellé testiaineistolla.
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