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Tilastolliset kddnnosmallit ovat osa tilastollisen luonnollisen kielen késittelyd, milla
voidaan kiédntdd sanoja tai lauseita ldhtokielestd kohdekieleen. Tutkielman aiheena
on ensimmdisten tilastollisten kddnnosmallien, eli IBM-mallien 1 ja 2 soveltami-
nen Euroopan parlamentin saksa-englanti-korpukseen vuodelta 1996-2011. Tutki-
muskysymyksenid on mallien viliset erot kddnnosten laadussa sekd kouluttamisen
vaativuudessa. Vastauksia kysymyksiin saadaan vertaamalla mallien kidinnosten to-
dennikoisyyksid sekd perplexity-testauksen arvoja.

Tutkielmassa ensin esitellddn Euroopan parlamentin korpus ja tdhin vaaditta-
vat kisittelyaskeleet. Tamin jilkeen teorialuvussa esitelldin IBM-mallien 1 ja 2
matemaattiset esitysmuodot ja ominaisuuksia. Samassa luvussa esitelldin myos EM-
algoritmin méadritelma ja toiminta IBM-mallien kouluttamisessa, joita kdytetdin mal-
leja luodessa. IBM-mallien ja EM-algoritmin miérittelyyn on kéytetty apuna Phi-
lipp Koehnin teosta Statistical machine translation. Tutkielman lopuksi esitellddn
ja analysoidaan tulokset, sekéd tehdéddn johtopaitokset tuloksien merkittivyydesta
tutkimuskysymykseen.

Tutkielman téirkein tulos on IBM-mallin 2 huomattavasti parempi kyky kaantiaa
kokonaisia lauseita suhteessa IBM-malliin 1. Mallien kiyttaytyminen kdédnnosten to-
dennikoisyyksissi vastasi odotuksia ja tulokset tuottivat selvid eroja mallien vilille.
Perplexityn vertailu vahvisti muita havaintoja, mutta ei tuottanut tutkimuskysymyk-
sen kannalta uusia tuloksia. Johtopéitds on se, ettd IBM-malli 2 on kaikin tavoin
parempi kuin IBM-malli 1 ja kuuluisi yleensi tulla valituksi.

Avainsanat: EM-algoritmi, perplexity

Tamaén julkaisun alkuperdisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck -ohjelmalla.



Sisallys

1 Johdanto 4
2 Aineisto 5
2.1 Aineistonesittely . . . . ... ... L o 5

2.2 Aineiston kdsittely . . . ... ..o 5

3 IBM-mallien teoriaa 7
3.1 IBM-mallil . .. ... .. ... ... . 7

32 IBM-malli2 . . ... ... 10

33 EM-algoritmi . . . . ... ... 11
33.1 E-askel . . ... ... ... 11

332 Me-askel . . ... . 11

3.4 Kaéadnnoksen laadun testaaminen Perplexityllda . . . . . .. ... .. 12

4 Tulokset 13
4.1 Iteraatioiden méairdn vaikutus kddnnoksen todenndkoisyyteen . . . . 13
4.1.1 Yksittdisen sanan kddnnoksen todennédkoisyydenero . . . . 13

4.1.2 Lauseiden kddnnoksen todenndkdisyydenero . . . . . . . . 18

4.2 Mallin laadun testaaminen perplexitynavulla . . . . ... ... .. 20

5 Johtopaitokset 22
Lahteet 23
Liitteet 24
Liite 1. Esimerkki aineiston ensimmadisistd viidestd rivistd . . . . . . . . . 24
Liite 2. Esimerkki kohdistamisen toiminnasta . . . . . . ... ... ... 25



1 Johdanto

Maailman globalisaation ja teknologian yleistymisen myotd ihmisten tarve kommu-
nikoida seké asioida eri kielilld on kasvanut. Tdmi on nostanut tarpeen ja mahdol-
lisuuden konekééntdmiselle, jossa koulutetut mallit kdintivit sanoja sekd lauseita
kieleltd toiselle. Esimerkkini tillaisesta konekddntdjistd on Google kadntdjd. Kone-
kaantdjit jakautuvat kahteen kategoriaan: tilastollinen luonnollisen kielen kisittely ja
neuroverkostot. Nykyisin kadantéjat toimivat neuroverkostojen avulla, mitka vaativat
valtavia médrid dataa ja pitkdd kouluttamista. Tamén vuoksi tutkielmassa perehdy-
tddn ensimmadisiin tilastollisiin kdidnndsmalleihin IBM-malli 1 ja IBM-malli 2, mitka
ovat kouluttamisen ajan ja aineiston mairin suhteen kohtuullisia. Mallien koulutta-
miseen kdytetddn Euroopan parlamentin saksa-englanti-korpus vuosilta 1996 — 2011,
missd saksan- ja englanninkieliset lauseet ovat rinnakkaisilla riveilld.

Kyseiset mallit ovat valittu koska IBM-mallit toimivat perustana niin kolmelle
muullekin IBM-mallille, kuin nykyisille neuroverkostoille. Mallien avulla voidaan
tarkastella konekadntdmisen perusteita teorian ja esimerkkien avulla sekd tutustua
EM-algoritmin toimintaan. My0Oskin mahdollistaa mallien vilisen eron vertailun.
Hypoteesina mallien erolle on, ettd IBM-malli 2 konvergoituu nopeammin sekéa
tarkemmin lokaaliin maksimiin, kuin IBM-malli 1. Tarkoittaen ettd IBM-mallin 2
kddnnosten tarkkuus on parempi, kuin IBM-mallin 1 pienemmallad kouluttamisella.

Tutkielman rakenne etenee seuraavasti: ensiksi Luvussa 2 esitelldén aineiston
alkuperd seki rajaus ja aineiston kisittelyn askeleet. Aineiston ymmarrettavyyden
vuoksi Liitteestd A 10ytyy esimerkki korpuksien muodosta ja vilisestd rinnakkai-
suudesta. Luvussa 3 esitellddan IBM-mallien historiaa sekd kattavasti teoriaa. IBM-
mallien teorian avulla esitellddan EM-algoritmin toiminta mallien kouluttamisessa,
jonka jdlkeen tarkastellaan mallien testaamiseen tarkoitettua perplexityd. Teoria osuu-
den jdlkeen esitellddn tuloksia, missi aluksi tarkastellaan IBM-mallien 1 ja 2 yksittéi-
sen sanan todennikoisyyden eroja kouluttamisen iteraatioihin seki toisiinsa. Tamén
avulla tarkastellaan kokonaisen lauseen kddnnoksié ja mallien eroja. Lopuksi malleja
vertaillaan keskendédn perplexityn avulla. Tutkielman péatteeksi Luvussa 6 tehdidén
tuloksien pohjalta yhteenveto ja pohditaan tuloksien merkitsevyytta.



2 Aineisto

2.1 Aineiston esittely

Tyossd kiytetdan Euroopan parlamentin englanti-saksa-korpusta, joka on yli 2 mil-
joonan lauseen kokoelma parlamentin keskusteluista vuodesta 1996 vuoteen 2011
asti.

Aineisto muodostuu kahdesta tekstitiedostosta, jonka jokainen rivi on yksi lause.
Tiedostojen rivit ovat toisiinsa suoranaisesti vertailtavissa tarkoittaen, ettd englannin
kielen korpuksen rivi 5 on kddnnos saksankielisen korpuksen rivistd 5. Esimerkki
kayttdytymisestd 10ytyy Liitteestd A. Tami kdidnnoksien viélinen yhteys mahdollistaa

Mallin kouluttaminen suuremmalla aineistolla tuottaa parempia tuloksia, mut-
ta timén tyon tavoitteiden myotd aineistoa rajoitetaan pienempdidn 100 000 ensim-
maiseen lauseeseen. Tamd mahdollistaa nopeamman mallin kouluttamisen ja téiten
useampien testien tuottamisen.

Aineistossa ilmenee pienid ongelmia, kuten isojen ja pienten kirjainten aiheutta-
mat sanan eroavuudet, jolloin kouluttamisen aikana sanat jaivit laskennassa erilleen.
Tama sanojen eroavuus onkin suuri haaste mallin kouluttamisessa. Tutkielmaan vali-
tun aineiston koko on myos yleistd pienempi vain 100 000, kun yleensa tahdottaisiin
ainakin 500 000 lausetta. Tama ei kuitenkaan tule vaikuttamaan paljoa tuloksiin, silla
aineiston laatu on tarkedmpi kuin maard (Imam et al. 2011;Gavrila ja Vertan 2011).
Lauseiden mééria saattaa kuitenkin johtaa pieneen kidinnosten puuttellisuudeen.

2.2 Aineiston Kkisittely

Kasittely jaetaan neljdin askeleeseen Thanakin (2017) esittamin tekstin normali-
soinnin mukaisesti. Askeleet suoritetaan yhtdaikaisesti niin saksan kuin englannin
kielen korpukselle.

1. Virkkeet jaetaan yksittdisiin sanoihin.
2. Poistetaan ylimadrdiset merkit, kuten viliviivat.
3. Sanojen isot kirjaimet muutetaan pieniksi kirjaimiksi.

4. Sanat muutetaan niiden perusmuotoon NLTK:n (Natural language tool kit)
avulla.

Alla esitetdén esimerkkind, jokainen aineiston késittelyn askel lauseelle “Today’s
report is important*.

0. “Today’s report is important”
1. [“Today’s”, “report”, “is”, “important’]

99 G6y 9% <

2. [“Todays”, “report”, “is”, “important”]



3. [“todays”, “report”, “is”, “important”]

9% 66y 9% <¢

4. [“today”, “report”, “is”, “import”]

Kasittelyaskeleiden jidlkeen aineisto on muuttunut ohjelmistolle helpommin kasi-
teltdviksi. Huomattavissa on kuitenkin, etti neljinnen askeleen tekemé sanan muutos
perusmuotoon ei ole tidydellinen vaan aikaisemman esimerkin muunnos “important™
muotoon “import” on vidrin. Tdmai ei kuitenkaan ole tyon kannalta merkittdvi on-
gelma, joten se voidaan sivuuttaa.

Askeleiden jilkeen aineisto on muunnettu oikeaan muotoon ja on valmis kiytet-
tavaksi kddnnosmallien kouluttamiseen. Tulevassa luvussa esitellddn kouluttamisen
teoriaa ja mallien hyvyyden testaamista, minki jilkeen teoriaa pddstddn hyodynta-
madn aineistoon ja tutkimaan tdmén tuottavia tuloksia.



3 IBM-mallien teoriaa

Luvun teoria perustuu Koehnin (2010) lukuihin 4.1.5, 4.2.3, 4.2.3 ja 4.4.1. Teorian
avulla esitetdin mallien rakentamisen tilastotieteelliset perusteet sekd laskentaan
kiytetyt kaavat.

3.1 IBM-mallil

IBM:n ensimmaéinen 1980-luvulla kehittimai tilastollinen luonnollisenkielen kidin-
tamisen malli on perusta niin useammille IBM-malleille, kuin nykyisille koneoppi-
misen kaantdjille. Malli perustuu kahteen osaan: sanastolliseen kddntdmiseen (engl.
lexical translation) ja kohdistamiseen (engl. alignment). Yhdistiminen mahdollistaa
uusien lauseiden kddntdmisen vieraalle kielelle. Seuraavaksi tutustutaan tarkemmin
kohdistamiseen, joka toimii suuressa osassa mallin kouluttamisessa.

Kohdistamisella tarkoitetaan kahden erikielisen lauseen sanojen kohdistamis-
ta toisiinsa. Aina kuitenkaan jokaisella sanalla ei ole toisessa kielessd vastinetta,
minki takia kieleen johon kohdistetaan, lisdtddan NULL-sana, jolloin mahdollistuu
kohdistamisfunktion tdydellinen miirittely. Kohdistamisfunktio voidaan kirjoittaa
matemaattiseen muotoon

a:.j—i.

Mairitelméssi a on kohdistamisfunktio, i on indeksi sanalle kddnnettavistd lauseesta
ja j on indeksi sanalle, johon i kddntyy. Esimerkki kohdistumisesta 10ytyy Liittesta
B.

Sanastollinen kddntdminen perustuu tapahtuneiden tapahtumien miérdéin. Vertai-
lemalla, kuinka usein kaksi sanaa kohdistuvat toisiinsa suhteutettuna sanan maaraan,

C(ej’ faj)
ZaeA C(ej’ faj) ’

missd C (e, fa;) on count-funktio. Jolloin muodostuu tapahtumien méérésté koostu-
va taulukko, kuten esimerkissd Taulukko 3.1. Ja jokaiselle sanalle muodostuu kiin-
nospoyta (engl. translation table), joka sisidltdd mahdollisuudet, ettid sana f kddntyy
sanaan e, kuten Taulukossa 3.2.

t(ejlfa;) =



Tapahtumapoyta
Umwelt ist wichtig
environment : 85 | is : 95 | important : 73
circle : 15 yes : 5 main : 27

Taulukko 3.1. Yksittdisen sanan eri kddnnoksien tapahtumien maarida
saksankielisestd sanasta englantiin

Todennikoisyyspoyta
Umwelt ist wichtig
environment : 0.85 | 1s:0.95 | important : 0.73
circle : 0.15 yes : 0.05 main : 0.27
Taulukko 3.2. Taulukko kuvaa yksittdisen sanan eri kddnnoksien toden-
nikoisyyksid saksankielisestd sanasta englantiin

Huomattavaa on myos, ettd Taulukon 3.2 todennékdisyydet summautuvat yhteen

Zt(elf) = 1, missi A = {eq, ea, ..., e, ).

ecA

Kohdistamisen ja sanastollisen kddntdmisen yhdistyessd muodostuu IBM-malli
1. Aluksi malli koulutetaan kohdistamisen avulla kédyttien EM-algoritmia, johon tu-
tustutaan tarkemmin luvussa 3.3. Kouluttamisen valmistuessa sanojen kdannospoy-
dit ovat saatavilla. Télloin lauseita on mahdollista kédéntda. Seuraavaksi suoritetaan
kddnnos lauseesta f lauseeseen e. Oletetaan, ettd £ = {fi, f2, ..., fi,} on kildnnettéivin
kielen lauseen sanat ja € = {ey, e2, ..., ¢;,} on tunnetun kielen sanat, missi [ ja [,
ovat lauseiden pituudet. Talloin kddnnoksen todennikoisyys lasketaan kaavalla,

le
€
3.1 p(e, alf) = (lf-l-—l)le l:][t(eﬂfa(j)),
missi —-—— on kaikkien mahdollisten kohdistuksien miiri. Normalisointivakio €

(lf+1)’€
on luku, jonka avulla p(e, a|f) on kelvollinen jakauma, kun

Zp(e,a|f) = 1.

Esimerkki Kaavan 3.1 kéytostd, kun kddnnetddn saksankielistd lausetta englannin-
kieliseen lauseeseen:

p(environment is important, a|Umwelt ist wichtig)

1
= Gl I - t(environment|umwelt) - #(is|ist) - #(important|wichtig)

1

T 64

Kédnnoksen todenndkdisyyden laskenta on helppoa, mikéli todennikdisyydet
sanojen kddnnoksille on saatavilla. Néin ei kuitenkaan ole, eikd myoskddn sanojen

-0.85-0.95-0.73 = 0.009



kohdistuminen ole tiedossa. T&lloin kyseessd on puuttuvan aineiston ongelma, jota
pyritddn ratkaisemaan myohemmaén luvun aiheen EM-algoritmin avulla. Téta varten
tarvitaan count-funktiot, joiden avulla tapahtumien mairdé voidaan laskea aineistos-
ta. Aluksi muodostetaan todennikoisyys p(ale, f) ketjusddnnon avulla, jolloin

p(e, alf)
p(ale, f) = T
p(e|f)

missa
(3.2) plelf) = 1)1 H ZO t(e;1f0),
sijoituksien jidlkeen kaava saadaan muotoon:

l .

a tlejlfa()))
(3.3) plale.f) = | | ===

=1 ZZO t(ejlfi)

Tamén avulla pystytdin muodostamaan count-funktio

le
clelfse.t) = > plale.f) D 5(e,e)o(f, fuli)),
a j:l
missi 0 (x, y) on Kronecker delta, eli

5(x. y) 0 josx#y
X,y) = .
Y I josx=y

Sijoitetaan p(ale, ), jolloin

(3.4) celfret) = —) Zé(e ej)Z(S(f ).
Z (elfl j=1

Funktio laskee kuinka usein vieraankielinen sana f;, kohdistuu englannin kielen
sanaan ey,, missid ky € {0,1,...,1¢} ja k. € {l,...,[.}. Count-funktioiden avulla
pystytddn luomaan uusi kddnnosjakauma (engl. translation probability distribution)
kaavalla

Ze.p clelfief)
YeXepclelfsef)
Alaluku on antanut pohjan IBM-mallin 1 kddnnosten todennidkoisyyksien las-

kennalle p (e, a|f) avulla sekd luonut count-funktion, joka mahdollistaa uusien kédan-
nosjakaumien muodostamisen.

(3.5) tlelf;ef) =



3.2 IBM-malli?2

Alaluku kasittelee IBM-mallin 2 teoriaa laskennan sekd kouluttamisen kannalta.
Luvun teoria perustuu Koehn 2010 lukuun 4.41

IBM-malli 2 on kaksiosainen, jonka perusta on mallissa 1. Malli 1 ei kuiten-
kaan ota huomioon eri kohdistamisien mahdollisuuksia, eli englannin kielen sanan i
kohdistamisen todennidkoisyys vieraan kielen sanalle j on sama, kuin sanalle j + 2,
missd I on positio englannin kielen lauseessa ja j on positio vieraan kielen lauseessa.
Myoskin i < [, ja j +2 < [y, kun [, on englannin kielen lauseen pituus sekd [
vieraan kielen lauseen pituus.

Ensimmaéinen osa on mallin 1 tyyliin kddnnostodennékoisyyksien jakaumat(e| f).
Lisdnd malliin 1 verrattuna IBM-malli 2 kiyttaad kohdistamista. Jolloin jokainen vie-
raan kielen sana i kohdistetaan englannin kielen sanaan j. Télloin kohdistumisjakau-

ma on muotoa

a(i|j, le, lf),
halutessaan kohdistamisjakauma (engl. alignment probability distribution) voidaan
myoOs asettaa kididnteiseen jarjestykseen. Huomattavaa on, ettd a kuvaa jokaisen

englannin kielisen tulosteen j vieraankieliseen syotteeseen a(j). TAmin avulla koh-
distamisjakauma, voidaan kirjoittaa muodossa

a(a(j)lj.le,ly).
Molemmat IBM-mallin 2 osat voidaan yhdistdd matemaattiseen muotoon

le

(3.6) pealf) = €] [i(elfup) - a(@(ljsles )

J=1

Kohdistamisen lisiaminen laskentaa ei huomattavasti suurenna laskennan vaikeut-
ta, eikd myoskidn lisdd mallin kouluttamisen monimutkaisuutta. Mallin 1 tapaan,
mallin 2 kouluttaminen pystytdin muuttamaan eksponentiaalisesta polynomiseksi
ongelmaksi, derivoimalla todenndkdisyyttd p (e|f). Todennikdisyys saadaan alkupe-
rdaisestd muodosta muotoon

le
(3.7) zmm‘mem—dﬁzmmmmammuum

j=1i=0

Aikaisemman kaavan avulla pystytddn laskemaan todennékoisyys p(ale, f), joka
mahdollistaa sanastollisen kaiantamisen sekd kohdistamisen laskennan aineistosta.
Sanastollisen kadntiminen kaavalla

lfrwﬁawmuuw>amméqf>
clelf;ef) =
;Z; [otelfr) - a(ilj,le,1p)

Seka kohdistaminen kaavalla

(3.8)

te;1 ) - aa(i)ljles 1)
Siot(ejlfi) - a(i’lj Lo, 1y)

(3.9) c(ilj,le,lr;e,f) =

10



Kaavojen avulla pystytdin muodostamaan uudet arvot estimaateille. Kiddnnosjakau-
malle #(e| f; e, f) kaavalla (3.5) ja kohdentamisjakauman

c(ilj,le,ly)
C(i, le,lf) '
Alaluku on antanut matemaattisen perustan IBM-mallin 2 toiminnalle seki

kouluttamiselle. Ndiden oppien avulla kisitellddn seuraavan alaluvun aiheitta EM-
algoritmia.

(3.10) a(ilj,le,ly) =

3.3 EM-algoritmi

Korpuksissa on harvoin sana kohtaista kohdistamista a, jolloin aineisto on laskentaan
puutteellinen. Ongelma pyritidin ratkaisemaan EM-algoritmin (engl. expectation-
maximization algorithm) avulla parametrejd estimoimalla. Algoritmi on kaksi osai-
nen, mikd jakautuu E- (engl. expectation) ja M- (engl. maximization) askeleeseen.
Askeleet tarkoittavat odotusarvon laskemista ja uskottavuusyhtdlon maksimoimista.
IBM-mallin 1 tapauksessa estimoitavaksi riittdd ainoastaan kddnnoksien todenndkoi-
syys t(f|e) estimointi. Vaativammalle IBM-mallille 2, tarvitaan lisdksi kohdenta-
mistodennékoisyyttd a(j|i, [, m).

EM-algoritmi on iteratiivinen prosessi, jossa aikaisemman iteraation estimaattien
1, ja a, avulla luodaan seuraavat estimaatit 7, ja a,+1. Askelia suoritetaan, kunnes
jokin ennalta madaritty ehto, kuten

L(tn+1a an+l) - L(tm an) <p,

toteutuu. p:n ollessa riittdvin pieni, estimaatit ovat konvergoituneet (converge) lo-
kaaliin maksimiin.

Aluksi valitaan estimaattien aloituspiste 7y ja ag, johon Koehn 2010 ehdottaa
IBM-mallin 1 kohdalla tasajakaumaa (engl. uniform distribution). IBM-mallin 2
aloituspisteiksi Brown et al. 1993 ehdottavat muutaman iteraation suorittanut IBM-
mallin 1 estimoituja jakaumia.

3.3.1 E-askel

IBM-mallille 1: jokaisen lauseen f ja e, kohdalla lasketaan tapahtumien mééri count-
funktion (3.4) avulla. Funktio antaa nollasta eroavan arvon ainoastaan, mikéli vie-
raankielen sana f ja englannin kielen sana e, 16ytyvit lauseista f ja e.

IBM-mallille 2: Vastaavasti IBM-mallin 1 tapaisesti lasketaan count-funktion
(3.8) arvot sanastolliselle kidntdmiselle. Liséné lasketaan count-funktion ¢ (i| j, I, [ 1; e, f)
(3.9) avulla kohdentamisen arvot.

3.3.2 M-askel

E-askeleen arvoja hyddynnetididn uusien estimaattien laskemiseen.

IBM-mallille 1: Estimoidaan E-askelessa saadun count-funktion arvoja uuden
kddnnosjakauman ¢(e| f) (3.5)

IBM-mallille 2: Vastaavasti estimoidaan kdédnnosjakauma z(e| f) (3.5) seké esti-
moidaan kohdentamisjakauma a(i|j, l., ) (3.10) E-askeleen arvojen avulla.
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EM-algoritmi kokonaisuudessaan

Algoritmi kiteytyy neljdan kohtaan alla olevan taulukon mukaisesti:

1. Valitse alkuarvot ¢ ja ag mallille sopivalla tavalla
2. Laske count-funktioiden arvot ¢, ja a, estimaatteja kiyttden
3. Laske uusien estimaattien 7,41 ja a,4+; arvot count-funktioita kiyttden

4. Suorita kohtia 2 ja 3, kunnes arvot lahestyvit lokaaliin maksimiin

Neljannen askeleen jilkeen estimoidut kdannds- ja kohdentamisjakaumat ovat
saavuttaneet parhaimman arvonsa, jolloin IBM-mallin kouluttaminen on valmis.

EM-algoritmi on ratkaisu haastavalle puuttuvan tiedon ongelmalle. TAdma estimoi
vaaditut jakaumat siten, ettd sanojen ja lauseiden kddntdminen onnistuu klassisen
todennikoisyyden keinoin. On kuitenkin haastavaa tietdd milloin estimaatit ovat
riittdvin hyvid. Kyseistd ongelmaa tarkistellaan tarkemmin seuraavassa alaluvassa.

3.4 Kaannoksen laadun testaaminen Perplexitylla

Alaluvun teoria perustuu Koehnin (2010) lukuun 4.2.4. Oletetaan, ettd on malli
p(elf), missd vieraan kielen sanat f kddntyvit englannin kielen sanaan e. Valitaan
ennalta valitsemasta testiaineistosta vieraan kielen lause f ja timén kddnnos e. Kiin-
noksen todennikoisyys lasketaan kaavalla (3.2) IBM-mallin 1 tapauksessa ja kaavalla
(3.7) IBM-mallin 2 tapauksessa. Todennikoisyyksien arvot kasvavat, kun kddnnok-
sien varmuus kasvaa, tdlloin p(e|f) todennikoisyydet saavat arvoja. IBM-mallin 1
todennikoisyys kasvaa kohti

€

ef ode T 7 0
p(elf)moders — e

kun 7(e|f) ldhestyvit arvoja O ja 1. Vastaavasti IBM-malli 2 ldhestyy arvoa

p(elf)modern — €,

kun t(e|f) jaa(ilj,l., ly) ldhestyvit arvoja O ja 1. Ndmé parhaimmat arvot saavute-
taan, kun lokaalimaksi on EM-algoritmin avulla 16ydetty.

Mallin kasvua kohti arvoa suurinta todennikoisyyttd voidaan mitata perplexi-
ty:11a:

(3.11) logaPP = = 3 logap(eslfs).
S

missd s on sana testiaineiston lauseesta. Jolloin PP arvo saadaan kaavalla

PP =2" s logap(eslfs)

Talloin todenndkoisyyksien p(el|f) kasvaessa perplexity laskee. Vastaavasti, kun
p(e|f) saavuttaa maksimin perplexity saavuttaa minimin.

Perplexity on nopea ja suoraviivainen tapa testata mallin laatua. Tdma ei kuiten-
kaan ole tdydellinen tyokalu laadun mittaamiseen, minkd vuoksi yleensd kiytetdin
useaa metodia, kuten BLEU-arvoa.
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4 Tulokset

4.1 Iteraatioiden maaran vaikutus kiidnnoksen todenniakoisyy-
teen

4.1.1 Yksittdisen sanan kainnoksen todennikoisyyden ero

Luvussa tullaan esittiméén kuvaajia, missi esiintyvit esimerkiksi nostetut sanat seka
ndiden kddnnoksien todennikoisyydet. Kuvaajat eivit siis kuvaa koko aineistoa, vaan
ainoastaan yhden tapauksen kayttdytymistd eri IBM-malleille ja iteraatioille.

EM-algoritmin konvergoitumisen ominaisuuden perusteella voidaan olettaa sa-
nan kddnnoksen paranevan iteraatioiden kasvaessa. Tdlloin paras kddannos ldhestyy
normalisoimattomassa laskennassa kohti yhtd. Vastaavasti huonot kiddnnokset ldhes-
tyvit nollaa. Mikéli sanalle on useampia oikeita kddnnoksii, tdlloin todennikoisyydet
vaihtelevat nollan ja yhden vililld kdannoksen yleisyydesti riippuen. Kaikki ndma
kolme mahdollista tapausta nihdddn Kuvaajassa 4.1, jossa on piirrettynd IBM-mallin
1 antamia todenndkdisyyksid sanan “Wichtig” (Térked) kddnnoksille “Important”
(Tarked), “Main” (Pddasiallinen) ja “Priority” (Prioriteetti), iteraatioiden kasvaessa
nollasta kahteenkymmeneen.
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Kuva 4.1. IBM-mallin 1 iteraatioiden vaikutus Wichtig sanan kddnnok-
sien todennékdisyyksille

Mallia alustaessa kaikkien kddnnoksien todennédkdisyydet asetetaan tasajakau-
maksi, minkd takia kddnnoksien ensimméiinen piste on samassa kohdassa nollan tun-
tumassa. Heti ensimmadisten iteraatioiden aikana huomataan merkittava ero kaannok-
sien todennékoisyyksissd. Sana “Important” kasvaa nopealla vauhdilla kohti omaa
maksimia, jonka saavuttaa noin kymmennenen iteraation kohdalla. Kdannds on myds
huomattavasti muita parempi. Vastaavasti “Main” kasvaa ensimméisten iteraatioiden
aikana, mutta tasaantuu iteraation kahdeksan kohdalla. Kaikista epdtodennéikoisim-
pand kddnnoksend on “Priority”, jonka todennédkdisyys ei merkittdvastd muutu ite-
raatioiden aikana. Tami johtuu siitd, ettd mallin alustuksessa asettamat todenni-
koisyydet ovat hyvin ldhelld nollaa, jota kohti kyseisen kdannoksen todennédkoisyys
lahestyy. Jokaisen kididnnoksen todennikoisyydet huomioon ottaen voidaan paitelld,
ettd IBM-mallin 1 konvergoitumisen kohta lokaaliin maksimiin kyseiselle 100 000
lauseen aineistolle on kymmenennen iteraation kohdalla.
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Kuva 4.2. IBM-mallin 2 iteraatioiden vaikutus Wichtig sanan kddnnok-
sien todennékdisyyksille

Kuvaaja 4.2 on samanlainen Kuvaajan 4.1 kanssa, mutta kddnnoksien todenni-
koisyydet ovat laskettu IBM-mallilla 2. My6skin iteraatioiden mééré on laskettu kah-
destakymmenestd kymmeneen, mallin kouluttamisen vaativuuden takia. Odotuksena
on tarkemmat kddnnokset sekid nopeampi konvergoitumisen suhteessa IBM-malliin
1, silld IBM-malli 2 ottaa huomioon sanojen kohdistamisen. Kddannoksien suuruudet
ovat hyvin samankaltaiset Kuvaajan 4.1 kanssa, eli “Important” on selvisti parhain
kddnnos, “Main’ on toisiksi todennékoisin ja “Priority”” huonoin. Erona Kuvaajan 4.1
kanssa on iteraatioiden miird mallin konvergoitumiseen. Kuvaajan 4.2 perusteella
IBM-mallin 2 konvergoitumiseen tarvittava iteraatioiden maari on viisi.
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Kuva 4.3. IBM-mallin 1 iteraatioiden vaikutus Wichtig sanan kddnnok-
sien normalisoiduille todennédkoisyyksille

Kuvaajissa 4.1 ja 4.2 on kisitelty todennédkoisyyksida NLTK:n antamina yhti 13-
hestymini todennékdisyyksind. Jotta kddnnosjakaumat olisivat kunnollisia jakaumia,
kuten teoria osuudessa esitetty. Tulee kaikkein todennikoisyyksien summautua yh-
teen. Télloin hyodynnetddn normalisaatiovakiota €, jonka avulla todennékoisyydet
voidaan normalisoida kaavalla

t(elf)e =1(elf) * €

Kuvaaja 4.3 on hyvin samankaltainen Kuvaajan 4.1 kanssa. Molempien kuvaajien
arvot on laskettu IBM-mallin 1 avulla ja niitd arvoja on kuvattu mallin iteraatioiden
suhteen. Jélleen “Important” on selvisti muita parempi kdannos ja konvergoituu kym-
menennen iteraation kohdalla. Seuraavaksi todennékdisin on “Main” ja se konver-
goituu tdssd tapauksessa kymmenennen iteraation kohdalla toisin, kuin Kuvaajassa
4.1, jossa konvergoituminen tapahtui jo kahdeksannen iteraation kohdalla. Viimei-
simpand on “Priority”, jonka todennikoisyyksien muutosta on kuvaajasta haastava
huomata, todennédkoisyyksien pienestd arvosta johtuen.

Kuvaajien 4.1 ja 4.3 vililld on paljon samankaltaisuuksia, mutta Kuvaajassa 4.3
on huomattava ero. Tama tapahtuu neljannen iteraation kohdalla, kun todennékdi-
syyksien arvo ldhtee laskemaan, toisin kuin Kuvaajassa 4.1. Todennikoisyyden lasku
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viittaa siihen, ettd normalisointivakion arvo laskee nopeammin, kuin kdédnnoksen to-
dennékoisyys. Tadma tapahtuu silloin kun harvempien kddnnosten todennékoisyydet
kasvavat, jolloin € laskee. Kyseisen tapahtuman takia vastaavaa todennékoisyyden
arvon laskua ei voida nidhda kiddnnoksen “Priority”:n kanssa vaan voidaan havai-
ta pientd kasvua neljannen iteraation jilkeen. Tapahtuma saattaa vaikuttaa aluksi
huonolta kiddnnosten todennidkoisyyksien suhteen, mutta oikeasti todennikoisyydet
jélleen konvergoituvat lokaaliin maksimiin noin kymmenen iteraation jéilkeen ja ovat
titen vertailu kelpoisia, muiden standardoitujen kuvaajien kanssa.
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Kuva 4.4. IBM-mallin 2 iteraatioiden vaikutus Wichtig sanan kddnnok-
sien normalisoiduille todennédkoisyyksille

Kuvaaja 4.4 on kuvaaja 4.2 standardoiduilla kdannosten todennikoisyyksilld,
joten toimii kuten aiemminkin standardoidun todennékoisyyden kohdalla. Télloin
kaddnnosten todenndkoisyydet ovat suhteessa yhtd laadukkaat Kuvaajan 4.2 kans-
sa, mutta huomattavasti pienemmaét. Myoskin on huomattavissa todennikoisyyden
lasku iteraation kaksi kohdalla, kuten Kuvaajan 4.3 neljdnnen iteraation kohdalla.
Tarvittavien iteraatioiden mééra mallin konvergoitumiseen on myods sama, kuin stan-
dardoimattomassa tilanteessa.

Kaikkien Kuvaajien4.1,4.2,4.3 ja4.4 avulla voidaan paitelld, ettd EM-algoritmin
ominaisuuden avulla todennikéisyydet ldhestyvit lokaalia maksimia iteraatioiden
kasvaessa. Vaikka molemmat IBM-mallit 1 ja 2 ldhestyvidt omaa maksimia, tekee
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IBM-malli 2 timén huomattavasti nopeammin. Kuten Kuvaajien 4.1 ja 4.2 vertailus-
sa iteraatiot ovat IBM-mallin 1 kohdalla kymmenen ja IBM-mallilla kuudennessa.
Tama toistuu myos standardoidussa tilanteessa Kuvaajissa 4.3 ja 4.4 misséd vaadit-
tavien iteraatioiden madrd ovat samat kuin aikaisemminkin. Téll6in siis IBM-malli
2 on huomattavasti parempi yksittdisen sanan kddnnokseen, silld laskennan teho ei
ole huomattavasti vaativampi kuin mallilla 1, mutta vaatii vain puolet vihemmén
iteraatioita parhaimman tuloksen saavuttaakseen.

4.1.2 Lauseiden kidnnoksen todennikoisyyden ero

Aikaisemmassa osiossa esiteltyjen tulosten perusteella IBM-mallien 1 ja 2 yksittdisen
sanan kddnnoksen todennikoisyydet ovat melkein samat. Huomattavasti suurempia
eroja odotetaan lauseen kddntamisessd, silld tamin laskennassa on mallien vililla
suurta eroa. IBM malli 1 olettaa jokaisen kohdistamisen yhtd todennékoiseksi (3.1)
m. Tadmén vuoksi IBM-malli 1 lauseen kiddntdmisessid sanojen jarjestykselld ei
ole lopputuloksen kannalta merkitystd. Toisin kuin IBM-malli 1, malli 2 sisaltda
kohdistamisfunktion (3.6), joka antaa todennékdisyyden kyseisille kohdistamisille.

Tuloksessa tarkastellaan yhden lauseen kddnnostd molempien IBM-mallien mu-
kaan suhteessa iteraatioon. Aikaisemmin IBM-mallin 1 kuvaajissa on kuvattu kah-
denkymmenennen iteraatiota, mutta viime alaluvun perusteella voidaan iteraatiot
rajoittaa kymmeneen kuvaajien vertailun helpottamiseksi. Kohdistamisen arvoina
kdytetddn IBM-mallin 1 kohdalla ﬁ ja IBM-mallin 2 kohdalla parasta mahdol-
lista kohdistamista. My0Oskin normalisaatiovakio on asetettu yhdeksi luettavuuden
helpottamiseksi. Kuten aiemmista tuloksista huomattu kuten kuvaajat 4.3 ja 4.4 ei
normalisointi vaikuta mallien suhteelliseen eroon.
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Kuva 4.5. Lauseen “umwelt ist wichtig® kdédnnoksen “environment is
important* todennédkoisyys IBM-malleille 1 ja 2 EM-algoritmin iteraa-
tioiden suhteen.

Kuvaajasta 4.5 nidhdiin selvésti IBM-mallin 2 ylivoimainen paremmuus suhtees-
sa malliin 1. Tama johtuu melkein tdysin kohdistamisen todennédkdisyyksien erosta,
silld viime alaluvun tuloksien perusteella yksittdisen sanan kdantdmisen todennakoi-
syydet ovat mallien vililld samankaltaiset. Jolloin ainut ero kiddnnoksen laskennassa
mallien vililld on kohdistaminen.

Kuvaaja 4.5 on kuitenkin puutteellinen, silld siind esitelldédn vain parhaimman
kohdistamisen tapausta. Mikéli lauseen sanajirjestystd muutetaan, olisivat tulokset
huomattavasti erilaiset. Tdlloin IBM-mallin 1 antama todennékdisyys olisi uskotta-
vasti suurempi, miki jilleen vahvistaa IBM-mallin 2 paremmuutta suhteessa IBM-
malliin 1.

Mallien kddnnosten todennédkdisyyksissd on pienid eroja, kun kyseessd on yk-
sittdinen sana. Talloinkin malli 2 kouluttautuu huomattavasti nopeammin. Kun ky-
seessd on kokonainen lause nousevat esiin mallien suuremmat erot. IBM-mallin 1
lauseen todennékdisyys kasvaa vihin iteraatioiden suhteen. Silld mallin antaman to-
dennikoisyyden arvo muuttuu ainoastaan sanojen todennikoisyyksien tulon mukaan.
Mallin 2 kohdalla on huomattavaa kasvua iteraatioiden vililld sekd my0s suhteessa
malliin 1. Koska mallin todennikoisyydet perustuvat sanojen kdannosten tulon lisik-
si kohdistamisfunktioon. Vaikka kuvaaja antaa selkeitd eroja mallien vililld tullaan
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nditd tarkemmin testaamaan perplexityn avulla, mikd tuo numeerisen arvon mallin
hyvyydelle.

4.2 Mallin laadun testaaminen perplexityn avulla

Mallien eroja on tarkastelu kddnnoksen todennikoisyyksien mukaan. Tidma tuo on-
gelmia, kuten todennékdisyyden pienet arvot, etenkin lauseiden todennédkoisyyksia
kisitellessd. Vertailun parantamiseksi voidaan kiyttda perplexityd, jonka arvo las-
kee, kun todennikoisyys kasvaa. Tilloin on konkreettinen numeerinen arvo, minka
avulla verrata malleja.

Tuloksien laskennassa kéytetidin edellisen alaluvun tuloksissa esitettyja lauseita
“umwelt ist wichtig” ja “environment is importat” sekd ndiden parasta ja todenna-
koisintd kiddnnostd. Myoskin normalisatiovakio oletetaan yhdeksi. Ensimmadisten ite-
raatioiden perplexityn suuruuden vuoksi arvot logaritmoidaan kymmenenkantaisen
logaritmin mukaan. T&lloin arvoista pystytdan muodostamaan tarkkoja kuvaajia.
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Kuva 4.6. Lauseen “umwelt ist wichtig* kdannoksen “environment is im-
portant* kymmenkantainen logaritmi perplexity:std (logio(PP)) IBM-
malleille 1 ja 2 EM-algoritmin iteraatioiden suhteen.

Kuvaajassa 4.6 ndahdain kymmenlogaritmoitu perplexityn arvo IBM-malleille.
Arvot alkavat samasta suuresta arvosta koska molemmat mallit asetetaan aluksi ta-

20



sajakaumaan. Talloin jokaisen sanan kddnnoksen todennikoisyys on hyvin lihelld
nollaa, milloin perplexity on suuri. Arvot laskevat huomattavalla nopeudella ensim-
mdisten iteraatioiden aikana, mutta jilleen IBM-malli 2 laskee nopeammin. Mallien
viliset erot ldhestyvit yhdeksdnnen iteraation kohdalla, milloin molempien arvot
ndyttivit olevan jo lokaalissa maksimissa. Arvot eivit kuitenkaan ole yhté suuria,
vaan kuvaajan tarkkuuden vuoksi on tulokset jadvit vajaiksi. Tarkemmin perplexityn
arvot nihdiin seuraavan taulukon avulla.

Ig(Perplexity)
IBM-malli 1 | 12.6696 | 4.2997 | 1.9636 | --- | 0.7904 | 0.7667
IBM-malli 2 | 12.6696 | 1.2668 | 0.9489 | --- | 0.6985 | 0.6983

Taulukko 4.1. lauseen “umwilt ist wichtig® kddnnoksen “enviroment is
important” kymmen logaritmoidun perplexityn (logio(PP)) arvo iteraa-
tioista nollasta kymmeneen

Taulukosta 4.1 ndhdédédn samat arvot kuin Kuvaajassa 4.6, mutta tarkemmin. Kun
tarkastellaan ovatko IBM-mallit saavuttaneet saman lokaalin maksimin kuvaajan
ndyttivin yhdeksinnen iteraation kohdalla, huomataan etti timaé ei pidi paikkaansa.
Téssdkin kohdassa mallien vilinen perplexityn suhde on noin 1.13, eli IBM-mallin
1 perplexityn arvo kohdassa yhdeksén on 13 % korkeampi, kuin IBM-mallilla 2.

Kuvaajan 4.6 ja Taulukon 4.1 tuloksien perusteella IBM-mallien erot kasvavat
entisestddn. Aikaisemmin IBM-malli 2 on johtanut aikaisempaa versiotaan, niin
yksittdisen sanan tai lauseen kdidnnoksen todennikoisyydessd. Myoskin IBM-malli
2 on osoittanut jokaisessa tapauksessa nopeampaa konvergoitumista. Lisdksi malleja
testatessa perplexityn avulla huomataan jilleen jopa yli 10 % parempi tulos IBM-
malli 2 suhteessa malliin 1. Kaikkien nédiden tuloksien pohjalta voidaan todeta, etta
IBM-malli 2 on huomattavasti nopeampi seki tarkempi kddnnosmalli, kuin IBM-
malli 1, ilman suuria laskennallisen tehon eroja. Télloin kddnndsmallia valitessa,
etenkin kokonaista lausetta kddntdessda on IBM-malli 2 ilmiselva valinta.
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5 Johtopaatokset

Tutkielman johdannossa tavoitteeksi on asetettu IBM-mallien 1 ja 2 vilinen vertailu
sanojen sekd lauseiden kddnnoksien todenndkoisyyksissd, ja perplexityn arvoissa.
Tyohon valittiin 100 000 lauseen aineisto josta tyon eri kouluttamisen iteraatioi-
den mallit ovat koulutettu. Tuloksissa huomattiin, etti yksittdisen sanan kidinnoksen
todennikoisyys ei paljoa vaihtele mallien vililld, tastd huolimatta IBM-malli 2 saa-
vuttaa lopullisen arvon nopeammin. Kokonaisen lauseenkddnnoksessid mallien erot
kasvavat kohdistamisen myo6td. IBM-mallin 1 todennékoisyydet kasvavat vain hie-
man iteraatioiden suhteen, kun taas IBM-malli 2 kasvaa hurjasti ja saa melkein kym-
menkertaisen suuremman todennidkoisyyden. Perplexityd tarkastellessa erot jilleen
pienenevit, mutta IBM-malli 2 saa noin 10 % paremmat arvot ja saavuttaa timin
nopeammin, kuin IBM-malli 1.

Kéannosten todennédkoisyyksien tulokset vastaavat tutkielmassa asetettuja odo-
tuksia. Perplexity mallien vililli on kuitenkin odotettua huonompi. Tami johtuu
siitd, ettd perplexity ei ota huomioon kohdistamista vaan ainoastaan sanojen kédén-
noksien todennikoisyydet. Muita mahdollisia tuloksien haittakohtia ovat aineiston
koko ja mallien testauksen yksinkertaisuus. Koko on suositeltua pienempi, minka
takia kddnnokset saattavat olla puutteellisia sanojen harvinaisuuden takia. Tadlloin
voi kdydd esimerkiksi siten, ettd tiettyd sanaa ei ole aineistossa olemassa, jolloin
kddnnoksen luominen on mahdotonta. Malleja on testattu ainoastaan yhtéd sanaa tai
lausetta kéyttden, milloin ei saada kokonaiskuvaa mallin kéyttdytymisestd. Testauk-
sen niukkuus voi aiheuttaa sen, ettd tutkielmaan on valittu sellaiset esimerkit, jotka
kayttidytyvit haluamallaan tavalla. Ongelmista huolimatta tutkielma antaa yksinker-
taisen kasityksen IBM-mallien 1 ja 2 eroille.

Vaikka IBM-mallit 1 ja 2 ovat jo vanhentuneita nykyisen konekddntdmisen vierel-
14, on ndiden toiminta nikyvissd nykyisissd kddnnosmalleissa. Talloin IBM-mallien
etenkin kohdistamisen ymmairtdminen on tirked osa tilastollista konekiintdmisestd.
Aihealuetta voisi jatkaa tutkimalla korkeamman tason IBM-malleja tai muita tilas-
tollisia kddnndsmalleja. Sekd vertailemalla nditd neuroverkostoilla muodostettuihin
kddnnosmalleihin pienilld aineistoilla.
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Liitteet

. Resumption of the session

. | declare resumed the session of

the European Parliament
adjourned on Friday 17
December 1999, and | would
like once again to wish you a
happy new year in the hope
that you enjoyed a pleasant
festive period.

. Although, as you will have seen,
the dreaded 'millennium bug'
failed to materialise, still the
people in a number of countries
suffered a series of natural
disasters that truly were
dreadful.

. You have requested a debate on
this subject in the course of the
next few days, during this part-
session.

. In the meantime, | should like to
observe a minute' s silence, as a
number of Members have
requested, on behalf of all the
victims concerned, particularly
those of the terrible storms, in
the various countries of the
European Union.
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Liite 1. Esimerkki aineiston ensimmaisista viidesta rivista

. Wiederaufnahme der

Sitzungsperiode

. Ich erkldre die am Freitag, dem

17. Dezember unterbrochene
Sitzungsperiode des
Europadischen Parlaments far
wiederaufgenommen, wiinsche
lhnen nochmals alles Gute zum
Jahreswechsel und hoffe, dalR
Sie schone Ferien hatten.

. Wie Sie feststellen konnten, ist

der gefirchtete "Millenium-Bug
" nicht eingetreten. Doch sind
Bilrger einiger unserer
Mitgliedstaaten Opfer von
schrecklichen
Naturkatastrophen geworden.

. Im Parlament besteht der

Wunsch nach einer Aussprache
im Verlauf dieser
Sitzungsperiode in den nichsten
Tagen.

. Heute mdchte ich Sie bitten -

das ist auch der Wunsch einiger
Kolleginnen und Kollegen -,
allen Opfern der Stlirme,
insbesondere in den
verschiedenen Landern der
Europdischen Union, in einer
Schweigeminute zu gedenken.



Liite 2. Esimerkki kohdistamisen toiminnasta

A B C
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
NULL um elt7twichtig NULL umwelt ist wichtig NULL umwelt ist wichtig
environment is important environment Is Important enwrohmentlﬂrtant
1 2 3 1 2 3 1 2 3
a: {1->1, 2->2, 3->3} a:{1->3, 2->2, 3->1} a:{1->1,2-50,3->2,3}
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