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1 Johdanto

Téassé tutkielmassa tarkastellaan WordNet-sanatietokannan hyodyntéamistd luonnolli-
sen kielen sovelluksissa (Natural Language Applications). Niistd sovelluksista kayte-
tadn tdssi tutkielmassa useimmiten lyhennettd NLP-sovellukset. Niita sovellusalueita
ovat esimerkiksi disambiguaatio, tiedonhaku, dokumenttien luokittelu ja leksikaalis-

ten ketjujen muodostaminen.

WordNet on englannin kielen sanojen semanttisten suhteiden tietokanta. WordNetin
kehittamisessd padamaidriané on ollut luoda tietokanta, joka paitsi kuvaisi semanttisten
suhteiden jarjestiytymistd ihmisen mielessd, olisi kiyttokelpoinen tietokoneohjelmis-

toille. WordNetia kuvataan tarkemmin luvussa 2.

Disambiguaatio tarkoittaa sitd, ettd moniselitteiselle sanalle valitaan merkitys sanan
kontekstin perusteella. Disambiguaatiosta puhutaan tissid tutkielmassa useimmiten
yksiselitteistamisend. Disambiguaatiomenetelmistd kdytetddn tassd tutkielmassa ly-

hennettd WSD- (Word Sense Disambiguation) menetelmét.

Esimerkkind sanan merkityksen valinnasta sen kontekstin perusteella on sana plant,
jolla on merkitykset plant (kasvi) ja plant (tehdas) [Yar95|. Se voi esiintyé esimerkiksi

seuraavanlaisissa virkkeissa:

Company said the plant is still operating.

... divide life into plant and animal kingdom.

Sanan merkitys voidaan tissi tapauksessa paitella 1dhella olevien sanojen perusteella.
Merkityksen (tehdas) tapauksessa tédlldinen vihjesana voisi olla esimerkiksi company,

merkityksen (kasvi) tapauksessa vihjesana voisi olla animal.
Mihalcea ja Moldovan [MM98| jakavat WSD-menetelmét kolmeen paatyyppiin:

1) Elektroniseen sanakirjaan perustuvat menetelmét.
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2) Ohjattuun koneoppimiseen perustuvat menetelmét, joissa kiytetadn manuaalisesti

luokiteltua opetusaineistoa.

3) Ohjaamattomaan koneoppimiseen perustuvat menetelmit, joissa kiytetdan manu-

aalisesti luokittelematonta opetusaineistoa.

Jotkut WSD-menetelméit perustuvat osittain koneoppimiseen ja osittain elektronisen

sanakirjan hyodyntdmiseen [LCM98, MM98, WOB9S|.

Koneoppimiseen perustuvilla WSD-menetelmilld on raportoitu voitavan yksiselitteis-
tad oikein jopa yli 90 prosenttia testiaineistossa esiintyvistd moniselitteisista sanoista
[Yar95]. Elektroniseen sanakirjaan perustuvilla menetelmilld ei ole raportoitu saa-
dun yhté hyvid tuloksia. Niilld on kuitenkin kayttod joissakin interaktiivisissa NLP-
sovelluksissa, joissa ei ole kiytettdvissi manuaalisesti luokiteltua oppimiskorpusta,

ja/tai koneoppimisprosessiin ei ole aikaa.

Verbien aspektuaalinen luokittelu tarkoittaa sita, ettd verbi liitetdén oikeaan aspek-
tiluokkaan. Yleisesti oletetaan, ettd on olemassa kolme aspektiluokkaa: tila (state),
toiminta (activity) ja tapahtuma (event) [Ven67, Pus95|. Tapahtuma-luokka voidaan
edelleen jakaa suorituksiin (accomplishment) ja saavutuksiin (achievement). Aspektu-
aalista luokittelua tarvitaan malleissa, jotka arvioivat temporaalisia rajoituksia lausei-

den valilla [MS88|, [Sie98|.

Tiedonhaussa etsitian tyypillisesti dokumentteja, joissa esiintyy kyselyssi esiintyvia
sanoja. Elektronista sanakirjaa hydodyntamaélla voidaan suorittaa hakuja sanamerki-
tyksilla leksikaalisten sanojen sijaan. Toinen tapa hyodyntai elektronista sanakirjaa
tiedon haussa on kyselyjen rikastaminen. Dokumenttien luokittelussa elektronisesta
sanakirjasta saatavaa informaatiota voidaan kayttdd koneoppimisinformaation tay-
dennyksessd. Leksikaalisten ketjujen muodostamisessa elektronista sanakirjaa hyo-

dynnetdan leksikaalisena resurssina, joka jarjestdd sanat niiden merkityksen mukaan.

Tutkielman paddméaariana on esitelld elektronista sanakirjaa, tissa tapauksessa Word-
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Netia hyddyntidvia NLP-sovelluksia. Tutkielmassa tarkastellaan leksikaalisen tieto-
kannan, tissd tapauksessa WordNetin hyodyllisyytta erilaisten NLP-sovellusten ta-
pauksissa ja sitd, kuinka WordNetin ominaisuudet vaikuttavat sen kiytettivyyteen
erilaisissa sovelluksissa. Niméa ominaisuudet voivat liittyd esimerkiksi WordNetin ra-

kenteeseen tai kattavuuteen.

Luvussa 2 kuvataan yleisesti WordNet-tietokantaa. Luvussa 3 tarkastellaan Word-
Netia hyodyntdvida WSD-menetelmié, joiden avulla yksiselitteistetdin moniselitteisid
sanoja, yleensi substantiiveja. Verbien aspektuaalista yksiselitteistidmisté kisitellddn
erikseen luvussa 4. Luvun 5 aiheena on leksikaalisten ketjujen muodostaminen Word-
Netin avulla. Luvussa 6 késitellidn WordNetin hyddyntamista tiedonhakusovelluksis-
sa. Luvussa 7 tarkastellaan eri tapoja hyodyntdd WordNetia dokumenttien luokitte-

lussa.



2 WordNet

2.1 Yleista

WordNet on etenkin tutkimusmaailmassa paljon kdytetty englannin kielen sanojen se-
manttisten suhteiden tietokanta. Alkuperdinen WordNet on kehitetty Yhdysvalloissa
Princetonin yliopiston kognitiotieteen laitoksella. Ty6 aloitettiin 1985. WordNet on
vapaasti saatavissa tutkimuskiyttéon ja se on myos kiytettivissda www-lomakkeiden
kautta Princetonin yliopiston kognitiotieteen laitoksen www-sivuilla:

hitp: //www. cogsci.princeton.edu/™ wn/ . Seuraavaksi esitetddn WordNetin rakenne ja

perusperiaatteet yleisesti.

WordNet koostuu kolmesta erillisestd tietokannasta. Yhdessd ovat substantiivit, toi-
sessa verbit ja kolmannessa adjektiivit ja adverbit. Tietokannassa ovat siis edustet-
tuina kaikki avoimet sanaluokat, eli sanaluokat, joihin syntyy helposti uusia sanoja.
Suljettuihin sanaluokkiin kuuluvia sanoja ei WordNetissa ole lainkaan. Sulkeisia sana-
luokkia ovat pronominit, prepositiot, postpositiot, artikkelit ja konjunktiot. Jos jokin
perusmuoto kuuluu useampaan sanaluokkaan, se on erikseen talletettu kaikkiin niihin

tietokantoihin, joihin se sanaluokkansa puolesta kuuluu.

WordNetin kehittdmisessd oli pAdmé&iridnd luoda sellainen sanojen semanttisten suh-
teiden tietokanta, joka paitsi kuvaisi semanttisten suhteiden jarjestdytymistd ihmisen
mielessd, olisi kdyttokelpoinen tietokoneohjelmistoille. Aikaisemmin olemassa olevat
sanakirjat ja sanastot oli suunniteltu ihmisen luettaviksi, eivitkad ne sellaisenaan so-

veltuneet tietokoneohjelmien kiytettdviksi.

Synonymia on semanttinen perussuhde WordNetissa. WordNetissa kiytetty synony-
mian kisite ei tarkoita sitd, ettd sanat olisivat vaihdettavissa keskendin kaikissa
konteksteissa. Riittdd, ettd ne ovat vaihdettavissa keskendin joissakin konteksteis-

sa. |[Mil98a] WordNetin yhteydessd ei oikeastaan voida puhua sanoista. Sen takia
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tdssd tutkielmassa kiytetddn termid perusmuoto WordNetiin talletetuista yksikdista
[Aun02]. WordNetin perusmuoto voi koostua useammasta kuin yhdesti sanasta, esi-
merkiksi atom bomb, interpretative dancing tai break down. WordNetin perusmuoto
ei ole sama kuin lekseemi (sanan leksikkomuoto), silld homonyymit ovat WordNetis-
sa yksi ja sama perusmuoto, jos ne kuuluvat samaan tietokantaan, esimerkiksi bass
(basso) ja bass (ahven). WordNet ei myoskdin tee eroa homonymian ja polysemian
valilla. Kaksi sanamerkitystd ovat homonyymisia, jos ne ovat ilmiasultaan samoja,
mutta niiden merkitykset eivit ole semanttisesa suhteessa toisiinsa, kuten edellisessa
bass esimerkissa. Kaksi sanamerkitystd ovat polyseemisia, jos ne ovat ilmiasultaan sa-
moja ja niiden merkitykset ovat jossakin semanttisessa suhteessa toisiinsa, esimerkiksi

pullon suu ja joen suu.

WordNetin semanttiset suhteet vallitsevat perusmuotojen vélilld, perusmuotojen yk-
sittdisten merkitysten vélilli tai synonyymijoukkojen vélilld. Kaikki WordNetissa
esiintyvit semanttiset suhteet on esitetty taulukossa 1. Synonyymijoukko kuvaa ki-
sitettd, jonka oletetaan olevan ihmisen leksikaalisessa muistissa. Taulukossa 2 on esi-
tetty perusmuodolle dog substantiivitietokannasta 16ytyvista kuudesta merkityksesta
kolme ensimmadistd. Taulukossa 2 esiintyvét synonyymijoukot ovat { dog, domestic
dog, canis familiaris } ja {fromp dog}. Perusmuodon eri merkitykset WordNetissa on
jarjestetty yleisyyden perusteella siten, ettd useimmin esiintyvd on ensimmaéisend ja

harvimmin esiintyvé viimeisena.

WordNet sisdltda yli 166 000 yksittdistd perusmuodon merkitystd, yli 118 000 perus-
muotoa ja yli 90 000 merkitysté eli synonyymijoukkoa. Noin 17 prosentilla WordNetin
perusmuodoista on useampi kuin yksi merkitys, ja noin 40 prosentilla yksi tai useampi
synonyymi. WordNetissa on yhteensd noin 116 000 semanttista suhdetta osoittavaa
viittausta perusmuotojen, perusmuotojen yksittdisten merkitysten ja synonyymijouk-

kojen valilla.



Suhde Tietokanta Esimerkki
Synonymia N, V, Adj/Adv sad, unhappy
Antonymia | Adj/Adv, (N, V) sad, glad (sell, buy)
Hyponymia N

hyperonyymi silver maple is a kind of maple

hyponyymi silver maple is a kind of maple

Meronymia N

holonyymi ship is a member of a fileet

meronyymi ship is a member of a fleet
Troponymaia V

troponyymi to whisper is a particular way to speak
Implikaatio V

(entailment) to win entails competing

Taulukko 1: WordNetissa esiintyvit semanttiset suhteet

1. dog, domestic dog, Canis familiaris - (a member of genus Canis

(probably descented from the common wolf) that has been domesticated by
man since prehistoric times; occurs in many breeds; "the dog barked all night");
2. fromp, dog - (a dull unattractive unpleasant girl or woman;

"she got a reputation as a fromp"; "she is a real dog")

3. dog - (informal term for a man: "you lucky dog")

Taulukko 2: Sanan dog kolme ensimmdistd substantiivitietokannasta loytyvdd merki-

tysta



2.2 Substantiivitietokanta

Kaikki WordNetissa esiintyvit substantiivit on jarjestetty hierarkiaksi hyponymian
mukaan. Substantiivin hyponyymi on sen aliluokka ja suhde hyponyymin ja hypero-
nyymin vililld on kind-of suhde. Esimerkiksi maple (vaahtera) on sanan tree (puu)
hyponyymi, eli maple on erddnlainen puu. Hyperonymia ja hyponymia ovat transitii-
visia semanttisia suhteita synonyymijoukkojen valilla. Puun juurisolmulla on 25 lap-
sisolmua, jotka on lueteltu taulukossa 3. Vaikka hierarkia puun juuresta yksittdiseen
lehtisolmuun voi olla teoriassa kuinka monikerroksinen tahansa, se on vain harvoin

yli 10 tasoa.

{act, action, activity} {animal, fauna} {artifact}
{attribute, property} {body, corpus} | {cognition, knowledge}
{communication } {event, happening} {feeling, emotion}
{food} {group, collection} {location, place}
{motive} {natural object} | {natural phonemenon}
{person, human being} {plant, flora} {possession}
{process} {quantity, amount} {relation}
{shape} {state, condition} {substance}
{time}

Taulukko 3: WordNetin substantiivihierarkian juurisolmun {entity} lapsisolmut

Muita substantiivitietokannassa esiintyvia suhteita ovat meronymia (osa-kokonaisuus)
ja antonymia (semanttinen oppositio) [MBET93|. Meronyymit ovat piirteita, joita hy-
ponyymit voivat perid. Tdmén takia meronymia ja hyponymia ovat kompleksisessa
suhteessa keskenddn. Esimerkiksi, koska bak (nokka) ja wing (siipi) ovat sanan bird
(lintu) meronyymeja, niiden taytyy olla myos sanan canary meronyymeja. Semantti-
nen oppositio ei ole perustavaa laatua oleva suhde substantiivien vélilld, mutta silld on

oma esitystapansa WordNetissa. Esimerkiksi sanat man ja woman ovat semanttisessa



oppositiossa keskendin.

2.3 Verbitietokanta

Verbit on WordNetissa jarjestetty pddosin verbiluokkien, merkityksen ja leksikaalisten
implikaatiosuhteiden (entailment relations) mukaan. Verbien véliset suhteet ja verbien
jarjestys WordNetissa ovat monimutkaisemmat kuin substantiivien tai adjektiivien ja
adverbien keskinéiset suhteet ja jarjestys. Tyypilliset verbihierarkiat ovat suhteellisen

matalia. Niiden syvyys ylittdd harvoin nelji tasoa.

Verbiluokkien perusteella verbit on jaettu ensin kahteen luokkaan: tapahtumiin ja
toimintaan (events and actions), sekd tiloihin (states). Sen jalkeen tapahtuma- ja
toimintaluokkaan kuuluvat verbit on jaettu edelleen neljaantoista eri luokkaan. Niitéd

vastaavat verbihierarkiapuun solmut on esitetty taulukossa 4.

bodily care and functions change | cognition
communication competition | consumption
contact creation emotion
motion perception | possession
social interaction weather

Taulukko 4: WordNetin verbihierarkian tapahtumasolmun ja totmintasolmun lapsisol-

mut

Tilaluokkaan luokitellut verbit eivit muodosta mitdan yhteniistd semanttista aluetta,
vaan niitd yhdista se, ettid ne eivat kuulu mihinkdan tapahtumaluokan ja toiminta-
luokan 14 aliluokasta. Esimerkkejé tilaluokan verbeistd ovat suffice (riittdd), belong
(kuulua jollekin) ja resemble (muistuttaa jotakin). Merkityksensd perusteella verbit
on jarjestetty hierarkkisesti siten, ettd hierarkian ylimmalla tasolla on juuriverbeja

eli verbeji, joiden merkitys on osa alemmalla tasolla olevien verbien merkityksesta.
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Juuriverbeji ovat esimerkiksi move, go ja change, koska ne kuvaavat peruskasitteita.

Esimerkiksi walk ja run sisaltdvat juuriverbien move ja go merkitykset.

Kolmas tapa jarjestdd verbeja ja kuvata niiden vélisid suhteita on leksikaalinen impli-
kaatio, jolla tarkoitetaan sitd, ettd verbin V1 kuvaamasta toiminnasta seuraa ver-
bin V2 kuvaama toiminta. Leksikaalinen implikaatio on sama kuin propositiologiikan
implikaatio P -> Q. Esimerkiksi kuorsaaminen implikoi nukkumista. Jos henkild kuor-
saa, siitd voidaan paatelld, ettd hin nukkuu. Leksikaalinen implikaatiosuhde on edel-
leen jaettu neljddn osaan: troponymiaan, oletukseen ajassa taaksepéin (backward pre-
supposition) , syy-seuraus-suhteeseen (cause) ja muihin samanaikaisuutta sisdltaviin
implikaatiosuhteisiin. Seuraavaksi kuvataan tarkemmin kutakin implikaatiosuhdetta.

Verbien V1 ja V2 vilinen implikaatiosuhde on:

Troponymia, jos V1 ilmaisee tapaa tehdd V2. Esim. V1 = limp (nilkuttaa),
V2 = walk

Oletus ajassa taaksepdin, jos V1 ei voi tapahtua, ilman ettd sitd ennen on
tapahtunut V2. Esim. V1 = go back, V2 = left.

Syy-seuraus, jos V1 on kausatiivinen (causative) ja V2 on resultatiivinen
(resultative). Esim. V1 = teach, V2 = learn.

Muu samanaikaisuutta sisdltdvd implikaatiosuhde, jos V1 ja V2 tapah-
tuvat ainakin osittain samanaikaisesti, eikd niiden vélinen implikaatio-
suhde ole mikd4n edelld mainituista suhteista. Esim. V1 = buy (ostaa),

V2 = pay (maksaa).

Jotta verbien tarkeimmaét syntaktiset ominaisuudet tulisivat kuvatuiksi, WordNet si-
saltdd kullekin verbisynonyymijoukolle yhden tai useampia virkekehyksid (sentence
frames), jotka spesifioivat synonyymijoukon verbien tarkeimmét alikategorisaatio-
piirteet (subcategorization features) osoittamalla, millaisissa konteksteissa ne voivat

esiintyd. Esimerkkind ovat sanan run merkityksen 1 virkekehykset:
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run — (move fast by using one’s feet, with one foot off the ground at any
given time; "Don’t run—you’ll be out of breath"; "The children ran to

the store")

2.4 Adjektiivi- ja adverbitietokanta

WordNetissa adjektiivit on jaettu kahteen pailuokkaan, kuvaileviin ja relationaali-
siin adjektiiveihin [LCM98|. Kuvailevat adjektiivit on organisoitu bindiristen oppo-
sitioiden (antonymioiden) ja merkitysten samanlaisuuden (synonymioiden) mukaan.
Niilla kuvailevilla adjektiiveilla, joilla ei ole suoria antonymioita, voi olla epasuoria
antonymioita, johtuen niiden semanttisesta samankaltaisuudesta adjektiivien kanssa,
joilla on suoria antonymioita. Esimerkki adjektiivista, jolla ei ole suoria antonymioita
on sultry (polttava). Sen merkitys on samankaltainen, kuin adjektiivin hot, jolla on
suora antonyymi cold. Adjektiivin cold on sultry:n episuora antonyymi. Kuvailevat

adjektiivit muuttavat padsanana toimivan substantiivin merkitysta.

Relationaaliset adjektiivit, jotka ovat substantiiveista johdettuja adjektiiveja, on Word-
Netissa yhdistetty kyseisiin subtantiiveihin. Esimerkiksi perusmuoto dental on suh-

teessa sanaan tooth. Vireji ilmaisevat sanat on WordNetissa kuvattu eri tavalla kuin

muut adjektiivit, silld englannin kielen variadjektiivit ovat monella tavoin poikkeuk-

sellisia. Ne voivat toimia joko substantiiveina tai adjektiiveina, mutta ovat kuitenkin

adjektiiveja. Niitd voidaan kayttdd kuten muitakin kuvailevia adjektiiveja. Muihin

kuvaileviin adjektiiveihin sopiva suoran ja epdsuoran antonymian malli ei kuitenkaan

sovi vériadjektiiveihin.

Useimmat englannin kielen adverbit on johdettu adjektiiveista suffiksien avulla, esi-

merkiksi add -> addly. Tallaiset adverbit on WordNetissa liitetty niihin adjektiiveihin,

joista ne on johdettu [Mil98b].
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3 WordNetia hyodyntavat substantiivien

yksiselitteistamismenetelmét

Téassd luvussa tarkastellaan moniselitteisten sanojen, yleensé substantiivien, yksiselit-
teistdmiseen kaytettyja WSD-menetelmié. Luvussa 3.1 kuvataan lyhyesti semanttisen
etiisyyden ja semanttisen tiheyden kéasitteitd. Luvussa 3.2 tarkastellaan Aqirren ja
Rigaun [AR95] [AR96| esittelemdd WSD-menetelméd, joka kiyttdd informaation ldh-
teend pelkistdin WordNet-tietokantaa. Luvussa 3.3 kisitellidn lyhyesti WordNetia
hyodyntévia tilastollisia yksiselitteistimismenetelmid. Luvun 3.4 aiheena ovat subs-

tantiiviryhmien yksiselitteistdmismenetelmait.

3.1 Semanttinen etaisyys ja semanttinen tiheys

Substantiivien yksiselitteistdmisessd kiytettivat, WordNetin IS-A- hierarkiaa hyo-
dyntavit WSD-menetelmét hyodyntavit tyypillisesti yksiselitteistdmisessd semant-
tista (tai kdsitteellistd) etdisyyttd ja semanttista tiheyttd. Rada [RMBB89| mairit-
telee kahden kisitteen vélisen késitteellisen etdisyyden lyhyimmén polun pituudek-
si, joka yhdistaéd kasitteitd hierarkkisessa semanttisessa verkossa. Aqirren ja Rigaun
[AR95, [AR96] mukaan kisitteellisen etdisyyden mittaamiseen kiytetyissid kaavoissa

on huomioitava seuraavat asiat:
1) Lyhyimmén polun pituus, joka yhdistaa kyseisia késitteita.

2) Hierarkian syvyys. Hierarkian syvemmé&ssd osassa olevat kisitteet tulee katsoa

toisilleen ldheisemmiksi.

3) Kasitteellinen tiheys hierarkiassa. Hierarkian tihedssd osassa olevat kisitteet ovat

kasitteellisesti lahempédnd toisiaan kuin harvassa osassa olevat.

4) Mittaamisen tulisi olla riippumatonta mitattavien kisitteiden méaarasta.
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Mihalcea ja Moldovan maérittelevit semanttisen tiheyden niiden yhteisten sanojen
maaraksi, jotka ovat kahden tai useamman sanan semanttisen etdisyyden paassa koh-
desanoista [MMO98|. Mit4 laheisempi semanttinen suhde kahden sanan vélill4 on, sita

suurempi semanttinen tiheys niiden valilla on.

3.2 Pelkiastadn WordNetia hyodyntivi yksiselitteistimisme-

netelma

Tassé aliluvussa tarkastellaan Aqirren ja Rigaun [AR95, [AR96| esittelemidd WSD-
menetelmid. Tadm& menetelmd hyddyntdd yksinomaan WordNetia. Sitd on testat-
tu yleisessd kiytossd olevalla tekstiaineistolla SemCor. SemCor on manuaalisesti,
WordNet- merkitysten mukaan luokiteltu osa Brownin korpuksesta. Brownin kor-
pus on Brownin yliopistossa kehitetty miljoonan sanan korpus, joka sisidltdd amerikan
englannin tekstejd. Korpus koostuu viidestdsadasta, viidestdtoistd eri tekstikatego-

riasta kootusta tekstista.

Menetelmé perustuu WordNetin substantiivitaksonomiaan ja kisitteelliseen etiisyy-
teen kisitteiden vélilla. Téaté etdisyyttd kuvaa tdhan tarkoitukseen kehitetty kisitteel-
lisen tiheyden kaava. Menetelmé on tiysin automaattinen, eiki se vaadi leksikaalisten
yksikéiden koodaamista késin, oppimisaineiston manuaalista luokittelua eikd min-
kddnlaista koneoppimisprosessia. Kaytetyssa kisitteellisen tiheyden laskentakaavassa
c on alihierarkian huipulla oleva kisite ja m on yksiselitteistettavin sanan merkitysten
maara:

m—1

Z nhyp ™
CD(c,m) = =2

descendants,

nhyp on solmujen hyponyymien méaaran keskiarvo ja descendants,. on c:n jalkeldisten

maara.
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WSD-jarjestelmin taytyy tietdd, kuinka sanat on klusteroitu semanttisiin luokkiin, ja
kuinka semanttiset luokat on organisoitu hierarkkisesti. Taméa tieto saadaan Word-
Netista. Syotteeksi annetaan tekstikatkelma. Jarjestelmd yrittda ratkaista substantii-
vien leksikaalisen moniselitteisyyden 16ytdmalla jostain substantiivijoukosta sellaisen
merkitysten yhdistelmén, joka maksimoi merkitysten vélisen totaalisen kisitteellisen
tiheyden. WordNetin kattavuus tdssd tapauksessa oli noin 89 prosenttia, eli noin 89

prosenttia kdsitellyistd substantiiveista 16ytyi WordNetista.

3.2.1 Algoritmi

Ohjelma siirtdd ikkunaa substantiivi kerrallaan dokumentin alusta loppuun. Jokaisella
askeleella yksiselitteistetddn ikkunan keskelld oleva substantiivi ja huomioidaan muut

ikkunassa olevat substantiivit kontekstina. Ikkunan koko on viisi.

Yksiselitteistdmisalgoritmi etenee seuraavasti. Ensiksi algoritmi esittda ikkunassa ole-
vien substantiivien WordNetin mukaiset merkitykset ja hyperonyymit. Seuraavak-
si ohjelma laskee kunkin kisitteen kisitteellisen tiheyden sen alihierarkiassa olevien
merkitysten perusteella. Algoritmi valitsee kisitteen c, jonka tiheys on suurin, ja va-
litsee sen alla olevat merkitykset vastaavien sanojen korrekteiksi merkityksiksi. Jos
ikkunassa olevalla sanalla on vain yksi merkitys c:n alla, se on jo yksiselitteistetty. Jos
silla ei ole yhtdan merkitystd c:n alla, se on yhd moniselitteinen. Jos silld on useampi
kuin yksi merkitys c:n alla, muut kuin c:n alla olevat merkitykset voidaan eliminoida,

mutta sanaa ei ole vield taydellisesti yksiselitteistetty.

Algoritmi etenee seuraavaksi muihin ikkunassa oleviin substantiiveihin laskeakseen
niille kisitteellisen tiheyden ja yksiselitteistiddkseen ne. Kun yksiselitteistdmisté ei ole
enad mahdollista jatkaa, sanan mahdolliset jiljelld olevat merkitykset kisitellidn, ja
tulos esitetddn. Prosessin havainnollistamiseksi tarkastellaan seuraavaa SemCorista

peréisin olevaa tekstikatkelmaa:



14

The jury(2) praised the administration(2) and operation(8) of the Atlan-
ta Police Department(1), the Fulton-Tax-Commissioner’s-Office, the
Bellwood and Alphanetta prison-farms(1), Grady-Hospital and the

Fulton-Health-Department

Sanat Police Department, jury, operation ja administration ovat WordNetissa esitet-
tyja substantiiveja. Niiden merkitysten médarat on annettu suluissa. Tassa esimerkissa

yksiselitteistettdva sana on operation ja ikkunan koko on viisi.
Askel 1

Ikkunassa olevien sanojen mahdolliset merkitykset etsitian WordNetista. Kuvassa 1
on esitetty osittainen WordNet-hierarkia esimerkkivirkkeelle. Koska prison-farm kuu-
luu eri hierarkiaan, sitd ei kasitelld tdssd yhteydessd. Yksiselitteistettaville substan-
tiiveille on annettu merkitysnumerot. Yksiselitteisilld substantiiveilla on merkitysnu-

mero 0.
Askel 2

Merkitysten késitteelliset tiheydet lasketaan. Sanalla <administrative-unit> on kolme
mahdollista merkitysté, ja sen alihierarkian koko on 96. Niin ollen sen kisitteelliseksi
tiheydeksi tulee 0.256. Sana <body>, jolla on kaksi merkitysté, ja jonka alihierarkian

koko on 86, saa kéasitteelliseksi tiheydeksi 0.062.

Askel 3

<administrative-unit> valitaan suurimman kisitteellisen tiheyden omaavaksi kasit-

teeksi.
Askel 4

Suurimman kisitteellisen tiheyden omaavan késitteen alla olevat merkitykset valitaan
késiteltdvien sanojen merkityksiksi. operations, police departmenty ja jury; ovat

merkitykset, jotka on valittu sanoille operation, Police Department ja jury . Kaikki



group

administration_2

people

body ‘ ‘ social group

l

organization

division

department

jury_2

(50

administration_1,
governance

government,
department

local government

administrative_

unit

15

local department,
department of
local government

jury_1 police_department_0O

division

operation_3, funktion

Kuva 1: Esimerkkitekstin sanojen osittainen WordNet-hierarkia
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muut kisitteen <administrative-unit> alla olevat késitteet on merkitty niin, ettad niita
ei endd valita. Néiden sanojen muut merkitykset esim. jurys poistetaan. Seuraavalla
kierroksella sanalla <body> on alapuolellaan vain yksi yksiselitteistettiavi sana, ja
sen kasitteellinen tiheys on tiaten huomattavasti alhaisempi. Téssd vaiheessa algoritmi

padttelee, ettd yksiselitteistiminen ei ole endd mahdollista ja poistuu silmukasta.
Askel 5

Algoritmi on yksiselitteistinyt késitteet operations, police departmenty, jury; ja
prison__ farmg, mutta sana admainistration on yhd moniselitteinen. Algoritmin tu-
los on se, ettd sanan operation merkitys tdssd kontekstissa (eli tdssd ikkunassa) on
operationg. Ikkuna siirtyy oikealle, ja algoritmi yrittdd yksiselitteistdd sanan Police
Department, huomioiden kontekstina sanat administration, operation, prison farms ja

seuraavan virkkeen ensimmaisen substantiivin.

Algoritmi voi joko onnistua yksiselitteistimé&in sanan, epdonnistua siina tai palauttaa

useita mahdollisia merkityksia.

Tehdyisséa testeissd algoritmi yksiselitteisti oikein 71.2 prosenttia tekstissa esiintyvista

polyseemisista substantiiveista..

Agqirren ja Rigaun mukaan seuraavat tekijdt voisivat parantaa algoritmin suoritusky-

kyé.:

1) Koherenttien tekstiyksikoiden tyostdminen kerrallaan. SemCorissa ei ole mitdan
diskurssin rakennetta koskevaa informaatiota, lukuun ottamatta virkkeiden loppuja.
Jos syotteend olisi koherentteja diskurssin osia, algoritmin suorituskyky ja tehokkuus
todennikoisesti paranisivat. Suorityskyky voisi parantua, jos keskendin eri aihepiirei-
hin kuuluvia virkkeita ei kisiteltdisi yhdessd yksiselitteistamisikkunassa. Tehokkuus
voisi olla parempi, jos algoritmi tyostaisi koko tekstiyksikon kerralla, sen sijaan, etté

tyoOstettdisiin sana kerrallaan.

2) Semanttisen datan laajentaminen. WordNet tarjoaa synonymia-, hyponymia- ja
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meronymia-suhteet substantiiveille. WordNetista puuttuvat esimerkiksi sanaluokkien
viliset semanttiset suhteet. Paitsi etté talldiset suhteet mahdollistaisivat verbien, ad-
jektiivien ja adverbien yksiselitteistimisen, ne voisivat kuvata paremmin suhteita mer-

kitysten vélilla ja tarjota paremman perustan yksiselitteistamiselle.

3.3 Tilastolliset yksiselitteistimismenetelmait

Sekd WordNetia etti tilastoja hyddyntavissi WSD-menetelmissd haetaan tyypillisesti
sanan mahdolliset merkitykset WordNetista ja kootaan sitten oppimiskorpuksesta

tilastoja eri merkitysten todennikoisyyksistd [LCM98, MM98, WOBIS|.

Mihalcean ja Moldovanin [MMO98] esitteleméassid menetelméissi sanalle etsitddn mah-
dolliset merkitykset WordNetista ja ne asetetaan todennikdisyysjarjestykseen oppi-
miskorpuksesta koottujen tilastojen perusteella. Leacockin et. al. [LCM98| esittele-
massd menetelméassd kiytetddn WordNetista saatua leksikaalista informaatiota op-
pimisesimerkkien eristdmiseen luokittelemattomasta opetusaineistosta. Wieben et.al.
[WOB98| esitteleméissi lahestymistavassa eristetddn WordNetin IS-A-hierarkiasta virk-
keessé olevien kohdesanojen synonyymijoukot ja ne synonyymijoukot, jotka ovat saa-
vutettavissa niistd. Tastd informaatiosta muodostetaan Bayes-verkko. Témaén jilkeen
kehitetddn empiirinen luokittelija jokaiselle moniselitteiselle sanalle. Jokainen luokit-
telija méaarittelee todennédkoisyysjakauman, joka kuvaa kunkin kohdesanan merkityk-

sen todenndkdisyyttd, ottaen huomioon kontekstuaaliset piirteet.

Toinen Mihalcean ja Moldovanin [RMO00] esittdimd WordNetia ja tilastoja hyodyntéva
WSD-menetelma méirittelee iterativiisen algoritmin avulla, mitkd kohdetekstin subs-
tantiiveista ja verbeistd voidaan yksiselitteistad tarkasti. Substantiiveista ja verbeisté
yksiselitteistetdan noin 55 prosenttia, mutta se voidaan tehda hyvin tarkasti (noin 92

prosentin tarkkuudella).
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3.4 Substantiiviryhmien yksiselitteistimismenetelmét

Téassd aliluvussa tarkastellaan lyhyesti Sussnan [Sus93| ja Resnikin [Res95| esittelemia
substantiiviryhmien yksiselitteistdmismenetelmii. Substantiiviryhmét muodostetaan
joko substantiiveista, jotka ovat 13helld toisiaan tekstissa [Sus93|, kiyttadmalla kluste-
rointialgoritmia tai manuaalisesti [Res95]. Ideana on, ettd ryhmén muiden substan-

tiivien merkitykset auttavat kunkin yksittdisen substantiivin yksiselitteistamisessa.

Sussna [Sus93| esittda substantiiviryhmien yksiselitteistdmisalgoritmin tiedonhakua
varten. Substantiiviryhmé muodostetaan substantiiveista, jotka ovat lihelld toisiaan
syntaktisesti jasennetyssd tekstissd. Menetelméassd sanojen yhteenkuuluvuus kuva-
taan semanttisen verkon termein. Semanttisen samankaltaisuuden tai semanttisen
etdisyyden arviointi on merkityksen valinnan perustana. IS-A-hierarkian lisdksi kiy-
tetdan muitakin WordNet-suhteita, kuten PART-OF. Semanttinen samankaltaisuus

tai etdisyys perustuu polun pituuteen.

Syotetekstin termit, joilla on monia merkityksia yksiselitteistetdin etsimalld joukosta
laheisid termeja merkitysyhdistelmi, joka minimoi totaalisen etdisyyden merkitysten

valilla.

Mité lyhyempi on kahden késitteen vélinen etiisyys, sitd ldheisempid ne ovat. Yksise-
litteistdmishypoteesi on, ettd kun on annettu joukko termejé, jotka esiintyvéat ldhella
toisiaan tekstissd ja joilla voi olla monia merkityksid, oikeat merkitykset 16ydetdan

valitsemalla mahdollisista merkityksistd ne, jotka minimoivat etdisyydet.

Resnikin [Res95] esittdméssd substantiiviryhmien WSD-menetelméssé yksiselitteisté-
minen suoritetaan joko suhteessa WordNetissa oleviin sanamerkityksiin tai korkeam-
man tason WordNet-kategorioihin. Korkeamman tason kategorioiden kiyttd voi olla
tarpeen, koska Resnikin mukaan WordNetin sanamerkitykset ovat niin hienojakoisia,
ettd yksiselitteistdminen voi niiden tasolla olla vaikeaa. Resnikin algoritmi yksiselit-

teistdd klusteroimalla tai manuaalisesti muodostettuja substantiiviryhmid. Menetel-
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ma kiyttad pelkdstdan IS-A-suhteita. Yksiselitteistdmisalgoritmin ydin on semantti-
sen samankaltaisuuden laskeminen kiyttden WordNetin taksonomiaa. Lihestymista-
van takana oleva intuitio on seuraava: Mitd samankaltaisempia kaksi sanaa ovat, sita
informatiivisempi on jokin tietty ylakésite (hyperonyymi), joka on molempien sanojen
ylékésite. Perinteinen tapa arvioida samankaltaisuutta semanttisessa verkossa on ollut
mitata kahden solmun vilisen polun pituus [RMBB89]. Kdytdnnossa Resnikin 1dhes-
tymistapa on samankaltainen. Jos IS-A suhteista muodostuva minimipolku kahden
sanan valilld on pitka, se tarkoittaa, ettd on tarpeen menné korkealle taksonomiassa,

abstraktimpiin kasitteisiin, jotta loydettaisiin yhteinen ylikésite.

Substantiiviryhmien WSD-algoritmin perustana on oletus, ettd kun kaksi polyseemis-
ta sanaa ovat samankaltaisia, niiden informatiivisin ylikésite tarjoaa informaatiota
siitd, mikd kummankin sanan merkityksistd on relevantti. Sanat doctor ja nurse ovat
polyseemisia. WordNetissa sanalla doctor on paitsi merkitys health professional, myos
merkitys someone who holds a Ph.D. Sanalla nurse on paitsi merkitys health profes-
stonal, myés merkitys nanny. Kun néitd kahta sanaa tarkastellaan yhdesséa, kahden
relevanteimman merkityksen yhteinen merkityskomponentti esiintyy informatiivisim-
man ylakisitteen muodossa. Voi olla, ettd my6s muilla mahdollisilla merkityksilla
on jaettuja merkityskomponenetteja. Esimerkiksi doctor, Ph.D, nurse ja nanny ovat
kaikki késitteen {person, individual} alakésitteitd. Mitd spesifisempi, tai informatii-
visempi yhteinen esi-isd on, sitd varmemmin se osoittaa relevantit merkitykset, kun

sanoja tarkastellaan yhdessa.

3.5 Yhteenveto

Téssé luvussa on tarkasteltu erilaisia WordNetin IS-A-hierarkiaa hyddyntavid WSD-
menetelmid. Aqgirren ja Rigaun [AR95] /AR96|, mukaan yksi WordNetiin liittyvi on-

gelma on sanaluokkien vélisten suhteiden puuttuminen. Télldiset suhteet saattaisivat
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kuvata paremmin suhteita merkitysten vélilla, ja tarjota ndin paremman perustan yk-
siselitteistdmiselle. Resnikin [Res95] mukaan WordNetin merkityserottelujen hienoja-
koisuus voi aiheuttaa ongelmia yksiselitteistdmisessi. Resnikin esittdméssd substan-
tiiviryhmien WSD-menetelméssd ongelma on pyritty ratkaisemaan mahdollistamalla

yksiselitteistdminen suhteessa korkeamman tason WordNet-kategorioihin.

Monet WordNetia ja tilastoja hyodyntidviat WSD-menetelméit saavuttavat noin 60
prosentin tarkkuuden |[MMO98|. Mihalcean ja Moldovanin [RMO00] esittdmén WSD-
menetelmin avulla voidaan yksiselitteistdd vain ne sanat, joiden tapauksessa se voi-
daan tehdd melko varmasti oikein. Sanoista yksiselitteistetdin noin 55 prosenttia,
mutta 92 prosentin tarkkuudella. Tadméa on hyddyllistd sovelluksissa, joissa yksise-
litteistamisvirheistd on todennédkdisesti enemmain haittaa kuin moniselitteisyydesta

[San94].
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4 Verbien aspektuaalinen yksiselitteistiminen

Tassd luvussa kisitellddn Siegelin [Sie98| esittelemdd menetelmdd verbien aspektu-
aaliseen yksiselitteistimiseen WordNet-tietokannan avulla. Luvussa 4.1 tarkastellaan
lyhyesti englannin kielen verbien aspektia. Luvussa 4.2 tarkastellaan aspektin suhteen
moniselitteisid verbeja. Luvussa 4.3 kisitellian Siegelin esittelemdi menetelméi ver-
bien aspektuaaliseen yksiselitteistdmiseen niiden suoran objektin WordNet-kategorian

perusteella.

4.1 Englannin kielen aspekti

Verbejd on jaoteltu esimerkiksi prosesseja, tiloja, mielenlaatua, tapahtumia ja saa-
vutuksia kuvaaviin. Tapahtumien ajallista kestoa voidaan kuvata aikamuodon lisédksi

muillakin kielellisilla keinoilla.

Aspektiluokka tarkoittaa sité, ettd verbit ja verbiluokat eroavat toisistaan sen suhteen,
millaisia maailman tiloja ne kuvaavat. Yleisesti oletetaan, ettd on olemassa kolme as-
pektiluokkaa: tila (state), toiminta (activity) ja tapahtuma (event) [Ven67, Pus95].
Tapahtuma-luokka voidaan edelleen jakaa suorituksiin (accomplishment) ja saavu-

tuksiin (achievement).

Esimerkiksi walked virkkeessd 1 ilmaisee tapahtumaa, jonka kestoa ei ole maaritelty.
Tamaé tarkoittaa, ettd virke ei sisdlla tapahtuman ajallista kestoa koskevaa informaa-

tiota, vaikka aikamuodon perusteella kyseessd on mennyt tapahtuma.

1) Mary walked yesterday

2) Mary walked to her house yesterday.

Virkkeen 1 kaltaisten virkkeiden sanotaan kuvaavan toimintaa [Ven67, Pus95]. Muita

esimerkkejd toimintaa kuvaavista verbeistd ovat run, sleep ja drink. Virke 2 siséltaa
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saman informaation kuin virke 1 ja sen lisdinformaation, ettd Mary sai kivelemisensa
paatokseen. Viittaamatta eksplisiittisesti tapahtuman ajalliseen kestoon, virke 2 an-
taa ymmartai, ettd toiminnalla on looginen kulminaatiopiste, jossa se on ohi ja Mary

on kotona. Taméntyyppisen virkkeen sanotaan kuvaavan suoritusta.

Kuten verbi walk ndyttaa oletusarvoisesti kuvaavan toimintaa, jotkut verbit kuvaavat
oletusarvoisesti suorituksia. Esimerkiksi build ja destroy tyypillisessd transitiivisessa
kdytossadn kuvaavat suorituksia, koska suoritetuilla aktiviteeteilla on looginen kulmi-

naatio:

3) Mary built a house.

4) Mary destroyed the table

Performanssiverbit, kuten play, voivat kuvata seki toimintaa etti suoritusta riippuen

lauseen komplementtirakenteesta:

5) Mary played the piano.

6) Mary played the sonata in 15 minutes.

Kuten virke 6 osoittaa, yksi tapa testata, voiko verbi tai verbilauseke kuvata suori-

tusta, on sen modifiointi temporaalisella adverbiaalilla, kuten in an hour.

Saavutus on tapahtuma, joka aiheuttaa tilan muutoksen, kuten suorituskin, mutta
muutoksen ajatellaan tapahtuvan hetkessa. Esimerkiksi virkkeissd 7, 8 ja 9 muutos ei
ole asteittainen, vaan tapahtuu hetkessi. 'Piste-adverbiaalit’, kuten 3 pm, osoittavat,

etta virke kuvaa saavutusta.

7) John died at 3 pm.
8) John found his wallet at 3 pm.

9) Mary arrived at noon.
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Piste-adverbien avulla voidaan kuitenkin modifioida myos suoritusta kuvaavia verbeja

sisaltavia lauseita:

10) The pianist performed the sonata at noon.
11) James taught his 3 hour seminar at 2.30 pm. He delivered his lecture

at 4:00 pm.

Néissa tapauksissa piste-adverbiaali osoittaa alkamisajan tapahtumalle, jolla on jokin

tietty kesto.

Tilaa ilmaisevia (statiivisia) predikaatteja on kahdenlaisia: yksilotason (individual le-
vel) ja tilatason (stage level) predikaatteja. Predikaatteja tall, intelligent ja owerweight
voidaan ajatella ominaisuuksina, jotka yksilo sdilyttda mahdollisesti koko elaménsé
ajan. Ne ovat yksilotason predikaatteja. Predikaatit Hungry, sick ja clean liittyvit ta-
vallisesti ei-pysyviin tiloihin. Niitd kutsutaan tapahtumatason predikaateiksi. Taméa
luokka esiintyy tyypillisesti kulminaatiota ilmaisevana predikaattina, kuten seuraa-

vassa virkkeessa:

12) John drank himself sick with that cheap brandy.

Tiettyyn aspektiluokkaan kuuluminen mééirittelee suurelta osin verbin semanttista
kayttaytymistd. Verbin aspekti voi kuitenkin muuttua muiden tekijdiden tuloksena.
Niitd ovat modifioivat adverbiaalit, argumenttina toimivan substantiivilausekkeen ra-

kenne ja prepositiolausekkeet.

Aspektin mukainen luokittelu on paddkomponentti malleissa, jotka arvioivat tempo-
raalisia rajoituksia lauseiden valilla [MS88| [Sie98|. Esimerkiksi statiivisuus taytyy
tunnistaa, jotta voitaisiin saada selville temporaaliset rajoitukset lauseiden vaililla,
joita yhdistdad sana when. Seuraavassa esimerkissd temporaalinen suhde on tilan have

ja tapahtuman test valinen:
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13) She had a good strength when objectively tested.

Seuraavassa tapauksessa temporaalinen suhde taas on kahden tapahtuman vélinen:

14) She had a seizure when objectively tested.

Talldiset rajoitukset tarjoavat semanttisia rajoituksia luonnollisen kielen generoinnille

ja ymmartamiselle ja tarjoavat suuntaviivoja aspektuaaliselle korpusanalyysille.

4.2 Aspektin suhteen moniselitteiset verbit

Jotkut verbit nayttdvit ilmaisevan vain yhtd aspektiluokkaa riippumatta konteks-
tista. Esimerkiksi stare (tuijottaa) ilmaisee ei-kulminoitunutta tapahtumaa. Monet
verbit ovat kuitenkin aspektin suhteen moniselitteisid. Esimerkiksi show kuvaa tilaa
lauseessa His lumbal puncture showed evidence of white cells. Lauseessa He showed me
the photographs se kuvaa tapahtumaa. Tadmé& moniselitteisyys vaikeuttaa automaat-
tista verbin luokittelua, koska lauseen aspektiluokka riippuu padverbin lisiksi useista

muistakin lauseen konstituenteista [MS8§].

Verbi have on erityisen ongelmallinen. Siegelin lddketieteellisessd aineistossa have
esiintyi useiden lauseiden paiverbind (8 prosentissa lauseista) [Sie98|. Noin 70 prosen-
tissa lauseista se kuvasi tilaa ja 30 prosentissa tapahtumaa. Muilla moniselitteisilla

verbeilld yksi merkitys oli dominoiva kyseisessé aihepiirissa.

Syntaktiset kategoriat, leksikaaliset piddsanat ja verbin argumenttien monikollisuus
vaikuttavat aspektiluokkaan. Taulukko 5 havainnollistaa tata. Taulukossa on esimerk-
keja piirteistd, jotka vaikuttavat aspektiluokkaan. Kunkin piirteen vaikutusta havain-
nollistetaan esittimailla kaksi samantyyppistd lausetta, jotka kuuluvat eri aspekti-

luokkiin.

Aspektin suhteen moniselitteisten verbien sijoittaminen semanttisiin kategorioihin
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Piirre Esimerkki luokka vastaesimerkki luokka
Predicate adj. John drove the | A John drove the | E
car car ragged
Particle John drove the | A John drove the | E
car car up
Dir object cat John saw Sue A John saw that | E
Sue was happy
Dir obj. head Judith  played | A Judith  played | E
the piano the sonata
Dir obj. det John ate fries A John ate the | E
fries
Ind obj. det Kathy  showed | A Kathy  showed | E
people her car the people her
car
Ind obj. head Kathy  showed | A Kathy  showed | E
people her car Sal her car
Prep obj head Judith looked | A Judith looked | E
around the store around the
corner
Prep obj det Kathy shot at | A Kathy shot at | E
deer the deer
Tense Sal said that it | E Sal says that it | S

helps

helps

Taulukko 5: Esimerkkipiirteet ja niiden vaikutus aspektiluokkaan. A tarkoittaa toi-

mintaa, F tapahtumaa ja S tilaa.
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auttaa paidtteleméadn, kuinka ndméa verbit yhdessd argumenttiensa kanssa maéritte-
levit aspektiluokan. Tamaé johtuu siitd, ettd monet verbit, joilla on samankaltainen
merkitys toimivat argumenttiensa kanssa samalla tavoin. Yleensd verbin alikatego-
risaatiokehyksen (subcategorization frame) ja semanttisen luokan vililla on yhteys.
Taméi pitdd paikkansa erityisesti aspektin suhteen [Lev93|. Esimerkiksi look ja weigh

voivat molemmat kuvata tapahtumia:

15) I looked at the baby.
16) I weighed the baby

Molemmat voivat kuvata myds tiloja:

17) The baby looked heavy.
18) The baby weighed a lot

Taméa havainnollistaa sitd, ettd nailli kahdella verbilla on samanlainen alikategori-
saatiokehys, joka maéirittelee niiden aspektiluokan. My0s niiden merkitysten vililla

on korrelaatio, sillda kumpikin kuvaa jonkinlaista havaitsemista tai mittaamista.

Taulukko 6 kuvaa statiivin suhteen moniselitteisten verbien hierarkian huipun. Tau-
lukossa esitetddn seitseméan semanttista ryhmia esimerkkiverbien kanssa ja kaksi vir-
kettd havainnollistaa esimerkkiverbin erilaisia kdyttotapoja. Jokainen ensimmaéisen
ryhmén verbi voi kuvata joko tapahtumaa tai tilaa. Intuitiivisesti tamaé johtuu siité,

ettd kukin verbi voi ilmaista kommunikatiivista tekoa.

Perception ja psych-movement ryhméat ovat ryhmén cognition alaryhmii. Ryhma
metaphorical sisdltdd tapahtumaverbeja, joita kiytetdin idiomaattisesti ja jotka ovat
statiivisia. Idiomaattinen kdytto vastaa tapahtuman metaforista selitysta. Esimerkik-

si:

19) I ran down the street.



Ryhma Esimerkkiverbeji | Tapahtumavirke | Tilavirke

communication | admit, confirm, | I said "Hello." I say it is correct
indicate, say

cognition judge, remem- | I thought about | I think they are
ber, think, wish | them nice

perception feel, see, smell, | 1 felt the | I felt terrible
weigh tablecloth

psych-movement | astonish, dis- | You suprised me | That  suprises
may, please, me
suprise

location hold, lie, sit, | I lay on the bed | The book lies on
stand the bed

metaphorical work, run I worked hard The machine

works
carrier continue, remain | I continued to |1 continued to

talk about it

feel good

Taulukko 6: Statiivin suhteen moniselitteisten verbien ryhmdt

27
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20) It runs in the family.

Carrier-verbit heijastavat yksinkertaisesti lauseargumenttiensa aspektiluokkaa.

4.3 WordNetin kiytto aspektiluokan méiarittelyssa

Siegel [Sie98] esittdd sddnnon have-lauseiden luokitteluun sen mukaan, mihin katego-
riaan niiden suorat objektit WordNetin perusteella kuuluvat. Sddnnoén muodostami-

sessa huomioidaan seuraavat tekijit:
1) Have-sanan objektien jakaumat korpuksessa.
2) WordNet-kategorioiden ja aspektiluokan mukainen kielellinen intuitio.

3) Korrelaatiot WordNetin suoran objektin kategorian ja statiivisuuden vélilld ohja-

tussa oppimisaineistossa.

Tamaén informaation kerddmiseksi suoritettiin WordNet-kysely jokaiselle jasennetys-
sé korpuksessa esiintyville suoralle objektille. Kukin substantiivi sijoitettiin johonkin
WordNetin semanttisen hierarkian huipulla olevista 25 kategoriasta. Monilla substan-
tiiveilla on monia yksik6itd WordNetissa, koska niilld on monia merkityksid. Aluksi
otetaan kisiteltdviksi ensimmainen lueteltu WordNet-kategoria, eli substantiivin ylei-

sin merkitys. Pronominit, kuten it ja him, liitetddn omaan pronominikategoriaansa.

Kuten taulukosta 7 nihddin, have-sanan yleisimmét objektit aineistossa liittyvit ni-
menomaan ldidketieteelliseen aihepiiriin. Taulukossa on sanan korkean tason semantti-
nen (WordNet) kategoria ja have-lauseiden luokittelu, kun kukin substantiivi on suo-
rana objektina. WordNet kykenee kisittelemdin tata teknistd aihepiirid, koska 89.1
prosentilla have-lauseista on suora objekti, joka on yleisesti tunnettu lddketieteellinen

termi tai ei tekninen termi.

Taulukoissa 8 ja 9 on esitetty have-lauseiden luokittelu niiden suoran objektin se-

manttisen kategorian perusteella. Erityisesti, jos lauseiden suorat objektin kuuluvat
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suora objekti | lukumé&ira | WordNet- Kategoria | Lauseen luokka
history 624 time state
episode 280 event event
pain 192 cognition state
fever 123 cognition state
temperature 113 attribute state
allergy 109 state state
movement 106 act event
course 96 act event
<none> 91 <none> state
sympton 81 cognition state
complaint 73 state state
seizure 72 event event
nauseq 67 cognition state

Taulukko 7: Sanan have yleiset objektit, nitden WordNet-kategoria ja have-lauseiden

aspektiluokka.
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kategorioihin: event, act, phonemenon, communication, possession ja food, lause luo-

kitellaan tapahtumaa kuvaavaksi, muuten se luokitellaan tilaa kuvaavaksi.

Suoran objektin | Lukumé&ira | Yleisid substantiiveja

kategoria

act 1157 movement(106), course(96), difficulty(66),
scon(61), admission(60)

event 655 episode(280), seizure(72), pulse(28), recer-
rence(25), onset(24)

phonemenon 242 pressure(52), x-ray(30), flatus(21), respon-
se(19), intake(15)

communication | 194 sign(25), resolution(22), effusion(18), sec-
tion(17), electrocardiogram(12)

possession 59 loss(27), amount(15), residual(5), insu-
rance(4), cut(3)

food 17 loss(27), amount(15), residual(5), insu-

rance(4), cut(3)

Taulukko 8: Tapahtumaluokkaan kuuluvat have-lauseet. Lukumddrdt on laskettu kai-

kista korpuksen have-lauseista.

Jos have-sanan suora objekti kuvaa tapahtumaa, lause kuvaa tapahtumaa. Tasti syys-

td on selvdd, miksi WordNet-kategoriat event, act, phonemenon ja communication

osoittavat lauseen kuvaavan tapahtumaa. Nominalisoidut tapahtumaverbit, kuten re-

solution on sijoitettu ndihin neljdin kategoriaan WordNetista saadun informaation

perusteella. Kategoria possession valittiin, koska useimmat tapaukset, joissa posses-

ston esiintyi have-sanan suorana objektina, ovat sanan loss ilmentymia. Esimerkiksi

The patient had blood loss kuvaa tapahtumaa. Kategoria food valittiin kattamaan

idiomeja, kuten: The patient had lunch.



Suoran objektin | lukumiard | Yleisid substantiiveja

kategoria

cognition 1146 loss(27), amount(15), residual(5)

state 875 bun(5), coffee(2), vitamin(1)

N/A 860 pain(192), fever(123), sympton(81)

time 636 allergy(109), complaint(73), infection(56)

artifact 415 echocardiogram(51), hematocrit(41), wultra-
sound(34)

attribute 349 history(642), rhythm(8), past(3)

entity 209 catherer(20), stool(19), tube(17)

measure 205 temperature(113), shortness(46), tender-
ness(26)

substance 182 chest(20), head(13), abdomen(13)

relation 116 count(41), increase(18), bout(15)

person 115 blood(29), thallium(15), sodium(11)

group 84 change(40), rate(382), function(12)

location 49 child(13), aide(13), son(8)

feeling 48 culture(41), series(7), meeting(6)

pronoun 39 area(8), post(7), left(6)

animal 12 dog(3), paceer(2), pet(1)

Taulukko 9: Tilaluokkaan kuuluvat have-lauseet. Lukumddrdt on laskettu kaikista

korpuksen have-lauseista.

31



32

Myos ohjattu oppimisaineisto tukee tdtd luokittelusdintod. Taulukossa 7 ndhddin
kunkin WordNet-kategorian osalta tapahtumaa ja tilaa kuvaavien have-lauseiden ja-
kauma, kun niiden suora objekti kuuluu kyseiseen kategoriaan. Aspektin mukainen
luokittelu on aihepiiristid riippuvainen ongelma. Vaikka verbien tiydellinen aspekti-
leksikko voi riittda luokittelemaan monet lauseet niiden paiverbin perusteella, verbin
priméarinen luokka riippuu usein aihepiiristd. Esimerkiksi monissa aihepiireissa ver-
bi show kuvaa primééarisesti tapahtumaa. Ladketieteellisessd aineistossa se kuitenkin
kuvasi padasiassa tiloja. Téméan takia on Siegelin mukaan tarpeen tuottaa leksikko

erikseen kullekin aihepiirille [Sie98].

Kun sdéntoa testattiin substantiivijoukossa, saavutettiin 79.6 prosentin tarkkuus.
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5 WordNetin hyodyntaminen leksikaalisten ketjujen

muodostamisessa

Téassa luvussa késitellddn ldhestymistapoja leksikaalisten ketjujen muodostamiseen
WordNet-tietokannan avulla. Luvussa 5.1 kuvataan lyhyesti leksikaalista koheesiota
ja leksikaalisia ketjuja. Luvussa 5.2 kisitellidn muutamia ldhestymistapoja leksikaa-
liseen ketjutukseen. Luvussa 5.3 kuvataan yksityiskohtaisemmin Barzilayn ja Elhada-
din [BE9T] esittim&i menetelméé leksikaalisten ketjujen muodostamiseen. Luvussa
5.4 tarkastellaan Hirstin ja St-Ongen esittdmii huomioita WordNetin soveltuvuudesta

leksikaalisten ketjujen muodostamiseen [HSO98|.

5.1 Leksikaalinen koheesio ja leksikaaliset ketjut

Hallidayn ja Hasanin [HH76] mukaan leksikaalinen koheesio:

"Refers to relations of meaning that exist within the text, and that define

it as a text."

Leksikaalinen koheesio luodaan kiyttamalla leksikaalisesti kiinteitd suhteita. Saman
sanan toisto, sanan synonyymin kaytto esim. dog ja hound, sanan hypernyymin kiytto
esim. car ja vehicle (kulkuneuvo), ja kollokaatioiden kiytto, esim. garden (puutarha)

ja digging (kaivaminen) ovat mahdollisia tapoja leksikaalisen koheesion luomiseen.

Koheesio on keino ’sitoa yhteen’ tekstin osat. Koheesio saavutetaan semanttisesti 14-
heisten termien kaytolld, viittauksilla, ellipseilld ja konjunktioilla [HH76|. Leksikaa-
linen koheesio luodaan kiyttamalla toisiinsa semanttisessa suhteessa olevia sanoja.
Halliday ja Hasan luokittelevat leksikaalisen koheesion toistokategoriaan ja kollokaa-
tiokategoriaan. Toisto voidaan saavuttaa samojen sanojen toistolla tai synonyymien

ja hyponyymien kaytolld. Kollokaatiosuhteet midrittelevit suhteen sanojen vélilla,
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joilla on taipumus esiintyd yhdessd samassa leksikaalisessa kontekstissa, esimerkiksi:

She works as a teacher at school.

Diskurssin rakenteen ja koheesion vélilld on ldheinen yhteys. Toisiinsa suhteessa olevil-
la sanoilla on taipumus esiintyd yhdessa tekstin diskurssiyksikdssd. Koheesio on yksi
tekstin rakenteen merkeistd, ja leksikaalisia ketjuja voidaan kiyttda sen tunnistami-
seen. Muita merkkejd tekstin rakenteen havaitsemiseen ovat vilimerkit, kappaleen

merkitsimet ja aikamuodon muutokset.

Leksikaalisten ketjujen muodostaminen on prosessi, jossa tekstist eristetdan toisiinsa
liittyvat sanat [Gre99b]. Yleensa teksti sisdltdd useita leksikaalisia ketjuja, joista jokai-
nen kuvaa jonkin osan tekstin kohesiivisesta rakenteesta. Namé ketjut voidaan muo-
dostaa kayttamalld mitd tahansa leksikaalista resurssia, joka jarjestdd sanat niiden
merkitysten mukaan. WordNetia ovat kdyttaneet leksikaalisena resurssina Barzilay ja
Elhadad [BE97|, Green |[Gre99al, Hirst ja Morris [JM91], Hirst ja StOnge [HSO98] ja

Stairmand [Sta97].

Leksikaalisia ketjuja on hyédynnetty tiedonhaussa [Sta97], oikolukemisessa [HSO9§],
hypertekstilinkkien muodostamisessa [Gre99al ja automaattisessa yhteenvetojen muo-

dostamisessa tekstista [BE9T].

5.2 Lihestymistavat leksikaaliseen ketjutukseen

Leksikaalisten ketjujen eristdmiseen tekstistd on useita mahdollisia algoritmeja. Stair-
mand [Sta97| kiyttad yksinkertaista algoritmia ketjujoukon muodostamiseen. Ensiksi
kootaan kaikki sanat tekstistd. Sitten jokaiselle sanalle generoidaan termijoukko sa-
noista, jotka ovat ldhelld sitdi WordNetissa. Ketjut rakennetaan sitten etsimilld yh-

teydet laajennettujen termijoukkojen valilla.

Hirstin ja St-Ongen [HSO9§| ja Greenin [Gre99a] kuvaamat leksikaaliset ketjuttajat

pyrkiviat huomioimaan erivahvuiset sananmerkityssuhteet. Esimerkiksi sanan toisto
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katsotaan vahvemmaksi suhteeksi kuin synonyymin kdytto. Suhteet sanojen vilil-
14 voidaan myo0s laskea huomioimalla tietynlaiset polut synonyymijoukkojen valilla
WordNet-verkossa. Kun sanat luetaan tekstista, ne liitetddn ketjuun, jonka kanssa

niilld on vahvin suhde.

Tallaisissd ketjuttajissa on se puute, ettd tieto siitd, millainen suhde ketjun sano-
jen valilla on hukataan heti, kun pdatos lisdtd sana ketjuun on tehty. Al-Halimin ja
Kazmamin [AHK9S8]| esittdméissd 1dhestymistavassa muodostetaan leksikaalinen puu.
Leksikaalinen puu siilyttda suhteet, jotka esiintyivat sanojen vélilla ketjutusprosessin

aikana.

Kaikki edelld kuvatuista menetelmistd ovat ahneita, eli paatds siitd, mihin ketjuun sa-
na sijoitetaan tehdiin niin nopeasti kuin mahdollista. Barzilayn ja Elhadadin [BE97]
esittdmé lahestymistapa on erilainen. Heiddn leksikaalinen ketjuttajansa siilyttda
kaikki mahdolliset selitykset, kunnes kaikki ketjutettavat sanat on huomioitu. Kaik-
kien mahdollisten selitysten sdilyttdminen vaatii huomattavan méarin muistia. Barzi-
lay ja Elhadad ratkaisivat timdn ongelman segmentoimalla tekstin, suorittamalla
ketjutusalgoritmin kussakin segmentissa ja liittdmalla sitten yhteen eri segmenttei-
hin ulottuvat ketjut. Tastd huolimatta on luultavaa, ettd tdma algoritmi on hitaampi

kuin edelld kuvatut [Gre99b].

Yksi leksikaalisen ketjutuksen hyodyllisimmistd ominaisuuksista on se, ettd sanamer-
kitysten yksiselitteistiminen tapahtuu prosessin sivuvaikutuksena [Gre99b]. Kun sa-
nat liitetdan leksikaalisiin ketjuihin, synonyymijoukot, joita ei voida liittaa ketjussa jo
oleviin synonyymijoukkoihin poistetaan. Leksikaalisten ketjujen jisenet méaarittelevit
semanttisen kontekstin, jossa sanaa kdytetddn. Ja sanamerkitykset, jotka ovat mah-
dottomia tdssd kontekstissa, poistetaan. On myoOs odotettavissa, ettd synonyymiset
sanat esiintyvit samassa ketjussa, koska sellaiset sanat kuuluvat samaan synonyymi-

joukkoon.
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5.3 Leksikaalisten ketjujen kiytto yhteenvetojen tuottamises-

Sa

Barzilay ja Elhadad [BE97] tutkivat tekniikkaa yhteenvedon tuottamiseksi alkupe-
riisestd tekstistd, ilman ettd tarvitaan tekstin tdyttd semanttista analyysia. Tekniik-
ka nojaa leksikaalisten ketjujen avulla derivoituun aihepiiriin. Barzilay ja Elhadad
esittdvat algoritmin leksikaalisten ketjujen derivointiin tekstistd. Algoritmi perustuu
WordNet-tietokantaan, sanaluokkajdsentimeen, substantiiviryhmid tunnistavaan ji-
sentimeen ja Hearstin [Hea94] esittdméiin segmentointialgoritmiin. Yhteenvedon muo-

dostaminen tapahtuu kolmessa askeleessa:

1) Alkuperdinen teksti segmentoidaan.

2) Leksikaaliset ketjut muodostetaan.

3) ’Vahvat’ ketjut tunnistetaan, ja tirkedt virkkeet eristetdin tekstista.

Yleisesti ottaen leksikaalisten ketjujen muodostaminen tapahtuu kolmessa vaiheessa:
1) Valitaan joukko kandidaattisanoja.

2) Jokaiselle kandidaattisanalle etsitdan sopiva ketju. Ellei sellaista 16ydy, sille luodaan

uusi ketju.
3) Jos sopiva ketju 16ytyy, sana lisataan siithen ja ketju péivitetidin.

Barzilay ja Elhadad [BE97, [HSO98]| esittdvit seuraavan esimerkin téstd proseduu-
rista: Esiprosessointivaiheessa valitaan kaikki sanat, jotka esiintyvit substantiiveina
WordNetissa. Sanojen vilinen suhde méaéritellidn sen perusteella, mikd on niiden véli-
nen etiisyys tekstissd, ja sen perusteella, millainen polku yhdistda niitd WordNetissa.
Suhteita on kolmenlaisia: hyvin vahva (extra-strong) kahden saman sanan esiintyméan
valilla, vahva (strong) kahden sanan vililla, joita yhdistdd WordNet-linkki, ja keski-
vahva (medium-strong), kun sanojen esiintymissynonyymijoukkoja yhdistavin polun

pituus on suurempi kuin yksi. Vain tiettyjen rajoitusten mukaiset polut hyviksytain
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valideiksi linkeiksi. Maksimietdisyys toisiinsa suhteessa olevien sanojen vélilld riip-
puu suhteen tyypistid. Hyvin vahvan suhteen tapauksessa etdisyyttd ei ole rajoitettu.
Vahvan suhteen tapauksessa se on rajoitettu seitsemin virkkeen kokoiseen ikkunaan.

keskivahvan suhteen tapauksessa se ulottuu kolme virkettd taaksepain.

Etsittdessd ketjua, johon lisdtd kandidaattisana, hyvin vahvoilla suhteilla on etusi-
ja vahvoihin suhteisiin verrattuna, ja molemmilla on etusija keskivahvoihin suhteisiin
verrattuna. Jos sopiva ketju loydetdin, kandidaattisana lisdtddn ketjuun sopivimmas-
sa merkityksessa ja muut ketjussa olevat sanat péivitetdan, niin ettad jokainen ketjus-
sa oleva, uuteen sanaan liittyvd sana on suhteessa sen valittuun merkitykseen. Jos
sopivaa ketjua ei loydetd, luodaan uusi ketju, johon uusi sana lisdtain sen kaikissa

WordNetin mukaisissa merkityksissa.

Havainnollistetaan yksiselitteistamista seuraavalla esimerkilld [BE97] :

"Mr Kennedy is the person, that invented an anaesthetic machine which
uses micro-computers to control the rate at which an anaesthetic is
pumped into the blood. Such machines are nothing new but his device
uses two micro-computers to achieve much closer monitoring of the

pump feeding the anaesthetic into the patient."

Ensiksi luodaan solmu sanalle Mr {mister, Mr}. Seuraava kanditaattisana on per-
son. Silld on kaksi merkitystd WordNetissa: human being ja grammatical category of
pronouns and verb forms. Sanan person merkityksen valinta jakaa ketjun kahteen

erilaiseen selitykseen, kuten kuvassa 2 on esitetty.

Komponentti maaritellidn listaksi toisensa poissulkevia selityksid. Komponenttisanat

vaikuttavat toisiinsa niiden merkityksid valittaessa.

Seuraava kandidaattisana anaesthetic ei ole suhteessa ensimmaéisen komponentin sa-

noihin, joten sille luodaan uusi komponentti.
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. Mr, mister
M. Mr, Mister

Mr.

personl, individual, someone person2
person person

Kuva 2: Askel 1, selitykset 1 ja 2

Sanalla machine on viisi merkitystd. Ensimmaéisessi merkityksessdan an efficient per-
son, se on suhteessa merkityksiin person ja Mr.. Se vaikuttaa niiden merkitysten valin-
taan. Machine lisdtdan ensimmadiseen komponenttiin. Lisdyksen jilkeen ensimmaisen
komponentin sisdlté on kuvassa 3 esitetyn kaltainen. Lisattaessa sanat microcomputer,
device ja pump vaihtoehtojen méira kasvaa. Todenndkoisimmaét selitykset on esitetty

kuvissa 4 ja 5.
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[ N Mrxr., Tmister
Prerson. individual,
pPerson Ssomeone
C machine j machine2
™Mr, mister
Mr.

C porson j persomn

machine2, machines

C machine D
™Mr, mister
M.
erson, individual.,
C person j Is:)omeone
C machine D machine2, mmachinesS
[ N1 ™Mr, mister
pPerson
pPerson
N machinel
C machine j

Kuva 3: Askel 2, selitykset 1, 2, 3 ja 4

Oletetaan, ettd teksti on kohesiivinen, ja méaritellidn paras selitys selitykseksi, jolla
on eniten yhteyksid (kaaria verkossa). Téssd tapauksessa valitaan toinen selitys as-
keleen kolme lopussa, joka ennustaa oikean merkityksen sanalle machine. Selityksen
todennékoisyysarvo maaritellidn sen ketjun todennékoisyysarvojen summaksi. Ket-
jun todennékoisyysarvo méaritellddn sen jésenten vilisten suhteiden méairin ja pai-

non mukaan. Toiston ja synonyymin painoksi annetaan 10, antonyymin painoksi 7 ja



40

Mr, mister PC, microcomputer

[ Microcomputer

person, individual ‘ ‘

someone . device2
device

machinel
pump pump3

Person

Machine

Kuva 4: Askel 3, selitys 1

machine2
Machine microcomputer

\

PC, microcomputer

Mr. mister device2
person, individual pump3
[ Person ] someone

Kuva 5: Askel 3, selitys 2

hyperonyymin ja holonyymin painoksi 4. Algoritmi sdilyttda kaikki mahdolliset seli-
tykset. Kun mahdollisten selitysten méiara on tiettyd kynnysarvoa suurempi, heikot

selitykset karsitaan. Lopuksi jokaisesta komponentista valitaan vahvin selitys.

Useimmat leksikaalisten ketjujen muodostamiseen kéytettdvit menetelmét valitse-
vat kanditaattisanoiksi vain substantiiveja [HSO98|. Barzilay ja Elhadad valitsevat
myos substantiiviyhdistelmid (noun compound). Noin 50 000 WordNetin yksikkoa
on substantiiviyhdistelmié, kuten sea level tai kollokaatioita, kuten digital computer.
Englannin kieli on kuitenkin produktiivinen substantiiviyhdistelmien suhteen. Jokai-
sessa aihepiirissd esiintyy uusia substantiiviyhdistelmié ja kollokaatioita, joita ei ole

WordNetissa.
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Barzilay ja Elhadad kayttavit pinnallista jisennysta substantiiviyhdistelmien tunnis-
tamiseen. Kéytossd on yksinkertainen substantiiviyhdistelmien kuvaus. Substantii-

viyhdistelmien tunnistaminen on kahdella tavalla hyodyllista.

1) Sen avulla tunnistetaan aihepiirin tirkeita késitteitd esimerkiksi quantum compu-

ting, joka ei esiinny WordNetissa.

2) Sen avulla voidaan eliminoida substantiiviyhdistelmissd modifioijina esiintyvét sa-
nat, eikd niitd pidetd mahdollisina ketjun jasenina. Esimerkiksi, kun quantum compu-
ting kisitetdan yhdeksi yksikoksi, sanaa quantum ei valita kandidaattisanaksi. Taméa

on hyodyllistd, jos dokumentin aiheena ei ole guantum (kvantti) vaan computing.

5.4 WordNet tiedon liahteené leksikaaliselle ketjuttajalle

Hirstin ja St-Ongen mukaan se, ettd WordNetissa ei ole linkkejd substantiivitietokan-
nasta muihin tietokantoihin estdd kiayttdmaistd muita sanoja leksikaalisten ketjujen

muodostamiseen [HSO9S|.

Leksikaalisten ketjujen muodostamisessa voi tapahtua kahden tyyppisid virheitd; Sa-
noja ei lisdtd ketjuun, johon ne kuuluvat, tai niitd lisdtdan ketjuun, johon ne eivit
kuulu. Hirstin ja St-Ongen [HSO98| mukaan néitd virheitd voi aiheutua mm. seuraa-

vista syista:
1) Rajoitukset WordNetin suhteiden joukossa, tai puuttuvat linkit.

2) Implisiittinen epidjohdonmukaisuus semanttisen etdisyyden suhteen

WordNet-suhteissa.
3) Virheellinen tai epatiydellinen yksiselitteistaminen.
4) Sanojen metaforinen kaytto.

Seuraava virke antaa esimerkin ensimmadistd tyyppid olevasta ongelmasta:
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"School administration say these sama taxpayers expect the schools to
provide child care and school lunches, to integrate immigrants into the

community, to offer special classes for adult students,... "

Téassa tapauksessa haluttaisiin saada ilmaus child care liitetyksi sanaan school. Word-
Netissa ei kuitenkaan ole riittdvid méardd suhteita ndiden sanojen yhdistdmiseen.

Niiden kahden sanan valinen suhde on tilannekohtainen.

Toista ongelmatyyppid havainnollistaa seuraava virke:

"The cost means no holiday trips and more stew than steak, but she is
satisfied that her children, now in grades 3 and 4, are being properly

taught. "

Sanat stew ja steak ovat semanttisessa suhteessa toisiinsa. WordNetissa niitd ei ole

kuitenkaan liitetty toisiinsa. Niiden suhde on mééaritelty WordNetissa seuraavasti:

stewIS A dish IS A aliment INCLUDES meat INCLUDES cut / cut of mead INCLU-
DES piece / slice INCLUDES steak

Etdisyys sanat stew ja steak sisiltdvien synonyymijoukkojen vililla on kuusi synonyy-

mijoukkoa, mikd on enemmaén kuin leksikaalisessa ketjuttajassa asetettu raja.

On myo6s tilanteita, joissa WordNetissa ldhelld toisiaan olevat sanat ovat semantti-
sesti melko etdalld toisistaan. Tama voi aiheuttaa sanan liittdmisen ketjuun, johon
se ei kuulu. Esimerkiksi erdéssi ketjussa sana public oli liitetty sanaan professional

seuraavan suhteen perusteella:
public IS A people HAS MEMBER. person INCLUDES adult INCLUDES professional

Virheellisen yksiselitteistimisen ongelma aiheutuu usein ali- tai yliketjutuksesta:

"We suppose a very long train traveling along the rails with the constant

velocity v and in the direction indicated..."
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Téssd tapauksessa on luotu ketju sanalle train, jolla on kuusi merkitystd WordNetissa.
Sanaa rails ei kuitenkaan liitetd siihen, koska sanojen vilinen etdisyys WordNetissa
on liian suuri. Sana velocity liitetdan sitten sanaan train. Taméan takia sanalle train

valitaan vaara merkitys:

sequence, succession, sequel, train-events that are ordered in time
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6 WordNet ja tiedonhaku

Téassa luvussa kisitellian WordNet-tietokannan hyodyntamistd tiedonhaussa. Luvus-
sa 6.1 tarkastellaan yksiselitteistdmisen vaikutusta tiedonhakuun. Luvussa 6.2 kisitel-
ld4n Mihalcean ja Moldovanin [MMOO| esittdmié tiedonhakujarjestelmad, joka hyo-
dyntda sekd semanttista indeksointia, ettd leksikaalisiin sanoihin perustuvaa indek-
sointia. Luvussa 6.3 kéisitellidn leksikaalisten ketjujen hyodyntdmistd indeksoinnissa

ja dokumenttien haussa [Sta97].

Tiedonhaussa on tarkoitus 16ytda kaikki relevantit dokumentit dokumenttikokoelmas-
ta kyselyn perusteella [GVCC98|. Monet tiedonhakujirjestelmit perustavat arvionsa
dokumenttien ja kyselyiden samankaltaisuudesta siihen, kuinka monta yhteistad sa-
naa niissa on. Mitd enemmaén dokumentissa ja kyselyssd on yhteisid sanoja, sitd re-
levantimmaksi dokumentti katsotaan. Jirjestelmin suorituskykyéd voidaan parantaa
painottamalla kyselyn ja dokumentin sanoja kiayttden dokumenttikokoelmasta ja yk-
sittdisestd dokumentista saatavaa frekvenssi-informaatiota. Dokumentit palautetaan
tyypillisesti jarjestettynd listana, jossa jarjestys perustuu arvioon dokumentin rele-

vanssista [KC92].

Padongelma leksikaalisiin sanoihin perustuvassa tiedonhaussa on se, ettd se palaut-
taa tavallisesti lilan monia dokumentteja ja/tai vaaria dokumentteja. Avainsanoilla
voi olla useita semanttisia merkityksid. Sanojen eri merkitykset voivat myos kuu-
lua eri sanaluokkiin [MMO0OQ]. Toisaalta joitakin relevantteja dokumentteja voi jadda

loytymattad, koska dokumentissa saatetaan kdyttad eri termejd kuin kyselyssa.

WordNetia on hyodynnetty dokumenttien haussa kolmella tavalla. Dokumentteja ja
kyselyitd on yksiselitteistetty, kyselyitd on rikastettu semanttisesti ldheisilla termeilla

ja kysymyksii ja dokumentteja on vertailtu kisitteellisen etdisyyden perusteella.

Kyselyn rikastamisen WordNetin avulla on osoitettu olevan potentiaalisesti hycdyllis-

ta [SQI6]. Voorhees [Voo94] laajensi manuaalisesti 50 TREC-1 kokoelmassa esiintyvaa
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kyselyd, kiayttden synonymiaa ja muita WordNetin semanttisia suhteita. Voorheesin
mukaan laajentaminen oli hyodyllistd lyhyiden, epataydellisten kyselyiden tapauksis-
sa, mutta melko hyodytonta tidydellisempien kyselyiden kohdalla, jolloin muut laa-
jennustekniikat toimivat paremmin. Lyhyiden kyselyjen tapauksessa jii ongelmaksi,
kuinka laajennukset valitaan automaattisesti. Sen tekeminen huonosti voi huonon-
taa hakutulosta parantamisen sijaan. Richarson ja Smeaton [RS97] kiyttivit Word-
Netiin perustuvien tekniikoiden yhdistelmia, mukaanlukien automaattinen WSD ja
semanttisen etdisyyden mittaaminen kyselyn ja dokumentin termien vélilld. Tama
johti tehokkuuden huononemiseen leksikaalisiin sanoihin perustuvaan hakuun verrat-
tuna. Smeaton ja Quigley [SQ96] hytdynsivit semanttisen etdisyyden mittaamista
dokumenttien ja kyselyiden vélilld suorittaessaan hakuja pienestd kokoelmasta ku-
vateksteja. Tamé kokoelma sisdlsi hyvin lyhyitda dokumentteja. Téssd tapauksessa
tehokkuus parani siksi, ettd todennikoisyys loytad alkuperdiset kyselytermit sisalté-
va dokumentti on paljon pienempi kuin pidempien dokumenttien tapauksessa, jotka

usein sisaltavit samoja késitteitd ilmaistuna monilla tavoilla.

6.1 Yksiselitteistaminen ja tiedonhaku

Kasitykset WSD:n hyodyllisyydesta tiedonhaussa ovat osittain ristiriitaisia. Sander-
sonin [San94] mukaan ratkaisematon moniselitteisyys ei juuri vaikuta tiedonhakujar-
jestelmien suorituskykyyn, mutta yksiselitteistdmisessd tapahtuvat virheet sen sijaan

vaikuttavat.

Myoskddn Krovetzin ja Croftin mukaan yksiselitteistiminen ei ole yleisesti ottaen
hyodyllista eroteltaessa relevantteja ja ei-relevantteja dokumentteja [KC92|. Heid4n
suorittamissaan testeissd vain 7-13 prosentissa hakujirjestelmin palauttamista doku-
menteista tapahtui merkitysten sekaantumisia, eli hakutermi esiintyi dokumentissa

eri merkityksessd kuin kyselyssd. Heidan mukaansa WSD voi kuitenkin olla joissakin
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tapauksissa hyodyllistd, mikili 16ydetdan tapa tunnistaa ne sanat, jotka kannattaa
yksiselitteistdd. Sanat, jotka kannattaa yksiselitteistdd, jakaantuvat kahteen katego-

riaan:
1) Sanalla ei ole yhti yleistd merkitysté, joka kattaisi yli 80 prosenttia sen esiintymisté.

2) Sanalla on yksi yleinen merkitys, mutta kyselyssa esiintyvi merkitys on yksi har-

vinaisemiista.

Krovetzin ja Croftin mukaan tiettyihin aihepiireihin liittyvissd dokumenttikokoelmis-
sa sanojen moniselitteisyys on todenndkoisesti pienempi ongelma kuin heterogeeni-
sissa dokumenttikokoelmissa, koska moniselitteisilld sanoilla on todenndkdisesti yh-
denmukainen merkitys tietyssd aihepiirissi. Heterogeenisissa dokumenttikokoelmissa

yksiselitteistdminen on kenties vaivan arvoista.

Schutzen ja Pedersenin [SP95] mukaan haku yksiselitteistetyilld avainsanoilla voi kas-
vattaa tiedonhakujirjestelmén tarkkuutta 7 prosenttia. Merkitykseen perustuvan ja

sanamuotoon perustuvan haun yhdistelmé voi kasvattaa tarkkuutta 14 prosenttia.

Gonzalon et. al [GVCC98| mukaan yksiselitteistaminen parantaa tiedonhakujirjestel-
méan suorituskykyé jos korkeintaan 30 prosenttia kohdesanoista on yksiselitteistetty
virheellisesti. Kun yksiselitteistdmisvirheiden osuus on 30-60 prosenttia, yksiselitteis-

taminen ei edelleenkdan huononna hakutulosta.

6.2 Yhdistetty semanttinen ja sanamuotoon perustuva indek-

sointi

Mihalcea ja Moldovan [MMOQ] esittelevit tiedonhakujarjestelmén, joka liittdd sana-
semantiikkaa klassiseen sanamuotoon perustuvaan indeksointiin. Jirjestelmin kak-
si pddkomponenttia, indeksointi- ja hakukomponentti kiyttavat yhdistettyd sanaan

perustuvaa ja merkitykseen perustuvaa ldhestymistapaa. Jarjestelma perustuu meto-
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dologiaan, jonka avulla vapaasta tekstistd rakennetaan semanttisia representaatioita
sana-, ja kollokaatiotasolla. Taméa semanttiseksi indeksoinniksi kutsuttu tekniikka on
osoittautunut heiddn mukaansa tehokkaammaksi kuin pelkistddn sanamuotoon pe-

rustuva indeksointi.

Paidongelma perinteisessd sanaan perustuvassa tiedon haussa on se, ettd se palauttaa

tavallisesti lilan monia tuloksia ja/tai vaarid tuloksia.

Ratkaisu on siséillyttdd enemmaén informaatiota indeksoitaviin dokumentteihin, esi-
merkiksi mahdollistaa se, ettd jarjestelma voi hakea dokumentteja joko perustuen
sanoihin (leksikaalisiin merkkijonoihin), tai perustuen sanojen semanttisiin merkityk-
siin.

Niiden ideoiden perusteella Mihalcea ja Moldovan ovat suunnitelleet tiedonhakujar-
jestelmén, joka sovittaa yhteen sanamuotoon perustuvan ja merkitykseen perustuvan

indeksoinnin ja haun.

Jarjestelmin syote koostuu kyselystd ja joukosta dokumentteja, joista tieto haetaan.
Leksikaalinen ja semanttinen informaatio lisdtddn sekd kyselyyn ettd dokumenttei-
hin esiprosessointivaiheen aikana, jossa kysely ja tekstit yksiselitteistetdan. WSD-
proseduuri nojaa konteksti-informaatioon ja tunnistaa sanamerkitykset WordNet-
merkitysten perusteella. Kaytetty WSD-algoritmi yksiselitteistdd noin 55 prosenttia
substantiiveista ja verbeistd, mutta se on hyvin tarkka (noin 92 prosentin tarkkuus)
[IRMO0Q]. Jokaiseen sanaan liitetd4n my6s sanaluokkatunniste. Kun ndmé leksikaaliset
ja semanttiset tyypit on liitetty sanoihin, dokumentit ovat valmiita indeksoitaviksi.
Indeksi luodaan kiyttden sanoja leksikaalisina merkkijonoina ja semanttisia tunnis-

teita.

Kun indeksi on luotu, syttekyselyyn vastataan kiyttien jarjestelmin dokumenttien-
hakukomponenttia. Ensiksi kysely yksiselitteistetddn. Sitten se muunnetaan erityiseen

esitysmuotoon, joka liittda yhteen indeksistd 10ytyvad semanttista informaatiota.
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Semanttisen indeksoinnin kiytolld pyritddn ratkaisemaan kaksi tiedonhakujérjestel-

miin liittyvdd pddongelmaa:

1) Relevanttia informaatiota ei hukata olemalla spesifioimatta avainsanoja. Kun sa-
noihin liitetddn uusia merkitystunnisteita, voidaan hakea myo¢s sanoilla, jotka ovat

semanttisesti lahelld avainsanoja.

2) Kéayttdmalla hakujirjestelmén merkitykseen perustuvaa komponenttia hakutulok-
sia voidaan vahentdd spesifioimalla tarkkaan syoteavainsanan leksikaalinen funktio,
ja/tai merkitys.

Jarjestelmad testattiin Cranfieldin standartitekstikokoelman avulla. (Cranfieldin stan-
dartitekstikokoelma koostuu 1400:sta SGML muotoisesta dokumentista. Dokumentit

kisittelelevit airodynamiikkaa.) Jokaisesta testatusta 50 kysymyksestd muodostettiin

kolme erityyppista kyselya.:
1) Kysely, joka kiyttad ainoastaan kysymyksestd valittuja avainsanoja.

2) Kysely, joka kiyttdd kysymyksessd esiintyvid avainsanoja, ja ndiden avainsanojen
synonyymijoukkoja.

3) Kysely, joka kayttad kysymyksessa esiintyvid avainsanoja, avainsanojen synonyy-
mijoukkoja ja avainsanojen hypernyymien synonyymijoukkoja.

Kaikkia néitd kyselyitd on testattu semanttisen indeksin avulla. Tulokset osoittavat,
ettd suorituskyky paranee, kun hakujarjestelméa kayttad sekd sanamuotoon ettd mer-

kitykseen perustuvaa indeksointia, verrattuna klassiseen sanamuotoon perustuvaan

indeksointiin.

6.2.1 Jarjestelman arkkitehtuuri

Mihalcean ja Moldovanin esittamaéssé jarjestelméssa pyritddn yhdistaméain sanamuo-

toon perustuvan ja synonyymijoukkoon perustuvan indeksoinnin edut. Sekd sanat
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ettd synonyymijoukot on indeksoitu syotetekstissi ja haku suoritetaan kdyttden jom-

paakumpaa, tai molempia néistd informaation ldhteisté.
Jarjestelmissd on kolme pddamoduulia:

1) WSD-moduuli, joka suorittaa osittaisen, mutta tarkan yksiselitteistdmisen. Se-
manttisen informaation lisdksi se lisdd sanaluokkatagit jokaiseen sanaan ja etsii sanan
vartalon WordNetin morphword funktion avulla. Jokainen dokumentti prosessoidaan
tdman moduulin avulla. Tulos on uusi dokumentti, jossa jokainen sana on korvattu

rakenteella:
Pos|Stem|POS|Offset

missd Pos on sanan sijainti tekstissd, Stem on sanan vartalo, POS on sanaluokka ja
Offset on sen WordNetin synonyymijoukon Offset, jossa sana esiintyy. Tapauksissa,
joissa WSD-moduuli ei ole liittinyt sanaan mitdin merkitystd, tai sanaa ei 16ydy

WordNetista, viimeinen kenttd jatetddn tyhjiksi.

Kéytetty WSD-algoritmi on iteratiivinen. Se maarittdd, mitkd annetun tekstin subs-
tantiiveista ja verbeistd voidaan yksiselitteistdd tarkasti. Semanttinen luokittelu suo-

ritetaan kiyttien WordNetissa méariteltyja merkityksida [RMO0OQ].

2) Indeksointimoduuli, joka indeksoi dokumentit, kun WSD-moduuli on prosessoi-
nut ne. WSD-funktion palauttamasta sanan uudesta rakenteesta Stem ja Offset /POS
liitetddn erikseen indeksiin. Tdmé& mahdollistaa haun sanamuodoilla tai sanojen sy-

nonyymijoukoilla.

3) Hakumoduuli, joka hakee dokumentteja syttekyselyn perusteella. Voidaan hakea
joko avainsanoja siséltavid dokumentteja, dokumentteja, jotka sisdltavat avainsanoja,
joihin on liitetty merkitys, tai dokumentteja, jotka sisdltavat avainsanojen synonyy-

meja.
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6.2.2 Tulokset

Jarjestelmén suorituskyvyn arviointiin on kdytetty kolmea mittaria:
1) Tarkkuus. Relevanttien dokumenttien osuus kaikista palautetuista dokumenteista.

2) Saanti. Palautettujen relevanttien dokumenttien osuus kaikista kokoelmassa ole-

vista relevanteista dokumenteista.

3) F-mitta, joka yhdistaa tarkkuuden ja saannin:

(B?+1.0)«P* R
(B2xP)+ R

F — measure =

Kaavassa P on tarkkuus, R on saanti ja B on suhteellinen tarkeys, joka tarkkuudelle

annetaan suhteessa saantiin.
Testattaessa jarjestelméd kaikilla 50 kysymyksella saatiin seuraavat tulokset:

Tarkkuus oli 0.22 ja saanti 0.25 kiytettdessd sanamuotoon perustuvaa indeksointia.
Tarkkuus oli 0.23 ja saanti 0.29 kiytettdessd yhdistettyd sanamuotoon perustuvaa ja
synonyymijoukkoon perustuvaa indeksointia. Tarkkuus oli 0.21 ja saanti 0.32 kiytet-

tdessd hypernyymisynonyymijoukkoja.

Yhdistetylld sanamuotoon ja synonyymijoukkoon perustuvalla indeksoinnilla saavu-
tettu etu on 16 prosentin kasvu saannissa ja 4 prosentin kasvu tarkkuudessa, verrat-

tuna sanamuotoon perustuvaan perusindeksointiin.

Kuinka tehokas télldinen jirjestelméd on? Tiedonhakuprosessiin on liitetty WSD-proseduuri
ja tiedetddn, ettd WSD-algoritmit ovat yleensd laskennallisesti vaativia. Toisaalta do-
kumenttikokoelman yksiselitteistiminen on prosessi, joka voidaan suorittaa suurelta

osin rinnakkaisesti, eikd se ndin ollen muodostu ongelmaksi.
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6.3 Leksikaalisten ketjujen hyodyntaminen indeksoinnissa

Stairmand [Sta97| kuvaa leksikaalisiin ketjuihin perustuvan indeksointikomponentin
tiedonhakujarjestelmille. Jarjestelmén kaksi perusrakennetta ovat leksikaalinen klus-

teri ja leksikaalinen ketju.

Leksikaalinen klusteri koostuu sanaston yksikoista, jotka muodostavat erillisen tekstu-
aalisen kontekstin. Tekstuaalinen konteksti voi olla aktiivinen dokumentin eri osissa.
Leksikaalisen ketjun avulla voidaan kuvata, missa osissa dokumenttia tekstuaalinen
konteksti on aktiivinen. Taméa auttaa puolestaan eliminoimaan vairdt sanat, koska
klusterin validien sanojen tdytyy kuulua myos leksikaaliseen ketjuun. Leksikaalinen
klusteri koostuu yhdestd tai useammasta leksikaalisesta ketjusta. Taulukossa 10 on
esitetty kolme erilaista leksikaalista kontekstia ja vastaavat leksikaaliset ketjut, jotka
osoittavat, missa osissa dokumenttia konteksti on aktiivinen (esim. Appeal; ; osoit-
taa, ettd termi appeal téssd asemassa kuuluu klusteriin 1, ketjuun 1). Leksikaalisten

ketjujen muodostamista on kuvattu tarkemmin luvussa 5.

Stairmandin hypoteesin mukaan sanojen esiintymiskontekstin hyodyntdminen indek-
soinnissa ja dokumenttien haussa parantaa suorituskykyéd verrattuna pelkistidan lek-
sikaalisiin sanoihin perustuviin menetelmiin. Testauksessa kéytettyé tiedonhakujarjes-

telmid (COATER-tiedonhakujirjestelmi) verrattiin SMART-tiedonhakujérjestelméén.

COATER maéérittelee dokumenttien relevanttisuuden tutkimalla, kuinka yhdenmu-
kaisia kyselyssad ilmaistut kisitteet ovat dokumentin tekstisisillon kanssa. Hakuope-
raatiossa jokaiselle kyselyssd esiintyvélle kisitteelle méairitellddn sen esiintymiskon-
teksti ja kuinka dominantti kyseinen konteksti on kyseisessd dokumentissa. Hypotee-
sin mukaan tdmé& parantaa tarkkuutta, silld useimmissa relevanteissa dokumenteissa
dominantit kontekstit liittyvét kyselyssa ilmaistuihin kisitteisiin. Indeksointisanasto-

na kiytetdian joukkoa WordNetin synonyymijoukkoja.
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Taulukko 10: Kolme leksikaalista kontekstia
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Jérjestelmii testattiin pienessd dokumenttikokoelmassa. COATERin saavuttama tark-
kuus oli suurempi kuin SMART-jarjestelmidn. COATERIN palauttamista dokumen-
teista 81 prosenttia oli relevantteja, kun taas SMARTIn palauttamista dokumenteista
vain 57 prosenttia oli relevantteja. Stairmandin mukaan kdytdnnon sovellusten suh-
teen on kuitenkin huomioitava se seikka, ettd WordNetin kattavuus rajoittaa saavu-
tettavaa tarkkuutta. Erisnimien puuttuminen on erityinen ongelma. WordNet ei si-
sdlla myoskdan kollokaatioinformaatiota. Kollokaatioinformaatiota voidaan kuitenkin

saada dokumenttikokoelmaa varten radtiloidysta lisdresurssista.

Jarjestelmin dokumenttirepresentaatiot muodostavat osittain merkityksen mukaan
luokitellun korpuksen, ja niitd voidaan hyodyntdd tuotettaessa kisiteryhmia, jotka
perustuvat kollokaatiosuhteisiin WordNetin kisitteiden vélilld. Kollokaatiosuhde on
kahden elementin vélilla, jotka esiintyvit yhdessa tietylla frekvenssilld. Sellaiset ryh-
méat tuotetaan tiettyjd dokumenttikokoelmia varten ja niitd voidaan hyodyntda tie-
don haussa. Tiettyyn dokumenttikokoelmaan liittyvé resurssi on hyddyllinen kahdella
tavalla. Kun jotain aihetta kisitellddn dokumentissa, kdytetddn tyypillisesti aihepii-
riin liittyvid termejd. Nadiden termien vélinen tarkka suhde voi kuitenkin olla vaikea
madritelld, eikd spesifisiin késitteiden vilisiin suhteisiin perustuvista resursseista, ku-
ten WordNetista ole valttaméatta apua. Sellaisten suhteiden automaattinen derivointi
dokumenttikokoelmasta voi potentiaalisesti johtaa dokumenttien aiheiden parempaan
tunnistukseen. Toiseksi kyselyn rikastamisprosessilla voi olla resurssi leksikaalisen tie-
don ulkoisiin ldhteisiin, ja dokumenttikokoelmalle raataloity resurssi voi mahdollistaa

tarkemman ja laajemman kyselyn rikastamisen.

6.4 Yhteenveto

Téassd luvussa on tarkasteltu WordNetin hyodyntamistd tiedonhakusovelluksissa.

WSD:n hyodyllisyytta tiedonhaun kannalta koskevat tutkimukset ovat antaneet osin
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ristiriitaisia tuloksia. Sandersonin [San94] ja Krovetzin ja Croftin [KC92] mukaan yk-
siselitteistiminen ei ole yleisesti ottaen hyodyllistd tiedonhakusovelluksissa. Gonza-
lon et. al [GVCCY98| mukaan yksiselitteistdminen parantaa tiedonhakujirjestelmén
suorituskykyd, ainakin jos virhemarginaali on suhteellisen pieni. WSD:n hyddyllisyys
tiedonhakusovelluksissa saattaa riippua kiytettavistd dokumenttikokoelmasta (hyo-
dyllisempad heterogeenisessa dokumenttikokoelmassa kuin yhteen aihepiiriin liitty-
vissd) ja yksiselitteistettdvien sanojen ominaisuuksista [KC92]. Mikali kdytettavissa
on tarkka WSD-proseduuri, yksiselitteistiminen ei todennikdisesti ainakaan huonon-
na hakutuloksia. WSD-algoritmit ovat kuitenkin laskennallisesti vaativia, mika taytyy

myd&s ottaa huomioon.

Semanttinen indeksointi, jossa indeksoidaan sanojen merkityksilla eikd leksikaalisilla
merkkijonoilla, saattaa parantaa hakutuloksia ainakin tapauksissa, joissa seka kyselyt
ettd dokumentit ovat lyhyitd [SQ96]. Yhdistetylld semanttisella ja sanamuotoon pe-
rustuvalla indeksoinnilla voi olla yleisemminkin potentiaalia tiedonhakujarjestelmissa
[MMO0O]. WordNetin avulla muodostettujen leksikaalisten klusterien ja leksikaalisten
ketjujen kiytto voi parantaa huomattavasti tiedonhakujarjestelmén tarkkuutta klas-
siseen sanamuotoon perustuvaan hakuun verrattuna [Sta97|. Kdytdnnon sovellusten

kannalta erisnimien puuttuminen WordNetista on kuitenkin ongelma.
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7 WordNet ja dokumenttien luokittelu

Téassa luvussa tarkastellaan WordNetin hyodyntdmistd dokumenttien luokittelussa.
Luvussa 7.1 kuvataan yleisesti dokumenttien luokittelua koneoppimismenetelmilla.
Luvuissa 7.2-7.4 kisitellian koneoppimiseen ja WordNet-tietokannan hyodyntadmiseen
perustuvia lihestymistapoja dokumenttien luokitteluun. Luvussa 7.2 tarkastellaan
WordNet-informaation hyodyntdmisen vaikutusta luokittelun tarkkuuteen erilaisissa
dokumenttikokoelmissa [SM98]. Luvussa 7.3 kisitelliin WordNetissa olevan tiedon
liittamistd kahteen koneoppimisldhestymistapaan, Rocchion ja Windrow-Hoffin algo-
ritmeihin [dBRHAOI|. Luvussa 7.4 tarkastellaan dokumenttien luokittelua itseorga-

nisoituvan kartan ja WordNetin semanttisten verkkojen integraation avulla [WHO2].

7.1 Dokumenttien luokittelu koneoppimismenetelmilla

Dokumenttien luokittelujirjestelmid tarvitaan erilaisissa sovelluksissa, kuten sdhko-
postien ja uutisten suodattaminen, henkilokohtaiset informaatioagentit, tiedonhaku
ja automaattinen indeksointi. Yleisesti ottaen luokittelun tarkoituksena on liittda do-
kumentit oikeaan aihepiiriin. Dokumenttien luokittelu perustuu tyypillisesti johonkin

koneoppimisalgoritmiin.

Ohjattu koneoppiminen (supervised machine learning) voidaan mééritelld seuraavas-
ti: Kéytettavissa on joukko luokkia C ja joukko oppimisesimerkkejé E, joista jokainen
liitetddn johonkin luokkaan. Jirjestelmd kdyttdd oppimisesimerkkejd muodostamaan
hypoteeseja, joita voidaan kidyttdd ennustamaan samantyyppisten, aikaisemmin néke-
méttomien esimerkkien luokat [Mit97, [SM98|. Koneoppimisjarjestelmissé, jotka luo-

kittelevat dokumentteja, E on korpuksen luokiteltujen dokumenttien joukko.

Ennenkuin joukko dokumentteja esitetdan koneoppimisjarjestelmalle, jokainen doku-

mentti muunnetaan piirrevektoriksi. Tyypillisesti jokainen piirrevektorin elementti
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edustaa korpuksessa esiintyvdd sanaa. Piirrearvot voivat olla bin&darisid, osoittaen,
ettd sana esiintyy tai ei esiinny dokumentissa. Ne voivat olla my6s kokonaislukuja
tai reaalilukuja, jotka kuvaavat sanan esiintymiskertoja tekstissa. Tasté esitystavasta
kdytetddn nimitystd bag-of-words-esitystapa. Sitd kiytetddn monissa ldhestymista-
voissa dokumenttien luokitteluun [Lan95l [Joa97, [Col97|. Niissd 1dhestymistavoissa
alkuperaista tekstid ei prosessoida muuten kuin kiyttamalld hukkasanalistaa yleisim-

pien sanojen poistamiseen.

7.2 Dokumenttien luokittelu WordNetin hypernyymien avulla

Scott ja Matwin [SM98| kuvaavat dokumenttienluokittelumenetelmén, jossa hyodyn-
netddn koneoppimista ja dokumenttien esittdmistd WordNetin hypernyymien avulla.
Luokittelujarjestelmin kayttamit diskriminaatiosddnnét tuotetaan Ripperin jérjes-
telmén [Coh95| avulla. Siannot tuotetaan sekd kiyttien hypernyymitiheys (hypernym
density) -esitystapaa, ettd bag-of-words-esitystapaa, jolloin mukaan ei liitetd Word-
Netissa olevaa tietoa. Testit osoittivat, ettd joissakin vaikeissa luokittelutehtavissa

hypernyymitiheysldhestymistapa johtaa selvisti parempiin tuloksiin.

Scott ja Matwin [SM98| tutkivat hypoteesia, jonka mukaan kielellisen tiedon liit-
tdminen tekstin esitystapaan voi parantaa luokittelun tarkkuutta. Kielellinen tieto
saadaan Ripperin luokittelijasta ja WordNetin synonyymi- ja hyponyymisuhteista.
Tamén tiedon avulla tekstin esitystapa muunnetaan bag-of-words-esitystavasta hy-
pernyymitiheysesitystavaksi. Scott ja Matwin esittdvit tuloksia tutkimuksesta, jos-
sa hypernyymitiheysesitystapaa sen erilaisissa yleisyyden asteissa verrataan bag-of-

words-malliin.
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7.2.1 Korpus ja luokittelutehtavat

Luokittelutehtivissd on kiytetty kolmea eri korpusta: Reuters-21578, USENET ja Di-
gital Tradition (DigiTrad). Aihepiirien otsikoita kdytetdin luokittelun perustana Reu-
tersin korpuksessa. USENETIN luokittelun perustana kdytetdin uutisryhmien nimii.
DigiTrad on 6500 kansanlaulun kokoelma. Jokaiseen lauluun liittyy haun helpottami-
seksi yksi tai useampia avainsanoja. Jotkut néisté avainsanoista sisdltavit informaa-
tiota laulun alkuperistéa tai tyylistd, esimerkiksi Irish tai British. Toiset sisdltavat in-
formaatiota laulun aiheesta, esim. murder tai marriage. Jilkimmaistd tyyppid olevia

avainsanoja kiytetddn luokittelun perustana tissd tutkimuksessa.

Reutersin korpus koostuu faktuaalista informaatiota siséltavistd artikkeleista. Kirjoi-
tustyyli on yksinkertainen ja sanasto on melko suppea. On havaittu, ettd Reuter-
sin uutisotsikoilla on taipumus koostua sanoista, jotka esiintyvét usein varsinaises-
sa uutistekstissa. Tatd havaintoa on kiytetty parantamaan luokittelun tarkkuutta
[dBRHAOI]. Digitrad ja USENET ovat esimerkkeja toisesta ddripaasti. DigiTradin
teksteissd saatetaan kiayttda metaforista tai epédtavallista ja arkaaista kieltd. USENE-
TIN kirjoittajat kidyttdvat usein vaihtelevaa terminologiaa, eksyvit asiasta tai kiyt-
tavat epatavallista kieltd. Kaikki tdma tekee aiheeseen perustuvan luokittelun DigiT-

radissa ja USENETissa vaikeammaksi kuin Reutersissa.

Taulukossa 11 kuvataan kuusi luokittelutehtivia, jotka on suoritettu jossakin néista
kolmesta dokumenttikokoelmasta. Kussakin tehtévissid dokumentit luokitellaan jom-

paankumpaan annetusta kahdesta luokasta, esimerkiksi ’livestock’, tai "gold’.

Kéytetty koneoppimisalgoritmi on Ripperin luokittelija, jota Cohen on kehittdnyt
[Coh95l, [Coh96]. Kuten taulukosta 11 ndhdiin, virheprosentti Reutersin tapaukses-
sa on alle 7 prosenttia sekd bag-of-words, ettd hypernyymitiheys ldhestymistapoja
kaytettidessd. Muissa luokittelutehtdvissid virheiden osuus vaihteli 19 prosentista 38

prosenttiin.
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Tehtédvan ldhde luokat koko | esimerkkejé | sanoja| virhe

nimi %

REUTERI1 | Reuters- livestock /gold 224 | 98/126 154 1.75
21578

REUTER2 | Reuters- corn/wheat 313 130/183 173 | 3.87
21578

SONG1 DigiTrag murder /marriage 424 200/224 331 30.23

SONG2 DigiTrad | political/religion 432 194/238 241 32.64

USENET1 | USENET | sos.history/ 249 79/170 166 19.92

misc.taxes.moderated
USENET2 | UNSENET | bionet.microbiology/ | 280 117/163 152 37.86

bionet.neuroscience

Taulukko 11: Luokittelutehtivit. Koko tarkoittaa kussakin tehtdvdssd kdytettivien do-

kumenttien kokonaismadrdda. Esimerkkejd sarakkeessa on kummankin luokan esimerk-

kien mdadrdt. Sanoja sarakkeessa on kunkin tehtdvin dokumenttien keskipituus.
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7.2.2 Hypernyymitiheysesitystapa

Hypernyymitiheyden laskeminen korpuksesta tapahtuu kolmessa vaiheessa:

1) Brillin jdsenninté [Bri92| kiytetdan liittAmé&an sanaluokkatunniste jokaiseen sanaan

korpuksessa.

2) Korpuksessa esiintyvit substantiivit ja verbit etsitdin WordNetista. Niistd syno-
nyymijoukoista, joissa ne esiintyvat ja néiden synonyymijoukkojen hypernyymisy-
nonyymijoukoista muodostetaan globaali lista. Harvoin esiintyvit synonyymijoukot

poistetaan. Jaljellejadvat muodostavat piirrejoukon.

3) Jokaisen synonyymijoukon tiheys lasketaan kullekin koneoppimisesimerkille. Tu-
loksena on joukko numeerisia piirrevektoreita. Tiheys méiritetddn synonyymijoukon

esiintymiskertoina tulosteessa jaettuna dokumentin sanojen maaralla.

Hypernyymitiheyden laskemisen aikana ei suoriteta yksiselitteistdmistd. Kaikkia Word-
Netin palauttamia merkityksia pidetdan yhtd todenndkdisind, ja ne kaikki liitetdan
piirrejoukkoon. Oppimista auttaa se, ettd monet erilaiset, mutta synonyymiset ja
hyponyymiset sanat liitetddn samoihin synonyymijoukkoihin, mikd nostaa relevan-
teimpien synonyymijoukkojen tiheyksid. Jos piirre saa suhteellisen alhaisen arvon,
se tarkoittaa, ettd kyseisen synonyymijoukon merkityksellisyydestd dokumentille on

vain vahan evidenssié.

Taméin prosessin aikana voi tapahtua virheitd, jotka vaikuttavat piirrejoukkoon. Vir-
heldhteitd ovat jasennin, yksiselitteistdmisen puute, sanojen puuttuminen WordNe-

tista ja WordNetin semanttisen hierarkian mataluus joissakin aihepiireissa.

7.2.3 Testit ja tulokset

Uusi hypernyymitiheysesitystapa poikkeaa bag-of-words-esitystavasta siind suhtees-

sa, ettd normalisoidut tiheysvektorit korvaavat piirrevektorit ja hypernyymisynosyy-
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mijoukot korvaavat sanamuodot. Testit suoritettiin seuraavia esitystapoja kdyttaen:
bag-of-words-esitystapa kiyttden verbejé ja substantiiveja, sekd normalisoidut tiheys-

vektorit substantiiveille ja verbeille.

Taulukossa 12 on esitetty kunkin luokittelutehtidvan tulokset, kun on kiytetty hyper-
nyymintiheysesitystapaa h:n arvoilla 0-9 ja h = max. Taulukossa on esitetty kolmen
virheasteen vertailu. Ne ovat bag-of-words, hypernyymin tiheys, kun h = max ja hy-

pernyymin tiheys kiyttden parasta h:n arvoa.

Parametri h kontrolloi yleistyshierarkian korkeutta. Tata parametria voidaan kiyt-
tdd rajoittamaan kunkin sanan hypernyymihierarkiassa ylospéin otettavien askelten
maardd. Jos h = 0, lasketaan vain ne synonyymijoukot, jotka sisdltavat korpukses-
sa esiintyvin sanan. h = max tarkoittaa, ettd kaikki hypernyymisynonyymijoukot

haetaan, riippumatta siitd, kuinka korkealla hierarkiassa ne ovat.

Tehtéva bag-of-words Hypernyymintiheys
h | virheprosentti | h | virheprosentti

REUTERI1 1.75 max 2.38 0 1.75
REUTER2 3.87 max 6.13 0 4.84
SONG1 30.23 max 22.04 9 16.00
SONG2 32.64 max 34.45 4 31.04
USENET1 19.92 max 14.56 9 138.11
USENET2 37.86 max 40.00 2 36.43

Taulukko 12: Virheprosenttien vertailu 10-kertaisessa ristiinvalidoinnissa tutkimuk-
sen kuudessa datajoukossa. Tilastollisesti merkittavdt parannukset bag-of-words ld-

hestymistapaan on kursiwoitu

Reutersin dokumenttikokoelmien tapauksessa ei ole havaittavissa parannusta bag-
of-words ldhestymistapaan verrattuna. Dokumenttikokoelmien SONG1 ja USENET1

tapauksissa virheprosentti pieneni selvisti. Dokumenttikokoelmien SONG2 ja USE-
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NET2 tapauksissa hypernyymien kiytto taas tuotti bag-of-words ldhestymistapaan

verrattavat virheprosentit.

Dokumenttikokoelman SONG2 tapauksessa pddongelma nayttda olevan se, ettd luo-
kat (political ja religion) ovat laheisessd semanttisessa suhteessa keskenddn. Hyper-
nyymintiheyssddntod h = max kéytettdessa loydettiin enimméikseen hyvin abstrakteja

synonyymijoukkoja, kuten {social group} ja {political unit}.

Dokumenttikokoelman USENET2 tapauksessa ongelmiin on ilmeisesti kaksi syyta.
Luokat (microbiology ja neuroscience) ovat semanttisesti lahelld toisiaan. Toiseksi kir-
joittajat kiayttavat hyvin teknisid termejé, joita ei ole kiytetyssd WordNetin versiossa

1.5. Joitakin esimerkkejd puuttuvista sanoista ovat: HIV, neurobiology ja retrovirus.

7.2.4 Yhteenveto

Scottin ja Matwinin [SM98| mukaan hypernyymitiheysesitystapa voi toimia hyvin,
jos dokumenteissa kiytetty sanasto on laaja tai epatavallinen, tai eri kirjoittajat ovat
kiyttaneet erilaisia termejd samasta asiasta. Siitd ei todennikoisesti ole hyotyéd, jos
dokumenteissa kiytetddn suhteellisen suppeaa ja yhdenmukaista sanastoa. Kuitenkin,
jos dokumenteissa kiytetty sanasto on hyvin erikoistunutta, ongelmia saattaa syntya
siitd, ettd kiytettyja sanoja ei loydy WordNetista. Hypernyymitiheysesitystapa toimii
todennékoisesti paremmin, jos dokumentit luokitellaan tarkasti méariteltyihin ja/tai
semanttisesti kaukana toisistaan oleviin luokkiin. Jos luokat on méiéaritelty laajasti
ja/tai ne ovat semanttisesti 1dhelld toisiaan, hypernyymintiheysesitystapa ei valtta-

méattéd ole tarkempi kuin bag-of-words-esitystapa.

Tulevaisuudessa on tarkoitus kiyttdd myos muita WordNetissa esiintyvid suhteita,
kuten meronymiaa. WSD:n avulla voidaan tuottaa tarkempia hypernyymintiheys-
piirteitd. Muiden kielellisten resurssien, kuten Unified Medical Language System Me-

tathesaurus kiytto voi parantaa luokittelijan suorituskykyéa aihepiireissé, jotka ovat
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semanttisesti lahelld toisiaan ja hyvin erikoistuneita [SM9§].

7.3 WordNetin kayttdo oppimisinformaation tiydentimisessi

dokumenttien luokittelussa

Buenaga et al. [IBRHAOI] tarkastelevat WordNetissa olevan tiedon liittamista kah-
teen koneoppimisldhestymistapaan, Rocchion ja Windrow-Hoffin algoritmeihin. To-
distaakseen hypoteesin, ettid leksikaalisten tietokantojen hyddyntdminen parantaa
koneoppimiseen perustuvaa dokumenttienkategorisointijarjestelmédi, Buenaga et al.
suorittivat joukon kokeita Reuters-21578-tekstikoelmassa. Molempien hybridijéarjes-
telmien arvioinnissa saavutetut tulokset osoittivat, ettd integroitu ldhestymistapa,
joka yhdistdd oppimiskorpuksen ja leksikaalisen tietokannan on suorituskyvyltddn pa-
rempi kuin pelkkd oppimiskorpuksen kidyttd. Toiseksi integroitu ldhestymistapa do-
kumenttien kategorisointiin voi auttaa dokumenttien luokittelua matalan frekvenssin

kategorioihin, joille on vihén tai ei lainkaan oppimisdataa.

Rocchion algoritmia kiytettdessd jokaiselle kategorialle luodaan eksplisiittinen profiili,
eli prototyyppinen dokumentti. Kategorian profiili on vektori, jossa on yhtd monta
ulottuvuutta, kuin dokumentteja kuvaavissa vektoreissa. Kunkin termin paino kuvaa

kyseisen termin tarkeyttd kategorialle.

Rocchion algoritmi tuottaa uuden painovektorin wcy olemassaolevasta painovektoris-

ta wc) ja oppimisdokumenttien kokoelmasta. Vektorin wc; komponentti ¢ lasketaan

kaavalla:
E wdy;;
leC g
weg, = awed, + ﬁ#
> d;
l%ck waqy
v P—ny

missi wc) on kategorian k termin 4 alkuperiinen paino, wd; on termin i paino oppi-

misdokumentille /, C}; on kategoriaan £ liitettyjen dokumentti-indeksien joukko ja ny



63

on niiden dokumenttien maara [{BRHAOI].

Widrow-Hoff-algoritmi aloittaa olemassaolevasta painovektorista wc) ja paivittad si-
td joka kerran, kun uusi oppimisdokumentti lisitdan. Vektorin wcﬁjl komponentti ¢

saadaan [:nnestd dokumentista ja [:nnestd vektorista kaavalla:

we ™t = wel, + 2n(wd; * wel, — yu)wdy

missd wcl, on termin 4 paino kategorian k [:nnessi vektorissa, wd; on termin paino-

vektori dokumentille /, wcl on kategorian k I:s vektori, y. on 1, jos I:s dokumentti
on liitetty kategoriaan k (ja 0 muissa tapauksissa) ja wd; on termin ¢ paino /:nnessi
dokumentissa. Muuttuja 1 on oppimisnopeus, joka kontrolloi sitd, kuinka nopeasti
painovektorin sallitaan muuttua ja kuinka paljon vaikutusta kullakin uudella doku-
mentilla on siihen. Tavallisesti kdytetty n:n arvo on 1/4X5, missd X on oppimisdoku-

mentteja edustavien vektorinormien maksimiarvo [{BRHAOT].

7.3.1 Oppimisinformaation tiydentaminen

WordNetista ja oppimiskokoelmasta saatavan informaation yhdistdminen suoritetaan
asettamalla ensin alkupainot kategorioille. WordNetin hy6dyntdminen perustuu olet-
tamukseen, ettd kategorian nimi on hyvi ennuste sen esiintymiselle. Esimerkiksi sanan
barley esiintyminen osoittaa, ettd uutisartikkeli tulisi luokitella kategoriaan BARLEY.
Yleisempien kategorioiden, kuten EARN (earnings) esiintymisen ennustamisen tulee
sen sijaan nojata semanttisesti itsendisempien termien, kuten dollar tai invest esiin-

tymiseen.

Téssd ldhestymistavassa on keskitytty WordNetin synonyymisuhteisiin. Kunkin kate-
gorian tapauksessa sen ldhimmat synonyymijoukot valitaan, ja niithin kuuluvat termit
lisdtddn termijoukkoon. Kandidaattisynonyymijoukkojen valinta suoritetaan manuaa-

lisesti.
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Termit, jotka eivit esiinny missddn dokumentissa poistetaan. Jiljelle jaéneille termeil-
le lasketaan semanttinen ldheisyys siihen kategoriaan, johon ne liittyvit seuraavien

kriteerien mukaan:

Jos termi on kategoriaa edustavan ilmauksen suora synonyymi, kuten peanut on sanan

groutnut synonyymi, semanttinen ldheisyys termin ja kategorian valilla on 1.

Jos kategoriaa edustava ilmaus koostuu useista sanoista, minka tahansa niiden sano-
jen synonyymin semanttinen arvo on 1/nc, missd nc on sanojen méira ilmauksessa.
Esimerkiksi termi indicant on synonyymi sanalle index ilmauksessa industrial produc-
tion index, ja sen semanttinen arvo on 1/3. Jos kategorian ja termin vélille voidaan

madritelld useita arvoja, suurin niisti valitaan.

WordNetissa olevaa informaatiota on yhdistetty Rocchion ja Windrow-Hoffin algorit-
meihin tuottamaan kategorioiden esitystapoja. Semanttiset l&heisyysarvot otetaan ka-
tegorioiden alkupainoiksi. Namé painot méaaritellddn uudelleen oppimisdokumenttien
avulla. Jotta alkupainot ja oppimisdokumenteista saadut painot pysyisivdt samas-
sa suuruusluokassa, kummallekin algortimille kiytetddn omaa menetelmdi WordNet-

informaation integrointiin.

Termien painot dokumenteissa ovat termien esiintymiskerrat kerrottuna termien pai-

noilla oppimiskokoelmassa. Termien painot oppimiskokoelmassa lasketaan kaavalla:

P
tw; = logs—

tJ;

missd ¢ [; on niiden oppimisdokumenttien méaaré, joissa termi i esiintyy. P on oppi-
misdokumenttien kokonaismaird. Rocchion algoritmin tapauksessa on huomioitu ai-
kaisemmin tuotettu semanttisen ldheisyyden arvo termin esiintymiskertoina katego-
riassa. Tdma arvo kerrotaan termin painolla kokoelmassa. Windrow-Hoff-algoritmin

tapauksessa termin painon lisidminen dokumenttiin normalisoidaan muuttujalla 7.
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7.3.2 Arviointia

Tarkkuuden laskentaa varten dokumentit on jarjestetty kunkin katagorian tapauk-
sessa sen mukaan, kuinka samanlaisia ne ovat kategorian kanssa. Kategoriat jaetaan
kahteen ryhmé&éin, kategoriat joissa on vihin oppimisesimerkkeji, ja kategoriat, joissa
niitd on paljon. Tarkkuuden keskiarvot lasketaan jokaisella saantitasolla kummallekin
kategoriajoukolle, ja kaikkien kategorioiden joukolle. TAll4 tavoin jokaisella kategorial-

la on sama vaikutus lopputulokseen sen yleisyydesta riippumatta.

Koesarjan tulokset on esitetty taulukossa 13. Taulukossa ndhdaan tarkkuus 11 saanti-
tasolla neljassi testatussa lahestymistavassa. Resursseja yhdistévilla 1dhestymistavoil-
la saavutettiin paljon parempia tuloksia kuin pelkkiddn koneoppimiseen perustuvilla
lahestymistavoilla. WordNet-integraation avulla tarkkuus parani keskimaarin noin 20
pistettd molemmilla algoritmeilla. Kumpikaan néistd oppimisalgoritmeista ei osoit-

tautunut merkittivisti toista paremmaksi.

Taulukossa 14 on esitetty keskitarkkuus kullekin testatulle lihestymistavalle. Keski-
tarkkuus on laskettu erikseen kategorioille, joille on vihemmén kuin 10 oppimisdoku-

menttia, ja kategorioille, joille oppimisdokumenttia on 10 tai enemmaén.

7.4 Reutersin uutiskorpuksen itseorganisoiva luokittelu

Wermter ja Hung [WHO02] tutkivat dokumenttien luokittelua itseorganisoituvan kar-
tan ja WordNetin semanttisten verkkojen integraation avulla. Tdmé neuroverkkomalli
perustuu merkitys (significance)- vektoreihin. Tamén neuroverkon itseorganisoitumis-
ta ja hypernyymisuhteita yhdistavan lahestymistavan avulla saavutettiin hyvid luo-
kittelutuloksia 100 000 artikkelin kokoelmassa. Namé tulokset osoittavat, ettd tima

lahestymistapa voi sopia suuriin reaalimaailman tehtéviin.

Dokumenttien luokittelussa dokumentit ryhmitellddn joukkoon ennalta mairiteltyja
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Saanti| Koneoppiminen | Koneoppiminen | Koneoppiminen | Koneoppiminen
+ WN + WN

Rocchio WHoff Rocchio WHoff
0.0 0.567 0.565 0.733 0.703
0.1 0.478 0.484 0.703 0.659
0.2 0.423 0.427 0.661 0.610
0.3 0.362 0.375 0.601 0.555
0.4 0.315 0.331 0.573 0.530
0.5 0.270 0.279 0.556 0.511
0.6 0.224 0.225 0.503 0.469
0.7 0.175 0.179 0.416 0.436
0.8 0.147 0.149 0.359 0.412
0.9 0.119 0.122 0.296 0.351
1.0 0.109 0.111 0.201 0.289
Keski-| 0.290 0.295 0.509 0.502
arvo

Taulukko 13: Tarkkuus 11 saantitasolla neljissd testatussa lahestymistavassa

< 10 | >= 10 | Kaikkiaan
Rocchio 0.276 | 0.297 0.290
Widrow-Hoff 0.278 | 0.305 0.295
Rocchio + WN 0.417 | 0.560 0.509
Widrow-Hoff + WN | 0.482 | 0.514 0.502

Taulukko 14: Tulokset kategorioille, joissa on vdhan vs. paljon dokumentteja
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kategorioita. Perinteiset luokittelussa kaytettavit neuroverkkomallit eivit voi esittda
tuloksiaan helposti, ellei niihin liitetd lisimoduuleja titd tarkoitusta varten [LSM91
Hon97]. Itseorganisoituvat kasitekartat voidaan kuitenkin esittda kaksiulotteisina, jo-
ten ne ovat helposti visualisoitavissa ja niitd on helppo tulkita. WordNetista eriste-
tadn sopivia suhteita edustamaan uutisartikkelien semanttista kenttda. Uutisartikke-

lien luokittelu suoritetaan kasitekartan ja WordNetin integraation avulla.

74.1 SOM

Luokittelujirjestelméssi hyodynnetaan Kohosen [Koh82] esittdméa neuroverkkomallia
SOM (Selforganizing Memory Networks), joka perustuu ohjaamattomaan koneoppi-
miseen. Sen avulla voidaan pakata moniulotteinen datajoukko 2-ulotteiseen avaruu-
teen. SOM sijoittaa samankaltaisen datan topologisesti ldheisille alueille késitekartas-
sa. Kayttajit voivat sitten valita kisitekartan relevantit dokumenttiklusterit saadak-

seen relevantit dokumentit.

Vektorimalli on perustekniikka tekstidokumenttien muuntamiseen numeerisiksi vek-
toreiksi. Monet dokumenttien luokittelussa kiytettdvit neuroverkkomallit, mukaan
lukien SOM soveltavat vektorimallia esiprosessointivaiheessa. Vektorimallissa doku-
mentit esitetddn vektoreina moniulotteisessa avaruudessa, jossa jokainen ulottuvuus
vastaa yhta termiid. Yksittdiset dokumentit muodostetaan dokumenttia kuvaavien
termien vektoreista. Dokumenteista eristetddn yksittdiset sanat ja lasketaan niiden
frekvenssit. Tuloksesta poistetaan hukkasanat ja paidtteet. Tamén jilkeen lasketaan
termien frekvenssit jokaisessa kokoelman dokumentissa ja valitaan indeksitermeiksi

sanat, joiden frekvenssi ylittda tietyn kynnysarvon.

Kéytettiessd WordNetin semanttisia suhteita yksi indeksitermi voi esittid termin
monia synonyymeja, sisaruksia tai muita relevantteja termeji. WordNetia voidaan

kiyttdd vihentdmain ulottuvuuksia liittdmalla sanat yleisempiin kisitteisiin.
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Merkitysvektoreita kiytetddn esittdméadn termien tarkeyttd kussakin semanttisessa
kategoriassa. Ennalta maéariteltyjd aihepiirejd kiytetddn akseleina moniulotteisessa
avaruudessa. Dokumenttia kuvaa n-ulotteinen vektori, jossa n on ennalta méaaritelty-

jen aihepiirien méaara.

7.4.2 Itseorganisoiva luokittelu kiyttden WordNetia

Testeissa keskitytdan kahdeksaan péaa-aihepiiriin. Aihepiirit on kuvattu taulukossa 15.

no. | Aihepiiri Kuvaus Jakauma
1 C15 performance 149.358
2 C151 accounts/earnings 81.200

3 | CCAT corporate/industrial | 372.097

4 E21 government finance 42.573

5 ECAT economics 116.205

6 | GCAT government /social 232.031

7 | GCRIM | crime, law enforcement | 32.036

8 GDIP international relations 37.630

Taulukko 15: Valitut aihepiirit ja niiden jakauma koko korpuksessa

Koska pelkistdan substantiiveilla ja verbeilld on hypernyymisuhteita WordNetissa, ja
substantiivit ja verbit sisdltdvit riittdvisti informaatiota dokumentissa esiintyvista

kasitteistd, testeissd kiytetddn vain WordNetissa esiintyvid substantiiveja ja verbeja.

Jokaiselle uutisartikkelille maaritelladn aihepiiriluokitus. Tama luokitus méaritelldan
syotevektorin merkittdvimpien aihepiirien perusteella. Sitten syotevektorit normali-
soidaan. Oppimisprosessin jilkeen karttayksikkdon liitetddn luokitus sen mukaan, mi-
té luokituksia karttayksikkoon on liitetty eniten. Esimerkiksi, jos 3 BCAT-uutisartikkelia

ja 10 CCAT-uutisartikkelia liitetddn karttayksikkoon 1, silloin karttayksikko 1 luo-
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kitellaan CCAT:iin kuuluvaksi. Saman kisitteen sisdltavat uutisartikkelit ryhmitel-
ladn samaan luokkaan, ja jokaisella ryhmén jisenelld, eli jokaisella artikkelilla on
yhd oma spesifi merkityksensd. Kaksitasoista hypernyymii kiytetddn korvaamaan
jokainen artikkelissa esiintyvi sana sen hypernyymitermilld, jotta saataisiin alkupe-
riistd sanaa yleisempi kisite. Polyseemiset ja synonyymiset termit voivat olla edus-
tettuina useissa synonyymijoukoissa, ja jokainen niistd synonyymijoukoista voi si-
jaita eri hyponyymihierarkiassa. On vaikeaa paitelld, mihin kategoriaan kuuluu do-
kumentti, joka sisdltdd useita monimerkityksellisid sanoja. Termien korrekti merki-
tys pdatellidn vertaamalla kunkin sanan selityksen merkitystd Reutersin semantti-
seen termi-aihepiiri-tietokantaan. Esimerkiksi ensimmaéinen uutisartikkeli on liitetty
aluksi aihepiiriin ECAT. Tdmén artikkelin otsikon ensimmaéinen termi on recovery,
jolla on WordNetissa 3 substantiivimerkitysté, eikd yhtdan verbimerkitystd. Termin
yhteisesiintymisten méiard kussakin sanan selityksessa ja esiliitetyssd termi-aihepiiri-
tietokannassa lasketaan. Termien merkittavyyden keskiarvo lasketaan jakamalla saa-
tu lukumééara termien kokonaisméaralld kussakin sanan selityksessd. Lopuksi jokai-
nen termi korvataan sen tason 2 hypernyymilld. Taémén ldhestymistavan avulla onnis-
tuttiin vihentdméain erilaisten sanojen kokonaisméaédrdd 83.15 prosenttia kokonaisten
tekstien oppimisjoukossa ja 72.84 prosenttia otsikoiden oppimisjoukossa. Lukuméarat
on esitetty taulukossa 16. Tadma lihestymistapa voi tarjota myos helpon tavan 16ytaa

suhteellisen oikea merkitys moniselitteiselle sanalle.

Oppimisjoukko | Ilman WordNetia | WordNetin avulla | Vaheneminen prosentteina

Otsikot 10185 2766 72.84

Koko teksti 22848 3851 83.15

Taulukko 16: Erilaisten sanojen kokonaismddard oppimisjoukossa WordNetin avulla ja

lman
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7.4.3 Tulokset

Wermter ja Hung [WHO02| esittdvit kuuden testin tulokset. Neljdssd ensimmaéisessd
testissd kiytetddn vain SOM:in perustuvaa luokittelua. Ensimmaéisessi testissa kiyte-
tddn 100 000 uutisotsikkoa opetusaineistona ja toista 100 000 uutisotsikkoa testauk-
seen. Toinen testi on muuten sama, mutta otsikoiden sijasta kidytetddn koko tekstia.
Kolmannessa testissd kiytetdan kokonaisia teksteji opetusaineistona ja niiden otsi-
koita testaukseen, neljinnesséd testissi painvastoin. Viidenessé ja kuudennessa testissa
hyodynnetddn SOM:n ja WordNetin integraatiota. Viidennessa testissd oppimisjouk-

kona on kdytetty kokonaisia artikkeleja ja kuudennessa otsikoita.

Neljan ensimmadisen testin tulokset on esitetty taulukoissa 17 - 20. Vaikka kokonaiset

artikkelit sisdltaviat enemmaén informaatiota, kuin otsikot, tuloksissa ei ole suurta eroa.

Merkitysvektorit perustuvat sanan frekvenssiin eri aihepiireissd. Menetelmén 1 ta-
pauksessa kuhunkin aihepiiriin liitettyjen dokumenttien méara voi vaikuttaa tulok-

seen. Menetelméan 2 tapauksessa jakaumien mahdollista vinoutta on pyritty lieventéa-

maan.
Menetelmé | Oppimisjoukko | Testijoukko
1 88.85 87.55
2 91.07 89.03

Taulukko 17: Tarkkuus 100 000 uutisotsikon tapauksessa oppimis- jatestijoukossa

Menetelmé | Oppimisjoukko | Testijoukko
1 85.70 85.96
2 92.77 92.01

Taulukko 18: Tarkkuus 100 000 kokonaisen uutisartikkelin tapauksessa oppimis- ja

testijoukossa




Menetelmé | Oppimisjoukko | Testijoukko
1 85.70 80.81
2 92.77 80.18
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Taulukko 19: Tarkkuus, kun kokonaisia artikkeleita on kdytetty oppimisjoukkona ja

otsikoita testijoukkona

Menetelma | Oppimisjoukko | Testijoukko
1 88.85 84.11
2 91.07 89.95

Taulukko 20: Tarkkuus, kun otsikoita on kdaytetty oppimisjoukkona ja kokonaisia ar-

tikkeleita testijoukkona

SOM:n ja WordNetin integraation avulla saavutetut tulokset osoittautuivat merkit-
taviksi. Erilaisten sanojen kokonaisméara vaheni 10 185:std 2766:teen otsikoiden ta-
pauksessa, ja 22 848:sta 3851:teen kokonaisten artikkelien tapauksessa. Toiseksi Word-
Netin kiytto neuroverkkotekniikan apuna paransi uutisartikkelien luokittelun tark-
kuutta. Taulukoissa 21 ja 22 ndhdiddn SOM-tekniikan avulla saavutettu tarkkuus

WordNetin avulla ja ilman.

Menetelmd | SOM | SOM ja WordNet
1 85.70 92.21
2 92.77 98.95

Taulukko 21: Tarkkuus WordNetin toisen tason hypernyymien avulla ja tlman, kun

opprmisjoukkona on kdytetty kokonaisia artikkeleja

Wermterin ja Hungin mukaan tdmé osoittaa, ettd WordNetin hypernyymisuhde sopii
kdytettaviksi dokumenttien luokittelussa. Tatd suhdetta kiyttamalla tekstin luokit-

telijan suorituskyky parani. Tilastollisia neuroverkkomenetelmié ja semanttisia sym-
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Menetelmé | SOM | SOM ja WordNet

1 88.85 89.94

2 91.07 90.65

Taulukko 22: Tarkkuus WordNetin toisen tason hypernyymien avulla ja tlman, kun

opprmisjoukkona on kdytetty otsikoita

bolisia suhteita yhdistdvi neuroverkkokoneoppimistekniikka pystyy luokittelemaan

tekstidokumentit yli 90-100 prosentin tarkkuudella oikeaan aihepiiriin.

7.5 Yhteenveto

Téassd luvussa on tarkasteltu WordNet-informaation hyddyntdmistd dokumenttien
luokittelussa. Oppimiskorpuksesta saatavaa tietoa ja WordNet-informaatiota hyodyn-
tavd menetelmd dokumenttien luokitteluun voi olla hyddyllinen erityisesti, jos doku-
menteissa kiytettavi sanasto on suhteellisen monipuolinen ja kirjoitustyyli ei ole kovin

yhdenmukainen, tai kategorialle on vihén tai ei lainkaan opetusaineistoa.

WordNetin kattavuus saattaa olla ongelma, jos dokumenttien sanasto on hyvin eri-

koistunutta. Lisdresursseista voi kuitenkin olla apua téssi asiassa.

Luvussa 7.3 tarkasteltiin WordNet-informaation integrointia kahteen koneoppimisal-
goritmiin. Tulosten perusteella WordNet-informaation integrointi parantaa selvésti

dokumenttien luokittelun tarkkuutta.

Kasitekarttaan perustuvassa dokumenttien luokittelussa sanat voidaan WordNetin
hypernyymisuhteiden avulla liittdd yleisempiin kisitteisiin ja ndin vihentdd ulottu-
vuuksia. WordNet-informaation hyodyntdminen lisid myos timin menetelmén ta-

pauksessa luokittelun tarkkuutta.
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8 Johtopaatokset

Téassa tutkielmassa on kisitelty WordNet-sanatietokannan hyodyntamistd NLP-sovelluksissa.
Yleisesti ottaen sen kattavuus ei useimmissa aihepiireissd ole ongelma. Noin 90 pro-
senttia teksteissi esiintyvistd substantiiveista 16ytyy WordNetista. Erisnimien puuttu-
minen WordNetista aiheuttaa kuitenkin ongelmia joissakin sovelluksissa. WordNetin
rakenteen suhteen ongelmia aiheutuu mm. sanaluokkien vélisten semanttisten suhtei-
den puuttumisesta, miki estidd kisitteleméstd muita sanoja kuin substantiiveja jois-
sakin sovelluksissa. WordNetin merkityserottelujen hienojakoisuus saattaa muodos-
tua ongelmaksi joissakin yksiselitteistimismenetelmissa. Késitteiden vélinen etdisyys
WordNetin hierarkiassa ei aina ole suorassa suhteessa késitteiden semanttiseen lihei-
syyteen. Toisiinsa semanttisessa suhteessa olevien késitteiden valilta voi myods puuttua
linkkeja.

Luvussa 3 tutustuttiin erilaisiin disambiguaatiotekniikoihin. Yleisesti ottaen Word-
Netin soveltuvuudesta yksiselitteistamiseen voi sanoa, ettd saavutettu tarkkuus ei
ole yhtd hyva kuin parhailla koneoppimiseen perustuvilla tekniikoilla. Niilla on kui-
tenkin kdyttoa joissakin interaktiivisissa NLP-sovelluksissa, joissa ei ole kiytettavissé
manuaalisesti luokiteltua oppimiskorpusta, ja/tai koneoppimisprosessiin ei ole aikaa.
Joissakin sekd WordNetia ettd koneoppimista hyodyntivissi menetelmissé kidytetdan

manuaalisesti luokittelematonta korpusta [LCM98, [MMO9S|.

Substantiiviryhmien yksiselitteistimismenetelmissi WordNetin merkityserottelujen hie-
nojakoisuus saattaa olla ongelma. Tama ongelma voidaan ratkaista mahdollistamal-
la yksiselitteistiminen suhteessa korkeamman tason WordNet-kategorioihin [Res95].
Kisitteiden semanttiseen laheisyyteen ja niiden véliseen etdisyyteen WordNetissa liit-
tyvd mahdollinen epadjohdonmukaisuus on pyritty ratkaisemaan Resnikin [Res95] esit-
tadmassa yksiselittesitimismenetelméissa pitamalld kisitteiden vélisen samankaltaisuu-

den kriteerin niiden yhteisen yldkisitteen informatiivisuutta niitd yhdistdvan polun
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pituuden sijasta.

Luvussa 5 kisiteltiin WordNetin hyodyntdmistd leksikaalisten ketjujen muodostami-
sessa. Barzilayn ja Elhadadin [BE97| esittamé&ssd menetelméssé leksikaalisten ketjujen
muodostamiseen hyodynnetddn myos WordNetin substantiivitietokantaan sisdltyvia
substantiiviyhdistelmid. Heiddn mukaansa substantiiviyhdistelmien tunnistaminen on
kahdella tavalla hyodyllistd: Sen avulla voidaan tunnistaa térkeitd aihpiiriin liittyvid
késitteitd ja substantiiviyhdistelmien modifioijina esiintyvit sanat voidaan eliminoi-

da, niin ettd niitd ei pidetd mahdollisina ketjun jéseniné.

Kasitteiden vélinen etdisyys WordNetin hierarkiassa ei aina ole suorassa suhteessa
kisitteiden semanttiseen liheisyyteen. Toisiinsa semanttisessa suhteessa olevien ké-
sitteiden vililtd voi myds puuttua linkkeja. Taméi voi aiheuttaa virheité leksikaalisten

ketjujen muodostamisessa.

Luvussa 6 kasiteltiin WordNet tietokannan hyodyntdmistd tiedonhakusovelluksissa.
Niissd WordNetia on hyodynnetty kolmella tavalla; Dokumenteissa ja kyselyissa esiin-
tyvien sanojen yksiselitteistdmisessd, kyselyjen rikastamisessa ja semanttisessa indek-
soinnissa. Kéasitykset yksiselitteistdmisen hyodyllisyydesta tiedonhaun kannalta ovat
osittain ristiriitaisia. Mikali kdytettavissd on tarkka WSD-proseduuri, yksiselitteistéa-
minen ei todennikdisesti ainakaan huononna hakutuloksia. Kyselyjen rikastamisesta
voi olla hyotyé, jos kyselyt ovat lyhyité ja epatdydellisii. Pelkkdin semanttiseen indek-
sointiin perustuva haku ei yleisesti ottaen anna parempia tuloksia kuin sanamuotoon
perustuvaan indeksointiin perustuva haku. Yhdistetty semanttinen ja sanamuotoon
perustuva indeksointi sen sijaan parantaa tuloksia ainakin vahdan. WordNetin avulla
muodostettujen leksikaalisten klusterien ja leksikaalisten ketjujen kiytto voi parantaa
huomattavasti tiedonhakujirjestelmin tarkkuutta klassiseen sanamuotoon perustu-
vaan hakuun verrattuna. Kattavuuden suhteen erisnimien puuttuminen WordNetista

voi kuitenkin olla ongelma.
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Luvussa 7 kisiteltiin WordNetin hyodyntdmistd dokumenttien luokittelussa. Oppi-
miskorpuksesta saatavaa tietoa ja WordNet-informaatiota hyodyntdva menetelmé do-
kumenttien luokitteluun voi olla hyodyllinen erityisesti, jos dokumenteissa kiytetta-
vé sanasto on suhteellisen monipuolinen ja kirjoitustyyli ei ole kovin yhdenmukainen.
WordNetin kattavuus saattaa toisaalta olla ongelma, jos dokumenttien sanasto on hy-
vin erikoistunutta. Lisdresursseista voi olla apua téssé asiassa. WordNet-informaation
hyodyntaminen luokittelussa voi myos olla hyodyllistd tapauksissa, joissa katagorialle

on vahéin tai ei lainkaan oppimisdataa.

Yleisesti ottaen WordNetista/leksikaalisesta tietokannasta on ilmeisesti eniten hyotya
leksikaalisten ketjujen muodostamisessa ja dokumenttien luokittelussa. Yksiselitteis-

tdmisessa ja tiedon haussa siitd voi olla hyotya joissakin yksittdisissd menetelmissé.
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