TARTU ULIKOOL
MATEMAATIKA-INFORMAATIKATEADUSKOND

Arvutiteaduse instituut

Informaatika eriala

Kadri Kajaste
Eestikeelsete tekstide morfoloogiline
uhestamine

Magistritoo

Juhendaja: PhD Kaili Muurisep

AULOT: o “ L mal 2009
Juhendaja: ... “.....“mai 2009
Professor: .....oooviiiii i, “. Y mai. 2009

TARTU 2009



Sisukord

SISSEIUNALUS. ..eeiiieeeiiiiieeiiieeieeii ettt eee e e eeeeaeeeeanns 4
1.Tekstide morfosiintaktilinge analiifiS............coevvveiieiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiieeenn, 6
1] U RSt AIMINC. .ttt ettt ettt et et e e ereneans 6
2.Uhestamise MeetOdid. . ..eu.eeeeererieieieiiieieiiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 7
2.1.Uldistest (ihestamise MeetOdIteSt . .. ..euereeiereeieriiieriieriieteeeteeeeereeeeeeeeereeenans 7
2.2.Uhestamise meetodid eesti Keele JA0KS.....oveeeeieveroriiiieriiiiieiiiiieieee. 8
3. Markovi mudeli MArgendamine...........eeveeeeieiuueeeeeeiiiiiiiiiiieiiiieeeeieiiiieeeeeeeeeeee 10
3.1.T0end0suslik mudel.....c.uveeiiiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiiee e 10
3.2.Viterbi AlGOrItiM. uuueeeeeieiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeieiiee ettt ee e 11
3.3.TnT- Statistiline sonaliigi MArgendaja..........cceeeveeeeiiineeieiiiiiiiiiiieieiiiiieieeenne... 12

3.3.1.Arhitektuuri aluseks olev mudel.........coovieieeiueeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiiiieeen, 12
3.3.2. SilUMING. ..ciiuuiiiiiiiiiiiiiiiiie e 13
3.3.3. Tundmatud SONAd.....ccuueeviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee et 14
4.TSendosuslik sonaliikide mirgendamine otsustuspuu abil......coooeeevveeeeeiiiiiiinnnnnnn... 16

4.1.S18SCIUNATUS . ..eeeeeieiiiiiieeieeeeieeeee ettt et 16
4.2 T1CC T Q@O . uuueeeiiiiiiiiieiieiiie ettt ettt 17
4.2.1.0tsustuspuu MOOAUSLAMINEG. ..ccuveveeiiiiiiiiiieiiiiiiiiieeeeiiiiiiieeeeeeeeeeiiiiieeeeeeeenn 17
4.2.2. Lihtsustatud al@Oritm. . .o.uveeieiieeiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiieeeiieee e 18
4.2.3.0tSuStUSPUU KATPIMINE. 1uvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiieieiiiieiieeeeeeeeiiiieeeeeeeeeeiiiieeeen. 18
4.2.4. 1 KSTKON. .euvveiiiiiiiiiiiiiiiiii it 19
5.Kitsenduste grammatiKa........coeeueeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiiiiiiieiieee e 21
S L ULOVAAAC e 21
5.2.Reeglite kuju ja tulemusSed.....cuueeiiiiueeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeiieeeeeeeeeeee 22
6.Uhestamine ja @St KOl ...oovovevovieiiioeiiiieieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens 23

6.1 . HetkeOIUKOId. ..ottt 23
0.2 T1eCTAGEO . . eiiii ittt 27
6.2.1. TTCENIIMING. 1.veiiiiiiiiiiiieiiiieeeeeeeitieeieeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeiitieeeeeeeeeeeiireeeeeeeeen 27
6.2.2. MArgendaming. ......cuveeiiiiuiiiiiiiiiiiiiiiiie et 28
(SRR T B0l M 745 TSSOSO 32
6.3.1.Failide formaadid...........ccooeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeenn 32
6.3.2.Parameetrite genereeriming: tNt-Para.........e.eeeeeveeeneieeeiiieiiiiiiiiieiiieeeeeens 33
6.3.3.Méargendamine: tNt.........ccevveeieiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 34

7.Programmide rakendamine.........cooouuveveeeiiiiiiiiiieiiiiiiiiiiiieiieiieee e 36
1 OIUKOTA. .ueiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiie e 36
T2 TOOUIUS. oottt 36
.3 T O A GO . v veeeiiiieiiieiiiiiei ettt ettt eeienns 37
3 N oM M T4 USSR 39

B KASEA Loiiiiiiiiiiiiiiiii e 41

Jareldused ja €dasiarendUSEd. . .oooeeeeeiieiiiiieieeiie ettt e e eeeeeneeeeeeaeaaans 57
K OK KUV O, .. ittt e ettt e e ee et ettt eeaaeeeaeeeeennnnnaaaseaeeeeeennnnnnasaeeeeeennnnnnn 58







Sissejuhatus

Morfoloogiline analiiiis ja iihestamine on kesksed probleemid keeletehnoloogilistes
rakendustes. Kuna tegemist on kirjaliku keele kdige madalama taseme analiiiisiga,
kasutavad koik korgemad tasemed, nditeks silintaktiline ja semantiline analiiis,
morfoloogilist infot sisendina. Morfoloogiline iihestamine on vajalik vdimalikult tipse ja
oige tulemuse saamiseks edasise tOoOtluse kdigus. Teksti morfoloogilisel tootlemisel
méiiratakse igale sOnale ja margile lauses esmalt koikvoimalikud sonaliigi
interpretatsioonid. Seejdrel valitakse mitmest erinevast variandist vélja just see dige, antud
kontestis sobiv sonaliik - sellist protsessi nimetataksegi morfoloogiliseks iihestamiseks.
Kuna keeletootluses on tegemist suurte tekstikorpustega, siis on vaja ka iihestamist
arvutiprogrammide abil automatiseerida. Senini eesti keele jaoks kasutatud automaatsed
ithestajad (Puolakainen, 2001; Kaalep,Vaino, 1998) ei ole kaugeltki tdiuslikud ja t66
eesmirgiks oligi katsetada erinevate meetodite sobivust eesti keelele.

Toos vaadeldakse katset rakendada H. Schmid-i poolt 1994 a. viljatdotatud
programmi TreeTagger (Schmid, 1994) ja T. Brantsi poolt 2000. aastal loodud programmi
TnTTagger (Brants, 2000) eestikeelsete tekstide automaatsel margendamisel. TreeTagger
tootab otsustuspuude ldbimise meetodit rakendades ja TnTTagger kasutab teist jarku
Markovi mudeleid. Lisaks vaadeldakse t00s ka katset ithendada kaks eelpool mainitud
statistilist mérgendajat reeglipdhise iihestajaga (Puolakainen, 2001). T66 pohiosa seisnes
sobivate mirgendajate viljavalimises, vajalike tekstide tootlemises mairgendajatele
sobivale kujule ja siis erinevate katsete teostamises, samuti mitme {ihestaja
kombineerimise algoritmi véljatddtamises.

T66 koosneb kaheksast peatiikist. Esimeses ja teises peatiikis antakse iilevaade
morfoloogilisest iihestamisest ja erinevatest maailmas kasutatud {ihestamismeetoditest ning
eesti keelele seni rakendada piilitud meetoditest. Kolmandas peatiikis tutvustatakse
taipsemalt Markovi mudelil pdhinevat mirgendamist ja TnTTaggeri t66pShimdtteid.
Neljandas peatiikis tutvustatakse ldhemalt otsustuspuude meetodit, mille alusel TreeTagger
tootab. Viiendas peatiikis antakse iilevaade kitsenduste grammatikal pohinevast eesti
keelele koostatud reeglipohisest iihestajast. Kuuendas peatiikis selgitatakse statistiliste
meetoditega iihestamiseks vajalike eestikeelsete korpuste olukorda ning eelpool toodud

statistilistel meetoditel pohinevaid programme TreeTagger ja TnTTagger ja nende



kasutusvdimalusi. Seitsmendas peatiikis kirjeldatakse tekstide teisendamist programmidele
sobivale kujule ja viimases peatiikis erinevaid ldbiviidud katseid.
Lisana on esitatud ka t00 erinevate etappide parimad tulemused (cd plaadil),

teisendusprogrammid ja meetodite kombineerimise programm.



1. Tekstide morfosuntaktiline analuus

1.1.Uhestamine

Tekstide automaatsel tootlusel ja analiilisil on mitu erinevat etappi. Esmalt on vaja
tekstid toodelda kasutatavale programmile sobivale kujule, eraldada laused ja sdnad. Siis
tuleb eelmise etapi tulemus morfoloogiliselt analiilisida. Sellele omakorda jérgneb
stintaktiline analiiiis. Keele morfoloogilisel analiiiisimisel leitakse kdikide tekstis esinenud
sonade ja mairkide morfoloogiline informatsioon, s.t leitakse sonaliik (kas tegemist on
nimisdna, tegusdna voi mone muu variandiga), kddnduvate sonade korral arv ja kddne,
podrduvate sdnade korral pdore, aeg, arv, koneviis jmt.. Loomulike keelte morfoloogilisel
mérgendamisel tekitavad probleeme sdnade mitmesused: programm ei suuda leida sdna
algvormi,, kuna erinevate sonade vormid langevad kokku. Kdige lihtsam néide oleks sona
,vOi“- inimesele on lihtne lause konteksti alusel aru saada, kas tegemist on toiduaine
(nimisona), sidesdona voi verbivormiga. Kuid teatavasti programm inimese moodi mdelda
ei suuda, samuti ei vaata morfoloogiline analiisaator sdna konteksti, vaid piirdub ainult
sonavormi endaga. Seega leiab morfoloogiline analiisaator kdik voimalikud sonaliikide
variandid, mis antud sonakujule sobida voiksid. (Antud ndites siis nimisOna, verb ja
sidesOna, nimisdna on omakorda mitmene nimetava ja omastava kddnde vahel.)
Morfoloogilise {ihestamise eesmérk on sdna mitmete erinevate morfoloogiliste tdlgenduste
vahel 0ige valimises, arvestades konteksti. Morfoloogiliste mitmesuste tekkeks on kaks
voimalust: mitmesus seisneb kahe tiheliigilise sona erinevas tdhenduses vo1 muutevormis
(nim raha - om raha - os raha), voi teisel juhul on ithesuguse kirjapildi taga ka lisaks
erinevale tdhendusele veel erinev sonaliik. Lihtsa néitena voiks tuua sona ,,kuid*, mis voib
olla nii sidesona kui ka nimisdna kuu mitmuse osastava vorm.

Teksti margendamine on vajalik mitmete loomuliku keele to6tluse iilesannete jaoks:
nditeks grammatikakorrektori jaoks, siintaksianaliilisiks, informatsiooni eraldamiseks,

kiisimustele vastamiseks ja korpuse mirgendamiseks(Loftsson, 2008).



2. Uhestamise meetodid
2.1.Uldistest iihestamise meetoditest

Maailmas on kdige enam uurimistodd tehtud inglise keele automaatse tootlemise
vallas ja seega on ka erinevaid meetodeid arendatud eelkdige inglise keelele (voi teistele
indoeuroopa keeltele) moeldes. Laialt on kasutuses statistikal pohinevad Markovi mudeli
baasil iihestajad. Bigramm-iihestaja vaatab treeningetapil vaadeldavast sdnast iihe vorra ees
olevat sona, tdendosused moodustuvad paarikaupa. Trigramm mudel aga tegeleb
kolmikutega, vaadates sonast kahe vOrra ettepoole. Markovi mudeli baasil iihestajatest on
eriti edukad just Markovi peitmudelil pohinevad iihestajad, sest need voimaldavad hiid
tulemusi saavutada ka véikestel treeningkorpustel (El Beze ja Merialdo, 1999).

Vihem on levinud reeglipohised iihestajad. Selle meetodi puhul moodustatakse
inimesele arusaadavad keelereeglid, mida jarkjargult rakendades vilistatakse valed
mérgendid. Tuntuim reeglipohine iihestamisformalism on kitsenduste grammatika
(Voutilainenen, 1999).

Leidub ka juhtumi-pdhist meetodit (ingl. k case-based method) kasutavaid
ithestajaid. Juhtumi-pohine Oppimisparadigma pohineb hiipoteesil, et tunnetuslike
iilesannete sooritus (antud juhul loomuliku keele to6tlus) baseerub uute olukordade
analoogial varasemate kogemuste séilitatud esitusega, mitte varasemate juhtumite alusel
loodud reeglite baasil (Daelemans, 1999:291).

Nérvivorkudel baseeruvad iihestajad kasutavad niiteid vorgu treenimiseks. Seda
tehakse korduvalt iile koigi néidete itereerides, vorreldes iga ndite puhul vorgu poolt
ennustatavat viljundit dige véljundiga ja muutes vorgu solmedevahelisi kaalusid vastavalt
esitluse kasvule. Samaaegselt hoitakse tihenduste kaalude maatriksit ja unustatakse
kasutatud naited (Daclemans, 1999:300).

Laia kasutust on leidnud ka transformatsioonipohised mirgendajad (Brill,1995).
See meetod iihendab endas nii reeglipohiste kui ka stohhastiliste méirgendajate jooni.
Reeglipohiste margendajatele sarnaselt pohineb transformatsioonipdhine meetod reeglitel,
mis madravad, milline mérgend millisele sdnale maidrata. Kuid stohhastilistele
maérgendajatele sarnaselt on transformatsioonipohine meetod masindppe tehnika: reeglid

tuletatakse automaatselt treeningandmetest. (Juravsky, 2008:185)



2.2.Uhestamise meetodid eesti keele jaoks

Eesti keele morfoloogilisel iihestamisel on seni kasutatud kahte pdhilist meetodit:
reeglipohist ja statistilist.

Esimesel juhul koostatakse lingvistiliste reeglite komplekt sdnade jairgnevuse vms
alusel sOnavormi méédramiseks, eesti keele morfoloogilisel iihestamisel kasutatakse
kitsenduste grammatikat (Puolakainen, 2001).

Kitsenduste grammatika on oma loomult reduktsionistlik, s.o analiiiisi alguses
lisatakse igale sonale kdik voimalikud analiiiisivariandid ja seejdrel hakatakse konteksti
mittesobivaid eemaldama. Seetdttu nimetataksegi selles formalismis kasutatavaid reegleid
kitsendusteks. Iga kitsendus esitab mdnda spetsiifilist keelereeglilaadset fakti, {ildisem
grammatikareegel kujuneb alles nende koosmdjust. Grammatikasse on vdimalik lisada ka
heuristilisi reegleid, mis kirjeldavad pigem keelesiisteemi tendentse kui iiheselt tdeseid
keelereegleid. (Miiiirisep, 2000) Kitsenduste grammatikat kasutav iihestaja iihestab kiill
viga digesti, kuid jitab paljud sonad mitmeseks. Uhestaja t66 hindamiseks kasutatakse
kahte mdistet: saagis ja tdpsus. Saagis' (recall) niitab leitud digete analiiiside suhet
vorreldes késitsi leitud analiitisidega. Tapsus (precision) niitab digete analiiiiside osakaalu
koigist leitud analiiisidest (Miitirisep, 2000). Eesti keele kitsenduste grammatika
rakendamisel morfoloogilisele {ihestamisele oli saagis ligikaudu 97-98% ja tipsus 83-
86% juures soltuvalt tekstiliigist (Puolakainen 2000) .

Teisel juhul piiiitakse tihestamiseks abi saada teksti statistilisest analiilisist: leitakse
sonade esinemissagedused kontekstides ja peaaegu ei kasutatagi lingvistilisi reegleid.
Statistilise iihestamise puhul on {iheks enamlevinud meetodiks kujunenud Markovi
peitmudel (ingl k Hidden Markov Model - HMM). HMM-i rakendamisel eesti keelele
kasutati seda tema puhtal klassikalisel kujul. (Kaalep,Vaino, 1998)

Morfoloogilisel iihestamisel HMM-mérgendajaga moodustati treeningtekstide
alusel koigepealt sonaliikide esinemise tdendosuste tabelid, mida siis seejdrel inimese poolt
parandati. Nii sai eemaldada lihtsamad eesti keele eripératdttu tekkinud vead. Viga oluline
oli ka mérgenditesiisteemi valik. T60s kasutati 88 mirgendit, mis olid valitud jargmiselt:

eristatati omadussonu, pohiarvsonu, jargarvsonu, nimisonu, parisnimesid, isikulisi asesonu,

I Kasutatakse ka mdistet korrektsus.



muid asesOnu, lilhendeid, verbe, alistavaid ja rinnastavaid sidesonu, hiitidsonu, ees- ja
tagasdnu, madrsonu, punktuatsioonisiimboleid ja tundmatuid sonu.

Kéiandsonade puhul eristati 5 kéddnet: nimetavat, omastavat , osastavat , liihikest
sisseiitlevat e. aditiivi ja “kdiki muid”. Isikuliste asesonade puhul eristati lisaks ka kolme
isikut. Ei eristatud ainsust ja mitmust. Verbide puhul eristatati kokku 13 mérgendit: “ei”,
“dra”, esimene poore, teine pdore, kolmas podre, kaudne kdneviis, “pole” ja “polnud”, da-
infinitiiv, O-I0puline vorm, tingiva koneviisi vormid, kdskiva koneviisi vormid, ma-
infinitiivi vormid, partitsiibid. Ei eristatud ainsust ja mitmust ega aega. Uhestaja sai
tabelite koostamiseks sisendiks morfoloogiliselt analiiiisitud, kuid {iihestamata teksti,
morfoloogiliselt analiilisitud ja iihestatud teksti, lisaks veel iihestamisel kasutatavate
mairgendite loendi ja teisendustabeli morfoloogilistelt méirgenditelt {ihestaja mirgendidele
(see tabel seetdttu et morfoloogilised mérgendid ei olnud enamasti samad, mis {ihestaja
margendid). Treenimiseks kasutati G. Orwelli romaani ,,1984“ eestikeelset versiooni,
milles on 75000 sona, ja testimiseks 2000 sdnalist osa Vello Lattiku raamatust
“Mihklipdeval.Mihklikuul” . Erinevusi késitsi {ihestatud tekstiga oli umbes 7,1%.
(Kaalep,Vaino, 1998) Viimaste mirgendaja tdienduste jargsete katsete tulemusel (Veskis,
Liba, 2008) on ESTYHMM Gigete mirgendite jaotus 96-94% vahel, olenevalt
testkorpusest. Kasutati 118 erinevat margendit.

Molemal eesti keele jaoks olemasoleval iihestajal on omad puudused, reeglipohise
ithestaja pohiprobleemiks on analiiliside mitmesus, statistilise iihestaja puuduseks
mirgendite vdike hulk ja nende vihene sobivus monede praktiliste rakenduste jaoks. T60s
kasutatud statistilised margendajad on andnud hédid tulemusi erinevate keeltega, mistdttu

tekkis soov katsetada TreeTaggeri ja TnTTaggeri tulemusi eesti keele puhul.



3. Markovi mudeli margendamine

3.1.Toenaosuslik mudel

Mairgendamise algoritmi sisendiks on sonad ja eelnevalt kindlaksméédratud mérgendite
hulk. Viljundiks on iiksik parim mérgend iga sdna jaoks. (Juravsky, 2009) Markovi
mudeli-pdhise méargendamise korral vaadeldakse tekstis asuvat mérgendite jada kui
Markovi ahelat. Kaisitsi maéargendatud tekstist koosnevat treeninghulka kasutatakse
mirgendijadade korraparasuste leidmiseks. Margendi t, millele jargneb mérgend tj, suurim
toepdra hinnang (ingl k. maximum likelihood estimation) leitakse konkreetsele méargendile
jargnevate mirgendite suhtelistest sagedustest:

P(tlt)= {6, t)/f(t) @.1)
Tdendosuste P(ti|t)) abil saab arvutada konkreetse madrgendite jada tdendosuse.
Eesmaérgiks on leida kdige tdendolisem mérgendite jada sdnade jada jaoks, tdpsemalt —
kdige tdendolisem seisundite jada sonade jada kohta (on ju Markovi mudeli seisundid
antud juhul margenditeks). Markovi mudeli puhul saab otse jidlgida margendatud korpuse
seisundeid (mérgendeid). Iga mérgend vastab erinevale seisule. Samuti saab suurima
toepdra hinnanguga otse médrata konkreetses seisundis oleva sdna w,; tdendosust:

P(wilt;)= f(w, t)/(t) (4.2)

Vastavalt Bayesi reeglile saab leida lause w; , jaoks parima margenduse t; ,:

arg max nP(ti oW1 ,)= arg maxg P(Win| tin)P(tin)/ P(Wi,)
= al'g math,nP(Wl,n| tl,n)P(tl,n) (43)

Lisaks piiratud horisoni (ingl k. limited horizon) eeldusele, eeldame ka, et sdnad on

iiksteisest sdltumatud ja sdna identiteet sdltub ainult tema mérgendist. Seega:
P(W1,n| t1,n)P(t1’n):H P(W1| tl’n)XP(tn| tl,n_1)X P(tn_]| t1’n_2)X...XP(t2|t1)
=11 P(Wl| tj)XP(tnl tn_l)X P(tn_1| tn_z)X...XP(t2|t1)

=I1 [P(Wll ti)XP(ti‘ ti—l)] (44)

Kokku saame:

t12= arg maxy oP(ti oW1 n)= arg maxy , [T [P(wi| t)xP(ti| ti1)] 4.5)

10



Markovi mudel treenimise algoritm:
for all tags tj; do
for all tags tix do
P(txlty) := £(ty, tx)/£(Ly)
end
end
for all tags ty do
for all tags w; do
P(wilty)= £(w, ty)/f(ty)
end

end

(Manning,1999)

3.2.Viterbi algoritm

Mirgendamiseks on kasutusel efektiivne Viterbi algoritm. Algoritm sisaldab kolme
etappi: initsialiseerimine, induktsioon, 1dpetamine ja tulemuse véljastamine. Arvutatakse
kahe funktsiooni vidirtused: J;(j), mis annab meile sOna i tdendosuse seisundis
(mérgendiga) j ja yi+:(j), mis annab koige sobivama seisundi (mérgendi) sona i jaoks, kui
sona i+/ korral ollakse seisundis ;.

Initsialiseerimise etapi kdigus véértustatakse mérgendile PERIOD tdendosus 1.0,
sellega eeldatakse, et laused on jagatud perioodideks ja mugavuseks lisatakse esimese
lause ette periood.

Induktsiooni sammul:
din1(tj) = max «=r[Si(t)x P(tj| t)xP(Wini| t)], 1T (4.6)
Via(t) = arg max «e<r[di(t)x P(tj| t)XP(Wir| t;)], 1<<T 4.7)

Ning ldpetamine, kus X;...X, on sdonade w;...w, mérgendid:

X, = arg max i<j<r0n(t;) (4.8)
Xi= yir1(Xin), 1<i<n-1 (4.9)
P(X] 5. ..,Xn) = maxlfjgﬁnﬂ(tj) (4 1 0)

11



Mairgendamise algoritm:
kommentaar: antud: lause pikkusega n
kommentaar: initsialiseerimine
01 (PERIOD)=1.0
0:1(t)=0.0 for t#PERIOD
kommentaar: induktsioon
for i:=1 to n step 1 do
for all tags tj; do
Ois (L3) 1= maxicer [0 (Lx) x P (L] tx) xP (Wil t5)]
Ui (Ey) = arg maxiser [O: (tk) X P(Ly| tx) xP (Wil ty) ]
end
end
kommentaar: ldpetamine
Xns1 1= arg max i1<y<rOns1 (J)
for j:=n to 1 step -1 do

X5 1= Uy (X541)

end
P(Xy, ..., X)) == maxl£j£T6n+l (tj)
(Manning,1999)

3.3.TnT- Statistiline sénaliigi margendaja

3.3.1.Arhitektuuri aluseks olev mudel

Tnt kasutab soOnaliigi mirgendamiseks teist jarku Markovi mudeleid. Mudeli
seisundid esitavad mérgendeid, viljundit esindavad sdnad. Siirde toendosused soltuvad
seisunditest, seega madrgendite paaridest. Viljundi tdendosused soltuvad ainult koige

viimasest kategooriast. Tépsemalt:

T
argmax [H P(tilti—y, ti2) Plwilt;)| P(trsa|tr)
S &3 i=1 (4‘11)

12



Kui on antud sdnade jirjend w;...w,, pikkusega T. t,..tr on méirgendite hulga elemendid,
lisamérgendid t;, to ja tr on jirjendi alguse- ja 10pumérgendid. Lisamérgendite
kasutamine parandab natuke mérgendamise tulemusi. Kui sisendis pole lause piirid dra
margitud, paneb TnT vastavad mérgendid ise, kui kohtab . ! ? voi ; markai.

Siirde- ja véljundtdendosused hinnatakse médrgendatud korpuse alusel. Esimese

sammuna kasutatakse suurima tdepdra tdendosusi P, mis on tuletatud suhtelistest

toendosustest:
Unigrammidel: P(t:)=f(t:)/N
Bigrammidel: P(t:]t,)=f(t,, t:)/f(t>)
Trigrammidel: P(t:]t; ,t)=f(t;, t,, t:)/f(t1, to)
Sonavara: P(ws|ts)=f(ws, t3)/f(t;)

Koikide t;,t,,t; kohta mérgendite hulgas ja ws—e kohta leksikonis. N on kogu sdnade ja
maérkide hulk treeningkorpuses. Suurima tdepara tdoendosus loetakse nulliks, kui vastavad

toendosused jagatises on nullid. (Brants, 2000)

3.3.2.Silumine

Korpusest genereeritud trigrammide toendosusi ei saa tavaliselt andmete hajususe
tottu  otse kasutada. See tdhendab, et iga trigrammi kohta ei ole piisavalt niiteid, et
toendosusi usaldusviirselt hinnata. Trigrammi esinemise tdendosuse nulliks médramine,
kuna see ei esinenud andmetes kordagi, voib omakorda kaasa tuua ebasoovitava tulemuse.
TnT puhul on silumiseks kasutusel uni-,bi- ja trigrammide lineaarne interpolatsioon (ingl

k. linear interpolation). Trigrammi tdendosust hinnatakse jargmiselt:
P(tslty, t2) = MP(t;) + A Pltsltz) + As P(talty i2) (4.12)

P-d on tdendosuste suurimad tdepdra hinnangud ja A+ A, +A;=1.
Kasutatakse kontekstist sdoltumatut varianti lineaarsest intepolatsioonist, st A-de vdirtused
ei sOltu konkreetsest trigrammist. Vastupidiselt intuitsioonile annab see paremaid tulemusi,

kui kontekstist soltuv variant. Andmete horesuse probleemi tottu ei saa hinnata iga

13



trigrammi kohta erinevat A-de hulka. Seetdttu on tavapraktika grupeerida trigramme
sageduse jirgi ja hinnata seotud A-de hulka.

M, A ja A; vadrtuseid hinnatakse kustutatud interpolatsioonihinnangu alusel. See
tehnika eemaldab jirjestikku iga trigrammi treeningkorpusest ja médrab A-dele parimad
vadrtused koikidest teistest n-grammidest korpuses. Uni-, bi- ja trigrammide sageduste

loenditest saab efektiivselt méddrata kaalud. (Brants,2000) Seda iseloomustab algoritm:

set My =A=M =10
foreach trigram f,13,f3 with f(t;,22,13) =0
depending on the maximum of the following three values:

case %_tl] increment A; by f(t;,tz,13)

case jﬁt‘:?__ll: increment Ay by f(ti,t2,t3)

case L%_l‘]—l: increment Ay by f(t;.t2,t3)
end

end
normalize A, As, As

3.3.3.Tundmatud sonad

Tnt kasutab tundmatute sdnade puhul suffiksi analiilisi. Mirgendite tdendosused
médratakse vastavalt sonaloppudele. Konkreetse suffiksi tdendosuste jaotus genereeritakse
koikide sonade alusel treeningkorpuses, millel on sama, mingi eelnevalt maéairatud
pikkusega, suffiks. Toendosused silutakse jérjestikuse iildistamisega (ingl k. successive
abstraction). Leitakse mirgendi t tdendosus, kui on antud n-tdhelise sdna viimased m tihte
lii P(t|lo-ms1,...1n). Mida tildisem kontekst, seda rohkem suffiksi tdhti. Rekursioooni valem

on:

P(t|ln—it1,---1n)

_ P(tllaisrs - In) + 8 P(tllni, .. 1n)
- 1+ 8

(4.13)
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Kus i=m..0, kasutades suurima tdepéra hinnangut P leksikoni sagedustest,kaaludest 0; ja
initsialiseerimist

Suurim tdepéra hinnang i-pikkusega suftiksi jaoks saadakse korpuse sagedustest:

. [ PR
P“Hn—l}-l,~ . !ﬂ] = f;“ : -I;l ! }]I
n—i+lyeebn

(4.15)
Markovi mudeli jaoks vajatakse limberpodratud tingimuslikke tdendosusi P(l,.i[t), mis
saadakse Bayesi poordjarjestuse abil.
Suffiksi pikkus soltub konkreetsest sonast: kasutatakse pikimat sufiksit, mis
treeningkorpuses leidub, kuid mitte iile 10 mérgi. ®; leidmiseks kasutatakse kontekstist
sOltumatut ldhenemist, selleks antakse 0; vadrtuseks treeningkorpuse méargendite piiramatu

suurima toepéra tdendosuste standardhilbe, st:

& = ?}T;fﬁ[ﬁ}"ﬁ}z

(4.16)
Kus i=0..m-1, kasutades s mérgendit ja keskmist:
-] e -
P=- > P(ty)
=1 (4.17)

(Brants,2000)

Suurtidhtedega ja viiketdhtedega sdnade jaoks kasutatakse erinevat ldhenemist, sdltuvalt
esitdhest hoitakse suffikseid erinevates trie-des. Kuna tundmatud sdnad on
ebakorrapérased, siis kasutatakse leksikonis nende sdnade suffikseid, mille sagedus
leksikonis on alla kiimne.

TnTTaggerit (http://www.coli.uni-saarland.de/~thorsten/tnt/) on kasutatud nditeks
inglise keele, saksa keele ja rootsi keele méargendamiseks, tulemused jdid 95-97% vahele.
TnTTagger on vabalt kasutatav mittedrilistel eesmirkidel uurimustodde labiviimiseks,
programmi saamiseks tuleb tiita litsentsileping, faksida see Ameerika Uhendriikidesse,
mille peale saadetakse allalaadimiseks vajalik link ning kasutajanimi. TnTTaggeri
pohieelisteks on head tulemused tundmatute sdonadega, programmi todkiirus ja mugav

kasutatavus.
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4. Toenaosuslik sonaliikide margendamine
otsustuspuu abil

4.1.Sissejuhatus

Tuntuima statistilise morfoloogilise ithestamise meetodi Markovi peitmudeli (Manning
ja Schiitze, 1999) alusel loodud iihestajate pohiprobleemiks on, et neil on raskusi vdikese ja
hajusa treeninghulga alusel digete hinnangute tegemisel. Selle probleemi lahenduseks on
vélja pakutud otsutuspuude meetod. Otsustuspuu midrab automaatselt otsustamiseks
vajaliku konteksti suuruse. Kontekstiks ei ole enam mitte ainult trigrammid ja bigrammid,
vaid ka piirangud kontekstile nt tag., = ADIJ ja tag, # ADIJ ja tag, # DET (Schmid, 1994)
s.t. sdnale eelnev sdna on adjektiiv ja lileeelmine sona ei ole adjektiiv ega ka mitte artikkel.

Otsustuspuu Oppimise meetod baseerub eeldusel, et ndidetevahelisi sarnasusi saab
kasutada otsustuspuude automaatseks eraldamiseks (Daelemans, 1999: 297).

TreeTaggeril on palju iihist n-gramm tiihestajatega: nad mdlemad kasutavad hindamisel

mairgendatud sonade jarjendit.

p(W1W2...Wn, f/tz...ln).':p(fn|ln_2fn_1) p(Wn|fn) p(W/WZ...Wn_/, l/fz...tn_/) (31)

Siin ja edaspidi p(t,) tdhistab mérgendi t, esinemise tdendosust, p(w,) sOna w, esinemise
toendosust ja F on esinemise sagedus.

Meetodid erinevad vaid  siirdetdendosuste (margendite vaheliste tdendosuste)
hindamise poolest. N-gramm mudelid kasutavad sageli hindamisel MLE (Maximum
likehood estimation) printsiipi - maksimaalse tdepdra hinnangut.(Schmid, 1994)

Selline meetod aga toob kaasa probleeme, sest monede harva esinevate trigrammide
puhul vGib olla raske moista, kas tegemist on sdnade vidga haruldase koosesinemisega voi
on esinemine lihtsalt grammatiliselt vale. Esimesel juhul oleks tdendosus vOrdne iihega,

viimasel juhul nulliga.
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4.2.TreeTagger

Vastupidisel kirjeldatud n-gramm-mirgendajale kasutab TreeTagger hindamiseks
binaarset otsustuspuud. Trigrammi esinemise tdendosus leitakse modda otsustuspuud
allapoole lehtedeni litkudes (Schmid, 1994). Otsustuspuu ndide on toodud joonisel 4.1.

Vaatame néitena olukorda, kus tahame teada, mis sonaliigi esindaja on sona, mille ees
on artikkel ja omadussdna. Vaatame, kas sellele sonale eelnev sdna on omadussdna (tag.
1=ADIJ?), liigume modda jah-vastuse kaart, kas omadussdnale eelnev sdna on artikkel, jah -

jouame leheni, kus selgub et 70% tdendosusega on tegemist nimisdnaga.

lag .

Fa b
; s
- ~
B ., ne yas
I ",
g = A7
= MM TR
L i
r 1'-\ AL TR
' s 3
s RS
_ *

Joonis 4.1 Otsustuspuu niide

4.2.1.0tsustuspuu moodustamine

Otsustuspuu on andmestruktuur, milles sdlmed esindavad teste ja kaared nende vahel
voimalikke vastuseid. Lahendus leitakse mddda otsustuspuud allapoole liikudes ja leheni
joudes. Tee, mida moodda ldbi otsustuspuu liikuda, sdltub vastustest, mida sdlmedes testile
antakse (Daelemans, 1999:297). Otsustuspuu moodustatakse rekursiivselt treeninghulga
trigrammide alusel kasutades tdiendatud versiooni ID3-algoritmist. Igal rekursiooni
sammul luuakse test, mille alusel jagatakse trigrammide hulk kahte alamhulka sdltuvalt
kolmanda mirgendi maksimaalsest tdendosusest. Testi kdigus vaadeldakse iihte kahest
eelnevast margendist ja kontrollitakse, kas see on identne mérgendiga t. Test on jargmises

vormis:
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tag;=t; 1] {1,2};tl] T, kus T on méargendite hulk.
(Schmid, 1994)

Igal rekursiooni sammul vorreldakse koiki teste ja nendest koige rohkem
informatsiooni sisaldav liidetakse vastava sOlme kiilge. Siis laiendatakse sdlme
rekursiivselt igal testi q poolt defineeritud alamhulgal saades tulemuseks jah- ja ei-
alampuud. Vordlemise aluseks on kolmanda méargendi kohta kogutud informatsiooni hulk.
Informatsiooni juurdekasvu kasumi maksimiseerimine on samavddrne keskmise

informatsioonihulga I; minimiseerimisega. (Schmid, 1994)

4.2.2 Lihtsustatud algoritm

Otsustuspuude genereerimist selgitab jairgmine lihtsustatud algoritm (Daelemans, 1999:
298)

Olgu antud nédidete hulk T.

Kui T sisaldab iiht voi enamat ndidet, mis kuuluvad kdik samasse klassi C;,

siis on T otsustuspuu leht kategooriaga C;.

Kui T sisaldab erinevaid klasse, siis
= Vali tunnus ja jaota T alamhulkadesse, mis sisaldavad valitud tunnuse véirtusi.
Otsustuspuu sisaldab juhtumi nime sisaldavat sdlme ja alamhulgale viitavat haru.
= Rakenda protseduuri selliselt moodustatud alamhulkadele.
Algoritmi pohiraskus on 0Oige tunnuse valimises. Kogu andmehulga jaoks puude

koostamine on NP-téielik iilesanne, seepérast on vajalik heuristiline tunnuse valik.

4.2.3.0tsustuspuu karpimine

Pérast esialgse otsustuspuu moodustamist puu kérbitakse. Kui mdlemad alamsdlmed on
lehed ja kaalutud informatsiooni kasum (weighted information gain) s6lmel on alla mingit
teatud lavendit, siis eemaldatakse alamsdlmed ja sO0lm saab ise leheks. Kaalutud

informatsiooni kasum G on defineeritud kui :
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G=f(C)(Io-1,) (3.2)

L= 2. p(t/O)log:p({C) (3.3)

Kus I, on informatsiooni hulk, mis on vajalik vastaval sdlmel iihestamiseks ja I; on
informatsiooni hulk, mis on ikkagi vajalik peale testi q tulemuste teada saamist. On oluline,
et informatsiooni kasumi kriteeriumit ei kasutataks puu loomise faasis, vaid alles peale
seda. Nagu teisedki tdendosuslikud iihestajad nii ka TreeTagger selgitab parima

maérgendite jarjendi vélja Viterbi algoritmi abil. (Schmid, 1994)

4.2.4.Leksikon

Leksikon sisaldab iga sOna erinevaid margendivdimalusi. Sellel on kolm osa:
taisleksikon, sufiksi leksikon ja vaikevairtus.

Koigepealt otsitakse sona TreeTaggeri téisleksikonist, kui sona leitakse, siis
tagastatakse vastav tOendosuse vektor. Vastasel juhul muudetakse suurtihed
véiketdhtedeks ja otsitakse uuesti tdisleksikonist. Kui ilikski eelnevatest tegevustest ei ole
olnud edukas, tagastatakse vaikevéaartus.

Kui mérgendaja to6tleb tundmatut teksti, on vdgagi tdendoline, et tegemist tuleb suure
hulga tundmatute sdnadega, isegi kui leksikon on suur. Seega vajab méargendaja strateegiat
tundmatute sdnade todtlemiseks. Kdige lihtsam vdimalus on siduda iga tundmatu sdna iga
sonaliigi mérgendiga vOrdse tdendosusega. Kuid teatud sdnaliigi mirgendid (nditeks
artiklid, kaassonad ja asesonad) vdib sellest nimekirjast vilja jétta, sest koik need sdnad on
suure tdendosusega leksikonis esindatud. (Schmid, 1995)

Sufiksileksikon on puu kujul, iga puu sdlm (v.a juur) on varustatud tdhega. Leht-
tippudes on mérgendi tdendosuste vektorid. Sufiksipuu ldbitakse alustades juurest, igal
sammul liigutakse modda haru, millel on sdna jargmine taht.

Sufiksileksikon moodustatakse automaatselt treeningkorpuse baasil. Sufiksipuu
moodustatakse kdigi nimisdna, verbi ja omadussdonana mirgendatud vihemalt viietdhelise
pikkusega sonade baasil. Lisaks loeti kdigi sufiksite mérgendite tdoendosused ja siilitatakse
need vastava puu solmedes. Siis arvutatakse iga puu sdlmele informatsiooni modde (ingl k.

information measure) I(S):

I(S)=- 2 P(pos| S)log:P(pos| S) (3.4)
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S on sufiks, mis vastab vastavale sdlmele ja P(pos|S) on sdna sdnaliigi tdendosus, mis
vastab sufiksile S. Informatsiooni mdddet kasutatakse sufiksipuu kdrpimiseks. Iga lehe
jaoks arvutatakse kaalutud informatsiooni kasum (ingl k. weighted information gain)

G(aS):

G(aS)= F(aS) (I(S)- I(aS)) (3.5)

Kus S on vanema solme sufiks, aS on vastava sdlme sufiks ja F(aS) on sufiksi aS sagedus.

Kui sufiksipuu mdne lehe informatsiooni kasum on alla antud véirtuse, leht
eemaldatakse. Koigi kustutatud lehtede vanemate mérgendite sagedused kogutakse vanema
vaikesOlme, kui vaikesdlm osutub ainsaks jarelolevaks solmeks, kustutatakse ka see.
Sellisel juhul saab vanem sdlm leheks ja asutakse kontrollima, kas ka seda saaks kustutada.
Kui vaikesolme ei ole, loetakse otsing leksikonis ebadnnestunuks ja tagastatakse
vaikeviirtus. Vaikevairtus koostatakse eraldades koigi kérbitud sufiksipuu lehtede
margendite tdendosusi juursdlme mirgendite sagedustest ja siis normaliseerides tulemuste
sagedusi. (Schmid, 1994)

Programm on vabalt allalaaditav aadressilt http://www.ims.uni-

stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/. Vaatamata sellele, et programm on vélja

tootatud 1994. aastal, on see jitkuvalt aktuaalne, parameeterfailid on olemas inglise, saksa,
itaalia, taani, hispaania, bulgaaria, vene, prantsuse ja vana prantsuse keele jaoks, mitmete

keelte kohta on tehtud uurimusi just viimaste aastate jooksul.
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5. Kitsenduste grammatika

5.1.Ulevaade

Kitsenduste grammatika on keelest soltumatu formalism pindmiseks morfoloogial
pohinevaks siintaktiliseks analiilisiks. Siintaktiline analiilis koosneb kolmest etapist:
morfoloogilisest {ihestamisest, osalausepiiride médramisest ja sOnade siintaktiliste

funktsioonide méairamisest.

Kitsenduste grammatika on oma loomult reduktsionistlik, s.o analiiiisi alguses
lisatakse igale sOnale kdik voimalikud analiiiisivariandid ja seejirel hakatakse konteksti
mittesobivaid eemaldama. Seetdttu nimetataksegi selles formalismis kasutatavaid reegleid
kitsendusteks. Iga kitsendus esitab monda spetsiifilist keelereeglilaadset fakti, iildisem
grammatikareegel kujuneb alles nende koosmdjust. Grammatikasse on voimalik lisada ka
heuristilisi reegleid, mis kirjeldavad pigem keelesiisteemi tendentse kui iiheselt toeseid

keelereegleid. (Miiiirisep, 2000)
Kitsenduste grammatika formalism jagab teksti to6tlemise jargmisteks etappideks:

1. Eeltootlus, mille kéigus tuntakse édra lausete 10pud, tehakse kirjavahemairkide ana-
liiiis ja teisendatakse tekst morfoloogiaanaliisaatori jaoks sobivale kujule.

2. Morfoloogiline analiiiis - leitakse sdnavormi tiivi ning 16pud ja neile vastav sona-
liik, kdéne voi podre. Kui sdnavorm on mitmeti tdlgendatav, antakse selle koik tol-
gendused.

3. Morfoloogiline iihestamine - konteksti info pohjal leitakse sonavormi paljude tol-
genduste seast korrektne tdlgendus.

4. Osalause piiride méddramine - konteksti info, kirjavahemirkide ja morfoloogilise in-
fo pohjal leitakse liitlausetes osalausete piirid. See etapp toimub paralleelselt mor-
foloogilise iihestamisega, sest mdlemad on teineteisest viga sdltuvad.

5. Siintaktiliste mirgendite lisamine - morfoloogilise info ja konteksti pohjal lisatakse
sonavormile kdik voimalikud siintaktilised margendid. Osaliselt vdidakse mérgen-
deid lisada ka juba morfoloogilise analiilisi kdigus leksikonist vdi enne morfoloogi-
list tihestamist.

6. Siintaktiline iihestamine - konteksti pohjal eemaldatakse sonavormilt koik lubama-

tud siintaktilised méirgendid.
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Kitsenduste grammatika tegeleb nelja viimase etapiga. (Miiiirisep, 2000) Antud to0s

vaatleme tdpsemalt morfoloogilist tihestamist.

Morfoloogilise analiiiisi kdigus ei arvestata sona konteksti, paljud analiisaatori poolt
véljastatavad tolgendused ei ole aga antud kontekstis grammatiliselt lubatavad.
Morfoloogilise lihestamise etapil piilitakse eemaldada koik sona sellised tdlgendused, mis
ei sobi antud konteksti. Selleks kasutatakse morfoloogilisi kitsendusi, mis konteksti info
pohjal leiavad sonale korrektse morfoloogilise tdlgenduse. Vaatame nditena jargmist

morfoloogiliselt analiiiisitud lauset:

Aknas
aken+s // S com sg in //
kustus
kustu+s // V_ main indic impf ps3 sg ps af #Intr //
tuli
tule+i // V_main indic impf ps3 sg ps af #Intr //
tuli+0 // S com sg nom //

//_Z_ Fst //

Joonis 5.1 Niaide morfoloogiliselt analiiiisitud lausest

Sellises kontekstis leitakse kohordist zu/i dige tdlgendus jargmise kitsenduse rakendamisel:
eemaldada kohordist verbi pdordeline vorm, kui antud sonale eelneb vahetult verbi podrde-

line vorm, mis on sdnavormi ainus tolgendus. (Miitirisep, 2000)

5.2.Reeglite kuju ja tulemused

Kitsenduste grammatika koosneb reeglitest ehk kitsendustest: iga kitsendus koosneb
domeenist, operaatorist, eesmérgist ja kontekstitingimustest. Domeen niitab, kas reeglit ra-
kendatakse ainult kindlale sdnavormile vdi kdikidele sonadele. Operaator nditab, kas antud
reeglis késitletav morfoloogiline tdlgendus tuleb ainsana alles jétta voi eemaldada. Kon-
tekstitingimused méadravad, millise konteksti korral reeglit rakendatakse. Kontekstina vaa-
deldakse kogu lauset. Kontekstis asuvaid sonu saab adresseerida vaadeldava sona suhtes
jaigalt (nt. kaks sOna paremale) vdi méddramata (kusagil paremal kontekstis). Kontekstitin-

gimused voivad olla kas jaatavad (kontekstis leidub margend) voi eitavad (kontekstis ei lei-
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du mérgendit). Konteksti saab piirata osalauseni. Kontekstis voib kasutada ka suhtelisi po-
sitsioone, mille korral adresseerimine ei toimu vaadeldava tdlgenduse suhtes, vaid mdne
kontekstis asuva sdna suhtes (nt. antud sonast vasakul leidub verb ja sellest verbist paremal
kuni antud sdnani ei leidu kirjavahemaérke) (Roosmaa, 2001). Eesti keele kitsenduste gram-
matika morfoloogilise iihestamise osa koosneb 38-st osalausete médramise reeglist ja
1240-st morfoloogilisest kitsendusest. Uhestaja rakendamine vihendas mitme tdlgenduse-

ga sOnade protsenti 4 korda, vigu oli enamikes tekstides 1-2%. (Pualakainen, 2001)

6. Uhestamine ja eesti keel

6.1.Hetkeolukord
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Hetkel on eestikeelsete morfoloogiliselt {ihestatud tekstide olukord on jdrgmine: on
olemas kahe inimese poolt teineteisest sdltumatult tihestatud korpus ca 500 000 sonaga.
(http://www.cl.ut.ee/korpused/morfkorpus/)

Tekstid kuuluvad jargmistesse klassidesse (sonade hulka ei ole arvestatud kirjavahemérke):

Liik sonade arv
[lukirjandus (eesti autorid) {104 000

G. Orwelli "1984" 75 500
Ajakirjandus 111 000
Seadused 121 000
Horisont 98 000
Info-tekstid 4000
Kokku 513 000

Joonis 6.1 Morfoloogiliselt iihestatud korpuse tekstide jaotus

Ilukirjanduse tekstid on périt eesti autorite toodest. Ajakirjanduse tekstid on ajalehtedest
,,Postimees”, ,,Sonumileht”, , Eesti Pidevaleht®, ,,Aripéev“ ja ,,Maaleht” ning kuuluvad

ajavahemikku 1995-1999. Tdlkekirjandusest on esindatud G.Orwelli ulmeromaan ,,1984.

<s>
0li ole+i // V_ main indic impf ps3 sg ps af //
k&uuml; 1lm k&uuml;1lm+0 // A pos sg nom //
selge selge+0 // A pos sg nom //
aprillip&auml;ev aprilli p&auml;ev+0 // S com sg nom //
' , // Z Com //
kellad kell+d //_ S com pl nom //
lsotilde; id lgouml; &ouml;+id // V_ main indic impf ps3 pl ps af //
parajasti parajasti+0 // D //
kolmteist kolm teist+0 // N card sg nom 1 //
. // 7 Fst //
</s>

Joonis 6.2 Niide eesti keele morfoloogiliselt iihestatud korpusest

Margendid <s> ja </s> tdhistavad vastavalt kas lause algust vdéi 1dppu.

Read failis on kujul:
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séna tivi+loépp // analiiis //

e <sOna> on soOna sellisena, nagu ta algselt esines

e <tiivi> on lemma e. algvormi tiivi: kdfindsdnadel ainsuse nimetav (kui seda ei ole
olemas, siis mitmuse nimetav), pddrdsdnadel ma-infinitiivi tiivi ilma (ma-15puta)

* <Idpp> on sdna Iopp, kusjuures mitmuse tunnus on temaga liitunud (nagu seda on
kisitletud ka Ulle Viksi "Viikeses vormisdnastikus"); partikkel GI/KI, kui ta
esineb, on lihtsalt 16ppu "kleepunud"; ka juhul, kui sonal ei saagi 1dppu olla (nt.
hiiiidsonal), pannakse sdnale 10pp - nn. null-16pp

* <analiilis> on iiks variantidest, mis on kdik esitatud morfoloogiliste kategooriate

tabelis.
Kui on tegemist liitsona voi tuletisega, siis:

« Tiivi on eristatud eelnevast komponendist' ' méirgiga;

« Lopp on eristatud eelnevast komponendist '+' mérgiga; nn. null-16pp ongi '+0'

« Sufiks on eristatud eelnevast komponendist '=' margiga. Sufiksite méarkimine ei ole
jérjekindel: margitakse ainult teatud hulka produktiivseid sufikseid.

« Lemmatiivi leitakse ainult viimase parempoolse komponendi alusel

Mitmesonalised nimed on kujul:

New Yorgis New York+s // S prop sg in // (EKK)

0li
oleti // V_ s, //
k&uuml; 1m
ksuuml;1lm+0 // S sg n, //
selge
selge+0 // A sg g, sgn, //
aprillipé&auml;ev
aprillip&auml;e=v+0 // A sg n, //
aprillip&auml;e=v+0 // S sg n, //

/] z ]/
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kellad

kell+d // S pl n, //

kellat+d // V_ d, //
l&otilde;id

l&otilde;i+d //_ S pl n, //

lgotilde;+d // S pl n, //
parajasti

parajasti+0 // D //
kolmteist

kolm teist+0 // N sg n, //

/Il 5 /)

Joonis 6.3 Niide samast lausest ithestamata kujul, morfoloogia-analiisaatori viljund

Morfoloogia-analiisaator eristab 17 erinevat sonaliigi méargendit.
Kasutatakse jargmisi sonaliigi mérgendeid:
« A omadussona - algvorre (adjektiiv - positiiv), nii kdfinduvad kui kddndumatud,
nt kallis voi eht
« _c_omadussona - keskvorre (adjektiiv - komparatiiv), nt laiem
« D miérsona (adverb), nt korvuti
« G  genitiivatribuut (kd&indumatu omadussona), nt balti

e _H_ pdrisnimi, nt Edgar

_I_hiitidsona (interjektsioon), nt fere

« J sidesdna (konjunktsioon), nt ja

« K _kaassOna (pre/postpositsioon), nt kaudu

« _N_pOhiarvsona (kardinaalnumeraal), nt kaks

« 0 jargarvsona (ordinaalnumeraal), nt teine

« P _asesOna (pronoomen), nt see

¢ s nimisOna (substantiiv), nt asi

« U omadussona - iilivorre (adjektiiv - superlatiiv), nt pikim
« _v_tegusOna (verb), nt lugema

« _x_verbi juurde kuuluv sona, millel eraldi sdnaliigi tdhistus puudub, nt plehku
« v lithend, nt US4

« 7 lausemirk, nt-,/, ...

« T tundmatu sdna
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(EKK) Teised morfoloogilised mérgendid on kirjeldatud pdhjalikult Tiina Puolakaineni
t60s (2001).

6.2.TreeTagger

Programm TreeTagger® on vilja todtatud ja programmeeritud Stuttgardi iilikoolis ning
tema kasutamine on vaba akadeemilistel eesmairkidel. Seda programmi on edukalt
kasutatud inglise, saksa, prantsuse, itaalia, bulgaaria, hispaania, kreeka, portugali ja vana
prantsuse keele morfoloogiliseks iihestamiseks.

Programm TreeTagger kasutab todtamiseks otsustuspuude meetodit. Programm ise
koosneb kahest osast: treeningosast ja test-osast. Treeningosa moodustab ette antud
ithestatud tekstifaili alusel keelele vastava parameeterfaili, mille alusel test-osas omakorda

ithestamata teksti on vdimalik mérgendada.

6.2.1.Treenimine

Train-tree-tagger on treenimisprogramm, mis vajab kdsurea argumenti jargmisel kujul:
train-tree-tagger <lexicon> <open class file> <infile> <outfile>
{-cl <context length>} {-dtg <min. decision tree gain>}
{-ecw <eq. class weight>} {-atg <affix tree gain>} {-st <sent. tag>}
<lexicon>- tdielikku leksikoni sisaldava faili nimi, faili igal real on sdonavorm ja mirgend-
lemma paaride jirjend, tegelikult pole lemma informatsiooni vaja ja selle voib asendada nt.

»— (TreeTagger readme)

aasiku // S _sg gen// - // S _sg nom// -

aasimisest // S sg el// -

aasisin // V _main indic impf psl sg ps af// -

aasmae // S _sg _gen// -

aassalu // S sg gen// - //_ S sg nom// - // S sg part// -
aasta //_S sg gen// - // S _sg nom// -

aasta-aastalt // _Jdb_// -

aastaaeg // S _sg_nom// -

aastaaega // S sqg adit// - //_S _sg part// -

2 http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/Tree Tagger/DecisionTree Tagger.html
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Joonis 6.4 Niide leksikonist

<open class file>- fail mis sisaldab voimalike tundmatute sdnade mirgendite nimekirja.
See fail tavaliselt sisaldab adverbide, adjektiividee, nimisdnade, périsnimede ja ka verbide
mirgendeid, aga mitte prepositsioone, artikleid, asesonu voi numbreid.

<infile> on sisendfail, igal real on iiks sOna, millele jirgneb dige sonaliik (TreeTagger

readme)

Kuid // JD //

kas //_JD_//

kunagi // _JdD_//

on // V_aux _indic pres ps3 sg ps_af//
olnud // V _main partic past ps//
sellist // P _sg part//

aega //_S_sg_part//

, SENT

mil // P sg ad//

oldi // V main indic impf imps af//
ka // 3D _//

tthel // P sg ad//

tasemel // S _sg_ad//

? SENT

Joonis 6.5 Niide train-tree-taggeri sisendfailist

Sonaliikide mérgendid on samad, mis varemgi, lauseldpumérki tdhistab méargend SENT.
<outfile> viljundfailiks ehk train-tree-taggeri t66 tulemuseks parameeterfail, mida
kasutatatakse iihestamisprogrammi-TreeTaggeri t60s

Erinevate lippudega on vdimalik méérata konteksti pikkust (-cl <context length>),
minimaalset otsustuspuu kasumit (-dtg <min. decision tree gain>), ekvivalentsusklassi
kaalu (-ecw <eq. class weight>), afiksipuu kasutegurit (-atg <affix tree gain>) ja milline on

lauselopumargend (-st <sent. tag>).(TreeTagger readme)

6.2.2.Margendamine
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Mairgendamine toimub tree-tagger programmi abil, mille esimeseks argumendiks
on train-tree-tagger-i véljundfail ehk parameeterfail ja teiseks argumendiks sisendfail ning
kolmandaks argumendiks on véljundfaili nimi. Sisendfailiks on tekst, mille iga sdna on

eraldi real.

Aga
patrullil
polnud
suurt

tahtsust

Joonis 6.6 Niide tree-taggeri sisendfailist

Tree-taggeri standardviljundiks, ehk I6pptulemuseks on sonaliik iga sona jaoks eraldi real.

// _Jb_//
//_S_sg_ad//
//_3ID_//

// A sg part//
// S _sg part//
SENT

Joonis 6.7 Niide treetaggeri standardvaljundist

Lisaks on mitmeid erinevaid lippe véljundfaili tdiustamiseks:
-token: prindib ka analiiiisitava sdna
-lemma: prindib ka sdna algvormi, kui analiiiisitavat sona leksikonis pole asendatakse
lemma <unknown> mérgendiga.
-sgml: ei médrgendata SGML kommentaare, st. ridu, mis algavad '<' ja 16pevad >'-ga
-threshold <p>: printida kdik mérgendid, mille tdendosus on korgem kui <p> korda koige
toendolisema mérgendi vaartus
-prob: prindib méargendite tdendosused (nduab lippu -threshold)
-no-unknown: printida <unknown> asemel tundmatute sdnade puhul analiilisitav sona
-no-heuristics: mitte kasutada leksikoni heuristikaid
-quiet: mitte printida seisundi teateid
-pt-with-lemma: iga mérgendi jérel peaks olema tiihik ja lemma

-pt-with-prob: iga mirgendi jérel peaks olema tiihik ja mérgendi tdendosuse vairtus
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-eos-tag <tag>: SGML mirgend <tag> tihistab lause 16ppu, eeldab lippu -sgml
Lisaks on veel mitmeid nn. eksootilisi lippe, néiteks

-proto: prindib iga sdna kohta leksilise informatsiooni

f: kui sona leiti leksikonist

c: kui sdna véiketédhtedega leiti leksikonist

h: sdna sisaldab sidekriipsu ja sidekriipsule jdrgnev sona leiti leksikonist, nt 66-elu ei

leitud, aga leiti elu (TreeTagger readme)

Tavakujul Morfoloogia-
tekst analtisaator

| - Teisendus-
- skriptid
leksikon
Uhestatud
Ope}dés - p| Train-tree-tagger tekst

Teisendus- 1

. skriptid
Paramecterfail

i

[
Tundmatu >
tekst TreeTagger

Viljund-
mirgendatud tekst
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Joonis 6.8 Tree-Taggeri sisendid ja viljundid
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6.3.TnTTagger

TnT Tagger ehk pikemalt Trigrams ,n’ Tags programm on loodud 2000. aastal
Thorsten Brantsi poolt Saarlandi iilikoolis. Programm on teist jirku Markovi mudelite
Viterbi algoritmi implementatsioon. Programmi kasutamine koosneb kahest osast:
programmi treenimisest ehk parameeterfaili koostamisest juba iihestatud teksti alusel ja
margendamisest, mille korral programmi sisendiks on ilma mérgenduseta fail ja viljundiks

margendatud fail.

6.3.1.Failide formaadid

%-mairgiga algavad read loetakse programmi poolt kommentaarideks ja neid
ignoreeritakse t60 kdigus.

Mirgendamata fail peab sisaldama iga sona ja kirjavahemarki eraldi real. Iga real
olev sdna peab olema terviklik, s.t ei tohi sisaldada tithikuid ega tabulaatorsiimboleid, sest
programm ignoreerib kdiki siimboleid, mis neile jirgnevad. Fail voib sisaldada ka tiihje
ridu, neid loetakse programmi poolt lause voi 16igu piirideks.

Mirgendatud faili formaat on sarnane mérgendamata faili formaadiga. Lisandunud
on iga rea kohta teine veerg. Veerud on eraldatud mistahes arvu tabulaatorsiimbolitega voi
tithikutega. Esimene veerg sisaldab sonu ja kirjavahemirke, teine veerg sisaldab
margendit. Kdike peale kahe esimese veeru ignoreeritakse. Ka mérgendatud failis tdhistab
% maérk rea alguses kommentaari. Fail voib sisaldada tiihje ridu, kuid ei tohi sisaldada {ihe
veeruga ridu.

Leksikonfail luuakse parameetrite genereerimise sammul tnt-para programmi t60
kdigus. See sisaldab sonade ja nende maérgendite sagedusi nii, nagu need esinesid
treeningkorpuses. Neid sagedusi kasutatakse mérgendamisel leksikaalsete tdendosuste
midramiseks. Iga rida leksikonfailis sisaldab nelja voi rohkemat veergu, mis on eradatud
tabulaatorsiimboliga. Esimene veerg sisaldab sona, teine rida sisaldab selle sona sagedust
treeningkorpuses. Jargnevad veerud sisaldavad antud sdna korpuses esinenud erinevaid
mérgendamisvdimalusi koos esinemiste arvuga. Kdikide mérgendite esinemiste summa on
vOrdne teises veerus asuva arvuga. Leksikon vOib sisaldada ka erisiimboleid, mis
informeerivad mérgendamisprogrammi, kuidas toddelda erinevaid mirgendite klasse voi

panna paika tootlemise detaile. Need mérgid algavad stimboliga (@. Néiteks leksikonirida
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@CARDPUNCT 527 ADJA 488 ADV 32 CARD 3 TRUNC 4 tihistab, et number koos
temale jargneva punktiga esines korpuses 527 korda, millest 488-1 korral oli margendiks
ADIJA, ADV 32 korral jne. Ndide on pirit leksikonist, mis genereeriti kasutades Saksa
NEGRA korpust.

N-grammide fail luuakse samuti parameetrite loomise sammul tnt-para programmi
poolt. See sisaldab uni-, bi- ja trigrammide kontekstisagedusi. N-grammide rida sisaldab
kahte (unigrammid), kolme (bigrammid) voi nelja (trigrammid) veergu. Koik peale viimase
veeru sisaldavad méargendeid, viimane veerg sisaldab selle konkreetse n-grammi sagedust
korpuses.

TnT mirgendaja kasutamine koosneb kahest etapist:

1. Parameetrite genereerimine

2. Mirgendamine
Esimese etapi kdigus luuakse médrgendatud treeningkorpuse baasil parameetrite mudel.
Teise etapi kdigus rakendatakse saadud mudelit uue teksti méargendamiseks.

(Brants, 1999)

6.3.2.Parameetrite genereerimine: tnt-para

Parameetrite genereerimiseks on vajalik eelnevalt margendatud treeningkorpuse olemasolu
eelkirjeldatud formaadis. Vaikimisi genereerib programm leksikaalsed sagedused ja
kontekstisagedused vastavalt treeningkorpusele ja salvestab need kahe failina tookataloogi.
Failidenimed on samad kui korpuse failil, aga laiendid on vastavalt .lex ja .123.
Vaikevéirtusena kasutab TnT Tagger trigramme, vaikimisi sufiksi pikkus on 10.

Tnt Tagger voimaldab kasutada erinevaid parameetreid ja lippe:

-1 ignoreeri suur- ja vdiketdhti, koOik suurte tdhtedega sonad konverteeritakse
viiketdhtedeks, koik sonad leksikonis on viikeste tahtedega

-c¢ kodeerib suurtdhe esinemised, lisab mérgenditele ¢ kui tegemist on suure tihega algava
sOnaga, ja l-1 véiketdhega algavatele sonadele

-Nn genereeri n-grammi (n=1..3)

-1 genereeri ainult leksikon, vaikimisi luuakse leksikon ja n-gramm fail, antud lipp

voimaldab genereerida ainult leksikoni (Brants, 1999)
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6.3.3.Margendamine: tnt

Mairgendamiseks on vajalikud leksikon- ja n-grammfailid ja eelpool kirjeldatud
kujul sisendfail. Mérgendaja kasutab ainult esimest veergu sisendfailist, {ilejddnut
ignoreeritakse.

Tnt voimaldab kasutada jargmisi seadistusvdimalusi:

-apikkus, kus pikkus méadrab dra maksimaalse sufiksi pikkuse tundmatute sonade jaoks
-bfail kasuta fail-1 tagavara leksikonina, st kui sOna ei leita leksikonist, siis piilitakse seda
otsida koigepealt tagavaraleksikonist, enne kui rakendatakse tundmatute sonade
mérgendamise protseduuri.

-nn kasuta margendamiseks n-gramme, n=1,2,3, vaikimisi —n3

-umode kasuta meetodit mode tundmatute sonade puhul, mode on iiks jirgmistest:

0 tundmatuid sonu ei lubata, programm katkestatakse veateatega;

1 kasuta leksikoni kannet @UNKNOWN,et leida tundmatute sdnade leksikaalseid

toendosusi;

2 kombineeri tundmatute sonade puhul kdikide sonade statistikat;

3 kombineeri tundmatute sonade puhul ainult {ihe korra esinevate sonade statistikat;
Programmipaketiga TnTTagger on kaasas ka programm tnt-diff failide erinevuste
leidmiseks, programm annab vélja erinevuste ja sarnasuste arvud ning suhted protsentides.

(Brants, 1999)
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Tavakujul Morfoloogia-
tekst analiisaator

|

IR

Mirgenduse
muutmine

v

lisaleksikon

I

Uhestatud
treeningtekst

Tnt-para

| Teisendus-skriptid, sh
 margenduse muutmine

Parameeterfailid

s i

|
Tundmatu >
tekst TnT

Viljund-
mérgendatud tekst

Joonis 6.9 TnTTaggeri sisendid ja valjundid
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7. Programmide rakendamine

7.1.0lukord

Korpusena on antud magistritods kasutusel suur osa eesti keele morfoloogiliselt
ithestatud korpusest. Antud uurimuse jaoks moodustatud korpus koosneb ilu- ja
ajakirjanduse tekstidest, G.Orwelli raamatust ,,1984* ja infotekstidest, teised tekstid on

liiga spetsiifilised ja vOiksid tulemust seega liialt mojutada.

Tekst Ridu Jaotus
Ilukirjandus 127 651 35,56%
Ajalehetekstid 131 187 36,55%
1984 94 905 26,44%
Infotekstid 5208 1,45%
Kokku 358 951 100%

Tabel 7.1 Tekstide jaotus kasutatavas korpuses

Moodustatud korpus tuli jagada kaheks osaks, treeningkorpuseks, mille alusel
statistilisi méargendajaid treenida, ja testkorpuseks, mille alusel mirgendajate t60 Oigsust
kontrollida. Kogu korpus sisaldab 358 951 rida. Treeningfail koosneb 319 519 reast TEI-
margistusest puhastatud tekstist. Testkorpus 39 444 reast. Korpused on koostatud nii, et
kogu korpusest on testkorpusesse vdetud iga kiimnes lause, iilejddnud laused

treeningkorpusesse. See tagab, et tulemusi ei mdjuta tekstide Zanrilised erinevused.

7.2.Tootlus

Selleks, et kasutada statistilisi tihestajaid TreeTagger ja TnTTagger, on vaja tekstid
toodelda sobivale kujule. Mdlemad programmid vajavad treenimiseks korpust, milles iga

sona on eraldi real, sdnale jargneb tabulaator ja seejirel on sona margend.

<s>

V&otilde;itlus v&otilde;itlus+0 // S com sg nom //

k&otilde;nnib k&otilde;ndi+b // V_ main indic pres ps3 sg ps af //
sellest seetst // P sg el //

eestlasest eestlane+st // S com sg el //

m&ouml; &ouml;da m&ouml; &ouml;da+0 // D //

. // 2 Fst //
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</s>

Joonis 7.1 Niide iihestatud tootlemata failist

Vditlus //_S_sg_nom//
kénnib // V main indic pres ps3 sg ps af//
sellest // P sg el//

eestlasest // S sg el//
méoéda //_JD_//
SENT

Joonis 7.2 Niide samast lausest toodelduna sobivale kujule, muudetud on ka

mirgendust

Uhestajate jaoks sobiva kuju saamiseks tuli eemaldada lause algus- ja 16pumirgendid (<s>

ja </s>), eemaldada sona tiivi ja muuta SGML- kujul olevad tdhemargid tavakujule.

Samuti tuli kindlaks maéddrata esialgne mirgendite siisteem. Olemasoleva
morfoloogiliselt tihestatud korpuse sonade morfoloogiline informatsioon koosneb erinevate
mirgendite kombinatsioonist, nimisdnadel nditeks sOnaliik, arv, kddne, verbidel aga
sonaliik, koneviis, aeg, isik, arv, kone, valentsimirgendid. Kui need maérgendite
kombinatsioonid asendada iihe erineva mirgendiga, saaksime iile 800 mirgendi. Ukski
statistiline iihestaja ei suuda sellise mérgendite hulgaga toime tulla. Praktikas kasutatakse

teiste keelte puhul 30-150 mérgendit, &drmisel juhul kuni 300 méargendit.

7.3.Treetagger

TreeTagger ei vdimalda kasutada morfoloogiaanaliisaatorit otseselt, vaid vajab
leksikonfaili, mis sisaldab sonavormi ja selle vormi kdiki margendeid. See tuli genereerida
ithestatud korpuseosa pohjal.

Igale korpuses olevale sdnavormile leiti kdik korpuses esinevad mérgendusvoimalused.
Lopuks sorteeriti kogu tulemus téhestikulisse jarjekorda.

Tekstide todtlemiseks kasutati Perli skripte.

pealetung //_S sg nom// -
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pealetungi //_S _sg_adit// - //_S sg_gen// - //_S_sg_part// -
pealetungiga //_S sg _kom// -

pealetiikkiv //_A sg_nom// - //_S _sg_nom// -

pealetiikkivalt // A sg abl// - // _Jp_// - //_S sg_abl// -
pealetiikkivat //_A sg_part// - //_S_sg_part// -

pealiiniga //_S _sg_kom// -

pealinikuid //_S pl part// -

pealinn // S sg nom// -
pealinna //_S sg_adit// - //_S sg _gen// - //_S_sg _part// -

Joonis 7.3 Katke leksikonfailist

TreeTagger vajab treenimiseks ka Openclass faili, mis sisaldab nimekirja
morfoloogilistest madrgenditest, mille hulgast valitakse mérgend sonale, mida leksikonis ei
leidu.

Treenimis-etapi tulemusel genereeris train-tree-tagger faili ehk keelemudeli, mida
kasutatakse tree-taggeri to6s morfoloogiliselt analiilisimata teksti {ihestamisel. Tree-taggeri
ehk mirgendamisetapi programmi sisendfailiks on  tekstifail, milles iga sona ja
kirjavahemérk on eraldi real. Véljundfailina saadakse tekst, millele on lisatud sonaliigi
mérgend.

Tanav
tegi
jarsu
podorde
ja
1dppes
trepiga
%is
‘Kénay /S sg nom//
| tegila //_V_main _indic_impf ps3 sg ps af/
Jiwsuvaltianavdid sg gen//
poorde /I S sg gen//
J&us // ID //
1dppesades // 'V _main indic impf ps3 sg ps af//
trapiga /I S sg kom//
,nartsinud | SENT
misl imuseqga |/ _P_sg nom//
Visurvilia |/ V_main_indic impf ps3 sg ps af//

ajla / JD_//

E"Wa“anm‘ 1S s alll Joonis 7.4 Niide treeningfaili
, SENT sisendist

kus / JD //

putkades /IS pl in//

miiiidi //_'V_main indic_impf imps af//

nértsinud /A pos//

vilimusega /S sg kom//
juurvilja /I S sg part//
SENT




Tabel 7.2 Niide samast lausest TreeTaggeri poolt iihestatuna, TreeTagger mirgendas

lause korrektselt

7.4.TnTTagger

TnTTagger vajab samuti treeningfaili, mis sisaldab iihte sona real koos mérgendiga.
Mairgendaja moodustab treeningfaili alusel leksikoni koikidest korpuses asuvatest sOnadest
ja nende koikidest korpuses esinevatest miargendusvoimalustest koos esinemissagedustega.
Samuti moodustab mérgendaja treenimisprotsessi kdigus n-grammide faili, mis sisaldab

uni-, bi- ja trigramme koos konteksti alusel arvutatud sagedustega.
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Ténav //'S sg nom//
tegi //_V_main_indic_impf ps3 sg ps af/
jérsu /I A sg gen//
p6orde /IS sg gen//
ja /I JD /I
16ppes // 'V _main_indic_impf ps3 sg ps af//
trepiga /IS sg kom//
> SENT
mis // P sg nom//
viis // 'V _main_indic_impf ps3 sg ps af//
alla /l JD //
korvaltidnava-
le /IS sg all//
, SENT
kus / JD_//
putkades /IS pl in//
miiiidi // 'V _main_indic_impf imps af//
nértsinud /I A pos//
vilimusega /IS sg kom//
juurvilja /S sg adit/
SENT

Tabel 7.3 Niide Eelolevast niitelausest TnTTaggeri poolt iihestatuna, eelviimase sdona

mirgendamisel eksiti, 0ige mérgend oleks olnud //_S_sg_part//
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8. Katsed

8.1.Katsed optimaalse mdrgendusskeemi leidmiseks

Eesti keele morfoloogiliselt iihestatud korpuse mérgendus koosneb ca 800
unikaalsest margendikombinatsioonist. Selline mérgendus on véga informatiivne, kuid
seda on raske, et mitte delda vdimatu statistiliselt treenida. Uldiselt on teada, et mida
suurem on margendite hulk, seda rohkem peaks olema treeningmaterjali, néiteid, millelt
oppida. Kui mérgendeid on vdga vihe, siis vOib treeningkorpuse maht olla kiill viiksem,
kuid see mérgendus ei pruugi olla piisavalt informatiivne edasiseks todtluseks ning voib
juhtuda, et lakooniline mirgendus takistab ka sobivate mustrite leidmist ning
16ppkokkuvdttes on tihestamise kvaliteet halb.

Kirjandusest on teada, et inglise keele jaoks on pdhiliselt kasutusel 87
mérgendiga Browni mérgendite hulk, 45 mirgendiga Penn TreeBank maérgendus ja 61
mirgendiga C5 mirgendihulk (Juravsky,2009:164). Kaalepi ja Vaino méirgendisiisteem
koosnes 88-st mirgendist, Kajaste esialgne katsetus 15-st mérgendist (Kajaste,2006).
Kajaste 2006. aastal kirjutatud bakalaureusetdos kasutatud mérgendite hulk oli ilmselgelt
liiga minimaalne, ei eristatud kddnde- ja pdodrdeinfot, mitmed vead tekkisid just liiga
viikese mérgendite hulga tottu, treenimise kdigus omandatud mudel oli liiga tihekiilgne ja
el andnud piisavalt detailset infot digete jarelduste tegemiseks.

Optimaalse mairgendisiisteemi otsinguks oli sobivaim TnTTagger, sest sellega
tootamine oli kdige hdlpsam. Programm suudab ise moodustada vajalikud failid, on vaja
vaid odigel kujul mirgendatud treeningfaili ja hiljem testimiseks samade maérgenditega
maérgendatud teksti. Esialgse etapi eesmirgiks oli selgitada vélja perspektiivikamad
margendussiisteemid, et nendega siis hiljem pohjalikumaid teste 14bi viia kasutades
erinevaid méirgendajate voimalusi.

Erinevate mérgendussiisteemide puhul olid aluseks kaks siisteemi: nn fs- ja kym-
siisteemid. Fs-siisteem on kasutusel Filosofti morfoloogiaanaliisaatori véljundis. Kym-
siisteemis on margendatud morfoloogiliselt tihestatud korpuse tekstid.

Koikide mérgenduste kirjeldused on toodud magistritoo lisas 1 (cd-plaat).

1.Katse
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Esimese katsetusena testiti fs-mirgendust. Selle katse tulemused on toodud
tabelis x. Fs-mérgendussiisteemis oli 332 erinevat mirgendit, neist leidus treeningkorpuses
289 ja testkorpuses 217. TnTtaggeri korrektsuseks selle méirgendisiisteemiga saime

94.34% (vt tabel 8.1).

Vordseid sdnu 37212 39443 | 94.34%
Erinevaid sonu | 2231 39443 | 5.66%

Tabel 8.1. Mirgendamise korrektsus modifitseerimata fs-mérgendisiisteemiga fs

Enamlevinud vigade ja valesti mirgendatud sdnavormide statistika on toodud tabelites 8.2

ja 8.3.

Kordade . Korda .

arv Vale Oige dearv |Séna | Vale Oige
62|/ S sg p/l |// S sg g/l 35]|ta /| P sg n// |/| P sg gl
581/ S sg g/l |// S sg n// 34| on /l 'V bl/ // 'V _vad//
56/ K // // D // 19 | siis /| D/ RN
541// S sg g/l |// S sg pl/ 16| on /' N _vad// [/ V bl
521/ 1/ /I D /I 12 | iiks // N sg n// [// P sg n//
52|/ H sg g/l |// H sg n// 11|tema |/ P sg g// [/ P sg n//
48[// P sg n// |/ P sg g/l 11 | kui /T /I D/
471/ S sg n// |// S sg g/ 10 | ei /I 'V neg// |// D/
461// D /I /I K/ 9|tagasi |/ D // /I K //

Tabel 8.2. 1.Katse enamlevinud

Tabel 8.3. 1.Katse enamlevinud valesti

méirgendite vead méirgendatud sonad

2.Katse

Esimeseks reaalseks katseks uut mérgendust leida sai fs mirgendusest
mitmuse ja ainsuse eristamise eemaldamine. Selle tulemusena jéi treeningkorpusesse 204
mirgendit ja testkorpusesse 159 mirgendit. Tulemuseks korrektsus 94,36% (vt tabel 8.4).

Tépsemad andmed tulemuste statistika kohta on tabelites 8.5 ja 8.6.

Vordseid sonu 37220 39443 | 94.36%
Erinevaid sonu | 2223 39443 | 5.64%

Tabel 8.4. Mirgendamise korrektsus modifitseeritud fs-mirgendisiisteemiga fs1

Kordade . N

arv Vale Oige Kordade arv Vale Oige
100 |/ V b/l |/ V vad// 99 on /I 'V _bl/ /l 'V _vad//
60|/ S g/l // S n// 37 ta /| P n// / P gl
591/ S pl/l /IS gl 19 siis /I D /I /T
581/ S g/l /IS pl/ 14 iiks /| N n// /P n//
56|/ H g/ [/ Hn/ 11 tema /l P gl /[ P n//
551// P n// /| P g/ 11 kui /3] /I D /I
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2/ K/ /I D //
501/ 37/ /I D /I
491/ S n// /I S gl

10 siis /T /I D /I
10 ei /I 'V neg// /[ D //
10 Ta /[ P n// /I P gl

Tabel 8.5. 2.Katse enamlevinud
mirgendite vead

Tabel 8.6. 2.Katse enamlevinud valesti
méirgendatud sonad

Korrektsus paranes 0.02%, kuid on verbivormi analiiiisil vigade hulk suurenes mérgatavalt.

3. Katse

Jargmise liritusena sai eelmise katse méirgendusest eemaldatud omadussdnade alg-,
kesk-, iilivorde eristamine, kuna kesk- ja iilivorre esinevad piisavalt harva ning nad ei kéitu
stintaktiliselt eriti teistmoodi algvordes omadussonadest. Muudatuse tulemusena jdi

treeningkorpusesse 183 margendit ja testkorpusesse 143. Tulemused on toodud tabelis 8.7.

Vordseid sonu

37232

39443

94.39%

Erinevaid sonu

2211

39443

5.61%

Tabel 8.7. Miargendamise korrektsus modifitseeritud fs-mirgendisiisteemiga fs2

Tulemused paranesid marginaalselt.

Kordade } Kordade 3

arv Vale Oige arv Vale Oige
101/ V b/ |/ V vad// 100 on // V _b// // 'V _vad//
61|/ S g/ /I S n// 37 ta /l P n// /I P gl
591/ S pl// /IS gf/ 19siis |/ D // /T
581/ S g/ /I S pl/ 15iks |/ N n// /| P n//
551/ H g/l // H n// 11tema |/ P g// /[ P n/l
541// P n// /| P gl 11 kui /I // D/
531/ K // /l D /I 10 ei /| V neg// [/ D /I
SL{/ T/ /| D/ 10 Ta // P n// /| P g/
481// S n// /IS gf/ 9 tagasi |/ D // /I K /I
451/ D/ /I K/ 9 siis /I /I D /I

Tabel 8.8. 3.Katse enamlevinud
mirgendite vead

4.Katse

Tabel 8.9. 3.Katse enamlevinud valesti

méirgendatud sonad

Neljandaks {iritasin vdhendada mérgendite hulka veelgi, selleks votsin
omadus-, arv- ja nimissdnad kokku iitheks mérgendiks (_S ), alles jdi kddndeinfo, lisaks
veel koik eelmised muudatused. Mérgendeid treeningkorpusesse jdi 110 ja testkorpusesse

89. Mirgendamise tulemused paranesid 94,72%-ni, vt tabel 8.10.
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Vordseid sdnu 37359 39443 | 94.72%
Erinevaid sdbnu | 2084 39443 | 5.28%

Tabel 8.10. Mirgendamise korrektsus modifitseeritud fs-mirgendisiisteemiga fs3

Kordade y y

arv Vale Oige Kordade arv Vale Oige
1741/ S g/l |/ S n// 101 on // NV b/l // NV _vad//
1551/ S n// |/ S g/l 38ta /l P n// /Il P g/l
102)// V b/l |/ V _vad// 19 siis /I D/ /31
84/ S g/l |/ S pl/l 16 iiks /I S n// /P n//
751/ S p/l |/ S g/l 11 iihe /I P gl /IS g/l
ST/ K/ |/ D/ 11 tema /I P g/l /P n//
531/ P/ |/ P gl 11 tagasi /I D/ /I K //
S1|// S o/ |// S pl 11 kui /3] /I D /I
SU\ /. J i 1D/ 10 ei /I 'V neg// |// D/
46|/ S p// |/ S n// 10 Ta /Il P n// /I P g/l

Tabel 8.12. 4. Katse enamlevinud
valesti mirgendatud sonad

Tabel 8.11. 4. Katse enamlevinud
mirgendite vead

Selline méargendisiisteem vaib olla kasulik kdédnete tuvastamiseks.

S.Katse
Jargmisel katsel jdi mirgendusse alles arv, eemaldatud sai omadussona
vorded ja asendatud lithendite tunnus Y iildise nimisona mérgendiga S. Treeningkorpuses

oli 234 méargendit, testkorpuses 198. Katse tulemused tabelis .

37228
2215

39443
39443

94.38%
5.62%

Vordseid sonu
Erinevaid s6nu

Tabel 8.13. Mirgendamise korrektsus modifitseeritud fs-margendisiisteemiga fs4

Kordade y Kordade y

arv Vale Oige arv Vale Oige
591/ S sg p/l |/ S sg gl 36ta|// P sg n// /l P sg gff
581/ S sg g/l |//'S sg n// 34on|// V b// // NV _vad//
581/ K // /I D/ 19siis | // D // /31
551// S sg g/l |// S sg pl/ 170n|// V vad// /I 'V b/l
521/ 17/ /I D/ 12 iiks |/ N _sg n// /I P _sg n//
521// H sg g// |// H sg n// 11tema|// P sg g// /l P sg n//
49|/ P sg n// [/ P sg gl 11 kui|// J // /I D/
48|/ D /I /K 10ei|// V neg// /I D/
471/ S sg n// |/ S sg g// 9tagasi|// D // /I K //
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42|// H sg g// |// S sg g// 8ile|// D // /K

Tabel 8.15. 5.Katse enamlevinud
valesti mirgendatud sonad

Tabel 8.14. 5.Katse enamlevinud
mirgendite vead

6.Katse

Samuti sai tehtud katse ka puhta kym mérgnedusega. See erineb fs-siisteemist
selle poolest, et eristatakse detailsemalt verbide erinevaid vorme, samuti kirjavahemarke.
Mairgendus on informatiivsem ja rikkalikum, treeningkorpuses leidus 402 erinevat
margendit, testkorpuses 352 (vt tabel 8.16). Samu méargendeid kasutades oli mirgendaja

korrektuss 93.46% (vt tabel 8.16)

Vordseid sdnu 36865 39443 | 93.46%
Erinevaid sonu | 2578 39443 | 6.54%

Tabel 8.16. Mirgendamise korrektsus modifitseerimata kym-mérgendisiisteemiga

Kordade arv | Vale Oige
68 |// V_main _indic impf ps3 sg ps af/ |/ V aux indic_impf ps3 sg ps af//
64|// S com sg part/ / S com sg gen//
60|/ S com sg gen// / S com sg nom//
541// S com sg gen// / S com sg part//
50]// S prop sg gen// / S prop sg nom//
48[// S com sg nom// / S com sg gen//
48|// P _sg nom// / P sg gen//
46|// J sub// / D/
451// V_main indic pres ps3 sg ps af/ }/ V aux indic pres ps3 sg ps af//
451// S prop sg nom// / S prop sg gen//
40[// S com sg nom// / S com sg part//

Tabel 8.17. 6.Katse enamlevinud mirgendite vead

Vigade analiilis nditab, et koige raskem on eristada abitegusona olema
pohiverbist, st otsustada, kas olema vorm moodustab verbi liitja koos
partitsiibiga vOi on iseseisev verb. Samuti pohjustab raskusi kolme esimese

kddnde méddramine ning alistava sidesdna ja médarsona eristamine.
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Kordade N

arv Vale Oige
660li |/ V _main indic_impf ps3 sg ps af// |// V aux indic_impf ps3 sg ps af//
43 on //_V_main indic pres ps3 sg ps af// |// V aux indic pres ps3 sg ps af/
35ta // P _sg nom// /I P sg gen//
26 on //_V_main _indic pres ps3 sg ps af/ |// V main indic pres ps3 pl ps af//
24 siis |/ J sub// /I D/
21 pole |// V aux indic pres ps neg// // 'V _main_indic pres ps neg//
l6on |/ V aux indic pres ps3 sg ps af// //_V_main_indic_pres ps3 sg ps af/
14 oli // 'V aux_indic_impf ps3 sg ps af// // 'V _main_indic_impf ps3 sg ps af/
11 vaid |// J crd/ /I D/
10iiks |// N card sg nom 1// /[ P _sg nom//
10siis |/ D // /I J sub//

Tabel 8.18. 6. Katse enamlevinud valesti mirgendatud sonad

7.Katse

Katse sai tehtud Kaalepi ja Vaino statistilise iihestaja katse kdigus moodustatud
mirgenduse abil, mis sisaldas 88 erinevat mirgendit. (Kaalep ja Vaino, 1998) Katse

tulemuseks oli 5,08% vigaseid analiiiise, vt tabel 8.19.

Vordseid sonu 37440 39443 | 94.92%
Erinevaid sonu | 2003 39443 | 5.08%

Tabel 8.19. Miargendamise korrektsus Kaalep ja Vaino 1998 mérgendite hulgaga stat

Kordade _ ~

arv Vale Oige Kordade arv Vale Oige
59 [ /INCSG// //INCSN// 36ta //PP1SN// | //PP1SG//
56 [ /IVMAS// //ASX// 26 siis //CS// //RR//
55 [/INCS1// /INCSG// 18 iiks //IMCSN// | //PP1SN//
54 [ //PP1SN// //PP1SG// 11 kui //CS// //RR//
54 [ /INCSG// //INCS1// 10 siis //RR// //CS//
48 | //CS// //RR// 10 Ta //PP1SN// | //PP1SG//
47| //INPSG// /INPSN// 9 vaid //CC// //RR//
47 | //INCSN// //INCSG// 8 tagasi //RR// //ST//
43 | /INPSG// /INCSG// 8 ei //NME// | //RR//
43 | //INCSN// //INCS1/ 7 iihe //PP1SG// | //IMCSG//
39 | //NPSN// /INPSG// 7 tema //PP1SG// | //PP1SN//

Tabel 8.20. 7.Katse enamlevinud
miérgendite vead

Tabel 8.21. 7.Katse enamlevinud
valesti mirgendatud sonad

8.Katse
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Vastavalt vigadele sai mérgendusse sisse viidud muudatused: périsnimede ja
nimisonade eristamine ei ole oluline, seega sai mirgendusest eemaldatud S com ja S
prop, mille asemel jdi ainult S. Kuna J ja D oli sageli eristamatu, siis sai pandud nendele
sonadele iihiseks mérgendiks JD . Kindlasti ei ole omadussdonade puhul olulised
vorded, seega ei eristata ka neid. Jargarvu tdhistasin omadussonaga sama margendiga,
oluline ei ole eristada rooma ja tavanumbreid. Kuna genitiivatribuuti on véga raske
mirgendada ja otsustada, tekkis kahtlus, et ka korpuses voib vigu olla, seega sai dra
kaotatud G margend, selle asemele sai igal pool S sg gen. Aluseks oli fs mirgendus,
treeningkorpuses 206 mérgendit ja testkorpuses 153 mairgendit, tulemuseks 94,75%(vt
tabel 8.22).

Vordseid sonu 37371 39443 | 94.75%
Erinevaid sonu | 2072 39443 | 5.25%

Tabel 8.22. Mirgendamise korrektsus modifitseeritud fs-miirgendite hulgaga fs5

Kord

ade 3 Kordade y

arv__ | Vale Oige arv Vale Oige
1111/ S sg n// /IS sg g/ 35ta /l P sg n// /| P sg g/
68 [/ K // // D _// 15 on /I V_vad// // V b/
66|/ S sg g/l /IS sg p// 11tema |// P sg g// /| P sg n//
ST1// S sg p/l |/l S sg gl 10iks |/ N sg n// /l P sg n//
50(/ JD // /I K/ 10 ei // V _neg// // ID //
471/ P sg n// /| P sg g/l 8 lihe /l P sg gl /I N sg g//
421// S sg n// /IS sg p// 8 tagasi |/ JD // /I K/
38(// V b/ /| V_vad// 8 olnud |/ V neg nud/ |// V nud/
30(// S sg p// /IS sg n// 8 mis /l P sg n// /[ P pl n//
29|// V nud// // 'V _neg nud// 8 Ta /l P sg n// /l P sg g/l

Tabel 8.23. 8.Katse enamlevinud Tabel 8.24. 9.Katse enamlevinud

mirgendite vead valesti mirgendatud sonad
9. Katse

Samad muudatused, mis eelmisel katsel, aga aluseks oli kym mérgendus. Mirgendeid

treeningkorpuses 317 ja testkorpuses 228. Tulemuseks korrektsus 93,99%, vt tabel 8.25.

Vordseid sonu__ | 37074 [ 39443 | 93.99%
Erinevaid sonu__ | 2369 39443 | 6.01%

Tabel 8.25. Mérgendamise korrektsus modifitseeritud kym-mérgendite hulgaga kym1
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Kordade y
arv Vale Oige
154 |// V_main_indic_impf ps3 sg ps af// //_V_aux_indic_impf ps3 sg ps af//
145|// S sg nom// // A sg nom//
143 |// S sg nom// /I S pl nom//
1231// S sg nom// /I S sg gen//
110 |// V_main _indic pres ps3 sg ps af// //_V_aux_indic_pres ps3 sg ps af//
93|/ S sg gen// /I S pl gen//
851// S sg gen// /I S sg part//
831// S sg nom// /I S pl gen//

Tabel 8.26 9. Katse enamlevinud miirgendite vead TreeTaggeriga

Kordade arv Vale Oige

109 on //_V_main_indic_pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af//
71 on // 'V _main indic pres ps3 sg ps af// //_V_main indic _pres ps3 pl ps af//
38 pole // 'V _aux_indic_pres ps_neg// //_V_main_indic pres ps neg//

36 ta /| P _sg nom// /l P sg gen//

25 koik // P _pl nom// // P_sg nom//

21 on // 'V _main indic pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic _pres ps3 pl ps af//
21 olid //_V_main_indic_impf ps3 pl ps af// // V_aux_indic_impf ps3 pl ps af//

Tabel 8.27 9. Katse enamlevinud valesti mirgendatud sonad TreeTaggeriga

Kuna neg margenditega tekkis palju vigu, siis sai proovitud panna ,,dra* ja ,.ei“le eraldi
mairgend, samuti on raske eristada, millal ,,liks* on arv ja millal asesona, seega sai pandud
ka sellele sonale eraldi mirgend. Need kaks viimast muudatust tdid ainult 22 vea

vihenemise, mistottu nendest muudatustest loobuti.

10. Katse

Viimase katsena prooviti lisada treeningfaili alusel moodustatud leksikonfailile
lisaleksikon. Selle moodustamiseks tuli iihestatud failidest moodustatud korpus viia tagasi
kujule, kus tekst poleks enam iiks sdna iihel real, samuti tuli eemaldada morfoloogiline
info. Selliselt puhastatud tekst anti morfoloogilisele analiisaatorile analiiiisimiseks.
Morfoloogiliseks  analiilisiks  kasutasin  programmi ESTMORF (Kaalep,1999).
Morfoloogia-analiisaatori véljundfail tuli omakorda toddelda leksikonfailiks. Selleks tuli
morfoloogiliselt analiilisitud iihestamata tekst teisendada kujule, kus sdna oleks tihel real
koos koigi erinevate tdlgendustega. Kym-mirgendusega vorreldes oli mitmeid muudatusi:
nagu juba eelmistes katsetes ei tehta vahet pédrisnimede ta tavaliste nimisdonade vahel,

mitmete verbivormide puhul ei eristata ainsust ja mitmust, ei eristata omadussdna vordeid
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ja genitiivatribuuti, ei eristata arve ja lithendeid. Selline lisaleksikon simuleerib olukorda,
nagu oleks morfoloogiaanaliisaator kaasatud analiilisi ja seetdttu peaks vidhenema
tundmatute sdonade hulk. Treeningkorpuses oli 248 margendit ja testkorpuses 189
margendit. Katsed viisin ldbi nii TreeTaggeri, kui TnTTaggeriga. TreeTaggeri tarbeks
moodustasin vastavate mirgenditega varustatud test- ja treeningkorpuse alusel lekskonfaili.
TnTTagger moodustab ise treeningfaili alusel leksikoni, kuid tulemuste parandamiseks

saab kasutada lisaleksikoni, mille moodustasin kogu korpuse alusel. Selline lisaleksikoni

lisamine annab TnTTaggerile TreeTaggeriga sarnasema ja vordsema algpositsiooni.

Tabel 8.28. Mirgendamise korrektsus modifitseeritud kym-méargendite hulga ja

TnTTagger | TreeTagger
Vordseid sonu 94.69% 90.44%
Erinevaid sdnu 5.31% 9.56%

lisaleksikoniga - kym1-leks

Kordade arv Vale Oige
123 oli //_ 'V _main_indic_impf ps3 sg ps af// //_V aux_indic_impf ps3 sg ps af//
102 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af//
51 oleks // 'V aux _cond pres ps neg// // 'V _aux_cond pres ps3 pl ps af//
50 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af/ //_V_main_indic_pres ps3 pl ps af//
32ta /P _sg nom// /I P sg gen//
32 pole // 'V _aux_indic_pres ps neg// //_V_main_indic_pres ps neg//
28 kaks /IS sg tr// /A sg nom//
22 olid //_V_main_indic_impf ps3 pl ps af// // V_aux_indic_impf ps3 pl ps af//
21 kdik /P _pl nom// /l P _sg nom//
19 kolm /I S sg nom// //_A sg nom//
17 iiks /P _sg nom// /A sg nom//
Tabel 8.29. 10. Katse enamlevinud valesti mirgendatud sonad TreeTaggeriga
90 oli // 'V main indic impf ps3 sg ps af// // 'V aux indic impf ps3 sg ps af//
64 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af//
39 ta // P sg nom// /| P sg gen//
27 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// //_V_main indic pres ps3 pl ps af//
23 iiks // A sg nom// // P sg nom//
16 pole |// V aux indic pres ps neg// //_V_main _indic pres ps neg//
16 olid [// V main indic impf ps3 pl ps af/ // 'V aux indic impf ps3 pl ps af//
14 mis // P sg nom// //_P_pl nom//
14 kes // P _sg nom// // P _pl nom//

Tabel 8.30. 10. Katse enamlevinud valesti mirgendatud sonad TnTTaggeriga
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Kordade arv | Vale Oige
155 /l S sg gen// // S sg nom//
149 // S sg nom// /I S sg gen//
126 // 'V _main indic impf ps3 sg ps af// // 'V aux indic impf ps3 sg ps af//
103 //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af//
88 // S sg nom// /1Y 2/
87 // S sg nom// /I A sg nom//
75 // K pre// // ID //
72 /I S sg part/ /I S sg gen//
65 // S sg nom// /S sg part//
55 /I S sg gen// /I S sg part//
Tabel 8.31. 10.Katse enamlevinud mérgendite vead TreeTaggeriga
121/ S sg gen// // S sg nom//
107]// S sg nom// /'S sg gen//

93

//_V_main_indic_impf ps3 sg ps_af/

/

// 'V aux indic_impf ps3 sg ps af//

66

//_V_main indic pres ps3 sg ps af//

//_V _aux indic pres ps3 sg ps af//

61|// K post/ // JD /]

52|// P sg nom// /| P sg gen//
50|// S sg part/ // S sg gen//
501// S sg adit// /'S sg part//
471// S sg nom// // S sg part//

Tabel 8.32. 10.Katse enamlevinud méirgendite vead TnTTaggeriga

Erinevate margendite siisteemidega katsete ldbiviimise eesmérgiks oli leida maksimaalse
granulaarsusega mérgendus-siisteem, mis annaks statistilise mirgendajaga voimalikult hiid
tulemusi. Valituks osutus 9.katse mérgendus-siisteem, mille aluseks oli kym-mérgendus ja
el eristatud périsnimesid ning nimisonu, sidesdonad ja méédrsdnad said ithise mirgendi JD.

Ei eristatud omadussonade vordeid, genitiivatribuuti ja jargarvud said omadussonaga sama

mérgendi, samuti ei ole oluline eristada rooma ja tavanumbreid.

8.2.Katsed programmide erinevate seadistusvéimalustega

Nii

muutmiseks. TreeTaggeri puhul katsetasin treeningprogrammi puhul parameetrit -cl ehk

konteksti pikkust ja mirgendamisosa juures jirgmisi parameetreid: -dtg ehk minimaalne

TreeTagger,

kui
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otsustuspuu kasv, -ecw ehk ekvivalentsusklassi kaal ja —atg ehk affiksipuu kasv.

TnTTaggeri puhul sai proovitud treenimisprogrammi puhul parameetreid —i ja —c, ehk siis

vastavalt ignoreeri suur- ja viiketdhtede esinemisi ning kodeeri suurtdhed. Méargendamise

osas kasutasin parameetreid —n ehk sai méiérata millise n véirtusega n-grammiga on

tegemist, -a ehk sai méérata tundmatute sGnade puhul kasutatavat suffiksipikkust ja —u ehk

tundmatute sGnade kisitlemise moodust.

kyml-
fs fs1 fs2 fs3 fs4 kym stat fs5 kyml leks
mérgendite arv treening-
failis 289 204 183 110 234 402 106 206 317 248
vaikeviirtused 84.69% | 86.27% | 86.29% | 91.12% | 84.39% | 83.83% | 87.21% | 87.70% | 86.50% | 90.44%
train -cl 1 84.82% | 86.33% | 86.33% | 91.04% | 84.48% | 83.95% | 87.09% | 87.85% | 86.77% | 91.08%
train -cl 3 84.61% | 86.30% | 86.32% | 91.16% | 84.31% | 83.72% | 87.24% | 87.77% | 86.60% | 90.65%
—dtg 0.8 84.37% | 86.12% | 86.12% | 90.99% | 84.06% | 83.23% | 87.00% | 87.43%| 86.16% | 90.03%
—ecw 0.18 84.69% | 86.27% | 86.29% | 91.12% | 84.40% | 83.83% | 87.21% | 87.70% | 86.51% | 90.45%
—ecw 0.20 84.69% | 86.27% | 86.29% | 91.13% | 84.40% | 83.83% | 87.22% | 87.70% | 86.51% | 90.45%
—atg 1 84.74% | 86.31% | 86.33% | 91.10% | 84.42% | 83.91% | 87.17% | 87.76% | 86.57% | 90.47%
—atg 0.9 84.73% | 86.32% | 86.33% | 91.12% | 84.41% | 83.98% | 87.20% | 87.78% | 86.58% | 90.48%
cl-3-ecw 0.18 ja-atg 0.9 | 84.70% | 86.33% | 86.35% | 91.17% | 84.32% | 83.88% | 87.20% | 87.86% | 86.69% | 90.68%
Tabel 8.33. Ulevaade erinevate programmi seadistusvéimalustega tehtud Kkatsete
tulemustest TreeTaggeriga
kym1-
fs fsl fs2 fs3 fs4 kym stat fs5 kyml leks
margendite arv tree-
ningfailis 289 204 183 110 234 402 106 206 317 248
vaikevaartused (tnt
-a10 -d4 -n3 -u3) 94.34% | 94.36% | 94.39% | 94.72% | 94.38% | 93.46% | 94.92% | 94.75% | 93.99% | 94.69%
tnt-para -i - 93.91% | 93.97% | 93.99% | 94.80% | 93.95% | 93.01% | 94.14% | 94.79% | 93.99% | 93.59%
93.91
tnt-para —i % 1 93.92% | 93.92% | 94.70% | 93.95% | 93.08% | 94.11% | 94.74% | 94.04% | 94.78%
tnt-para —c 94.39% | 94.41% | 94.47% | 94.88% | 94.40% | 93.55% | 94.69% | 94.89% | 94.09% | 93.66%
tnt -n2 94.06% | 94.10% | 94.12% | 94.51% | 94.10% | 93.22% | 94.34% | 94.51% | 93.70% | 94.37%
tnt -u2 94.39% | 94.41% | 94.47% | 94.88% | 94.40% | 93.55% | 94.69% | 94.89% | 94.09% | 94.78%
tnt -a8 -u2 94.41% | 94.43% | 94.49% | 94.90% | 94.41% | 93.57% | 94.71% | 94.90% | 94.11% | 94.78%
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Tabel 8.34. Ulevaade erinevate programmi seadistusvéimalustega tehtud katsete

tulemustest TnTTaggeriga
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8.3.Statistiliste mdrgendajate kombineerimine reeglipéhisega

Statistiliste mairgendajate tulemuste parandamiseks otsustasime kombineerida
statistilised margendajad reeglipdhise lihestajaga. Erinevate margendajate vead ei pruugi
olla samad, seega vOib erinevate méirgendajate kombineerimine parandada mirgendamise
tulemusi (Wu, 2006). Kdige levinum ldhenemine on toddelda samat lauset erinevate
margendajatega paralleelselt ja seejdrel kombineerida nende tulemus hiiletamise teel voi
teatud klassifikaatori alusel otsustada, millist mdrgendajat antud kontekstis usaldada. Teine
voimalus on kasutada mirgendajaid jarjestikku. Sellist ldhenemist on kasutatud tSehhi
keele puhul, kasutades reeglipohist 1dhenemist iga sona ilmselgelt voimatute mérgendite
eemaldamiseks ja seejarel HMM maérgendajat dige mérgendi valimiseks.(Juravsky,2009)

Lahtuvalt eeldusest, et reeglipdhine mérgendaja suudab anda korrektse {iihese
mirgenduse vaid 1-2% vigade arvuga (Puolakainen,2001), oli esialgne plaan ldhtuda
mirgendajate kombineerimisel just reeglipdhisest {ihestajast ja ainult juhul, kui
reeglipohine méirgendaja jitab mérgenduse mitmeseks, kasutada statistilise mérgendaja
tulemust. Esialgsete katsete tulemusena sai proovitud iithendada eelpool mainitud viisil
reeglipohist ja TnT madrgendajat, tulemuseks 94.78% 0&igeid margendeid ja reeglipdhist
Treetaggeriga saades tulemuseks 93.95%. Vastu ootusi selgus, et reeglipdhine mérgendaja
teeb 71% vigadest, ehk reeglipdhise iihestest analiiiisidest on vigased 4,65%. See teadmine
pani otsima uusi vOimalusi: sai katsetatud siisteemi, milles kolmel maérgendajal
(TreeTagger, TnTTagger ja reeglipdhine) on vOrdne kaal, kui reeglipdhine annab iihese
mérgendi, ja kui reeglipdhine ei suuda anda iihest mairgendit, valida maérgendiks
TnTTaggeri mirgend. Tulemuseks 95.44% oigeid mérgendeid. Tulemuse parandamiseks
sai kombineerimise osa tdiendatud veelgi: kui reeglipdhine ja TnT voi reeglipdhine ja
TreeTagger pole vordsed, siis valida reeglipdhise tulemus, mitte TnT tulemus, nagu
eelmise variandi korral. See ldhenemine aga tulemust ei parandanud, ehk tulemuseks oli
94.78% oigeid mirgendeid. Vigade vaatluse jérgi tuli vélja, et reeglipdhine suudab digesti
maddrata verbe abi- ja pohiverbideks, statistilised mérgendajad aga mitte, mistottu tekitas nn
vOordne hééletamissiisteem péris palju vigu, olukorra lahendamiseks sai tdiendatud
kombineerimise osa nii, et verbide puhul voetakse ikkagi reeglipdhise variant, olgugi et
statistilised hiiletaks teise valiku poolt. Tulemus paranes, 95.71% oigeid. Viimase
tdiendusena sai otsustusmehhanismi lisatud tdiendus, et reeglipohise mairgendaja

mitteithesuse puhul vaadata, kas mone statistilise margendaja pakutud variant esineb
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reeglipohise variantide hulgas ja kui esineb, siis eelistada selle statistilise mérgendaja
mérgendit. See tdiendus kahjuks kiill vigade arvu suurel mééral ei véhendanud, tulemuseks
95.72% d&igeid mérgendeid. Ilmselt on pohjuseks TnTTaggeri ja TreeTaggeri vigade liigne
sarnasus.
Algoritm:
Vaatleme koiki ridu:
* kui reeglipdhine annab mitu mirgendit siis
o kui TreeTaggeri mirgend esineb reeglipdhise pakutud mirgendite hulgas
siis kasuta TreeTaggeri mirgendit
o muidu kasuta TnTTaggeri mérgendit
* teistel juhtudel
o kui reeglipdhise ja TnTTaggeri mirgend on samad voi reeglipdhise ja
TreeTaggeri mérgend on samad siis kasuta reeglipohise méargendit
o teistel juhtudel
= kui reeglipdhine pakkus mirgendiks verbi, siis
kasuta reeglipohise margendit

teistel juhtudel kasuta TnTTaggeri mirgendit

Algoritm on realiseeritud programmeerimiskeeles Perl ja programm on lisas 1 (cd-plaat).

Kordade .

arv Vale Oige
94(// S sg gen// /S sg nom//
65|// S sg nom// /I S sg gen//
441// P sg nom// /| P sg gen//
42|/ S sg gen// /I S sg part//
411// S sg nom// /S sg part//
31)// S sg part/ /I S sg gen//
26 |// V_main partic_past_imps// /A pos//
25|//_V_main partic_past ps// /l_A_pos//
23|// 'V _main indic pres ps3 sg ps af/ //_V_main indic pres ps3 pl ps af/
23|// S sg gen// // S sg adit//
22| // K post// // D /I

Tabel 8.35. Mirgendajate kombineerimise enamlevinud méargendite vead
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Kordade arv | Vale Oige

33 ta // P sg nom// /| P sg gen//

23 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// //_'V_main_indic pres ps3 pl ps af//
15 oli // 'V main indic impf ps3 sg ps af// // 'V aux indic impf ps3 sg ps af//
14 on //_V_main_indic pres ps3 sg ps af// // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af//
13 iiks // P sg nom// /I A sg nom//

10 iithe /I P_sg gen// /I A sg gen//

10 saab // 'V _mod indic pres ps3 sg ps af// // 'V main indic pres ps3 sg ps af//
10 on // 'V _aux_indic pres ps3 sg ps af// //_V_main_indic pres ps3 sg ps af//
9 tagasi /- ID /] /I K post//

8 koik // P_pl nom// /| P_sg nom//

8 Ta // P sg nom// /| P sg gen//

Tabel 8.36. Mirgendajate kombineerimise enamlevinud valesti mirgendatud sonad

Tavakujul
tekst
Reeglipdhine TntTagger TreeTagger
ithestaja
Miérgenduse
muutmine
Y

Mirgendi valimine

\ 4
Viljund-
mirgendatud tekst

Joonis 8.1 Statistiliste ja reeglipohise mérgendajate iihendamine

neg>"

"<Uskumatult>"

"uskumatult" LO D cap
"<palju>"

"palju" LO D
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"<elu>"
"elu" LO S com sg gen
"elu" LO S com sg nom
"elu" LO S com sg part
"<avardavat>"
"avarda" Lvat V main quot pres ps af <FinV> <NGP-P>
"avarda=v" Lt A pos sg part partic <v>

"<,>"

"," Z Com
"<tarka>"

"tark" LO S com sg part
"<ja>"

"ja" LO J crd
"<kaunist>"

"kaunis" Lst A pos sg el
"<selgub>"

"selgu" Lb V main indic pres ps3 sg ps af <FinV> <Intr> <E1>
"<nendega>"

"see" Ldega P dem pl kom

"tema" Ldega P pers ps3 pl kom
"<suheldes>"

"suhtle" Ldes V main ger <Intr>
">

"." Z Fst
"</s>"

Joonis 8.2. Niide reeglipohise iihestaja viljundist

Uskumatult // JD //

palju //_JdD_//

elu // S _sg _gen//
avardavat // A sg part//
, SENT

tarka // A sg part//

ja // 3D //

kaunist // A sg part//
selgub // V_main indic pres ps3 sqg ps af//
nendega // P pl kom//
suheldes // V _main ger af//
SENT

Joonis 8.3. Niiide eelmisest lausest kombineeritud iihestaja viljundina, eksitud on
kolmanda sona morfoloogilise analiiiisiga, oige oleks méirgend /S sg part//, antud
juhul on vea pohjustajaks TnTTagger, kuna reeglipéhise kohklemisel valitakse
TnTTaggeri variant, samas poleks siin antud juhul aidanud ka TreeTaggeri variant,
see oleks olnud /_S_sg nom//
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Jareldused ja edasiarendused

TreeTaggeri ja TnTTaggeri rakendamisel teistele keeltele on saadud samuti hiid

tulemusi.

Inglise keelele rakendades testiti TreeTaggerit Penn-Treebank korpusel, kasutades
2 miljonit sona treenimiseks ja 100 000 sona testimiseks, tulemuseks oli 96,36% oigeid
mirgendeid. Penn-Treebank korpus sisaldab 36 erinevat mérgendit. (Schmid, 1994)
TnTTaggeri rakendamisel Penn Treebank korpusel saadi 96.7% tulemus.(Brants, 2000)

Saksa keele puhul kasutati treenimiseks 20 000 sona ja testimiseks 5000 sdna.
Leksikon koosnes 350 000 sOnast ja parimaks tulemuseks saavutati 97, 53%. (Schmid,
1995) Saksakeelsete ajalehetekstidel tehtud testide alusel oli TnTTaggeri tulemuseks
97.7% (Brants,2000).

Rootsi keele puhul katsetati TreeTaggerit kasutades treenimiseks 1, 1 miljoni
sonalist korpust ja testimiseks 60 000 sonalist osa, parimaks tulemuseks saavutati 95, 1%.
Kasutati 150 erinevat mirgendit. (Sjoberh, 2003 ) TnTTaggeri tulemuseks oli 95.31%
oigeid margendeid, kasutades 139-t margendit (Megyesi,2001).

TreeTaggerit on kasutatud ka vana prantsuse keele mérgendamisel, kus oli kasutada
2,6 miljonilist sona treenimiseks ja testimiseks 415 000 sonalist korpust, tulemus on ligi
95% ning kasutati 24 mérgentit (Stein, 2003).

On selge, et antud t60s kasutatud algoritm mitme mérgendaja tihendamiseks on
viga lihtsustatud ja primitiimne, edasise t60 kdigus olekski pohieesmirgiks algoritmi
taiustamine. T60 kéigus selgus, et TreeTaggeri ja TnTTaggeri koos kasutamine ei anna
eeldatult hdid tulemusi, kuna nende tehtavad vead kipuvad olema sarnased. Seega tuleks
jatkata to0d statistilise margendaja otsimiseks, mis kéituks teisiti. Paremaid tulemusi voiks
tuua ka TreeTaggeriga kombineerimisel —prob parameetri kasutamine, see annab ka
margendi toendosuse, mille alusel saaks otsustada, kas mirgendit kasutada voi mitte.
Samuti tasuks uurida erinevate mérgendajate tugevaid kiilgi ja piitida igas olukorras

mirgendi valimisel 1&htuda antud olukorda sobivast mérgendaja tulemusest.
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Kokkuvote

Tekstide automaatse analiiiisi algusetapi kdige tdhtsamaks osaks on morfoloogiline
tootlemine. Tootlus koosneb kahest osast: soOnaliitkide médramisest ja iihestamisest.
Uhestamiseks on kasutusel mitmeid meetodeid: kasutatakse reeglipdhiseid, statistikal
pohinevaid, nérvivorkudel baseeruvaid jt iihestajaid. Kdesolevas t00s antakse iilevaade
katsetest rakendada eesti keelele statistikal pdhinevaid iihestajaid TreeTagger ja
TnTTagger ning nende kombineerimisest reeglipdhise lihestajaga.

1994. aastal tootas H. Schmid Stuttgardi ilikoolis vilja otsustuspuude meetodit
kasutava iihestaja — TreeTaggeri ja T.Brants 2000. aastal Stuttgardi Ulikoolis Markovi
Mudelitel baseeruva programmi TnTTagger. Eesti keele jaoks on olemas ligi 500 000
sonast koosnev morfoloogiliselt {ihestatud korpus, mis on vajalik statistiliste
morfoloogiliste iihestajate treenimiseks. Too TreeTaggeri ja TnTTaggeriga koosneb kahest
etapist: inimese poolt iihestatud tekstikorpusel treenimisest ja uue, morfoloogiliselt
mitmese teksti automaatsest iihestamisest.

Antud t60s tegeleti morfoloogianaliisaatori ja treeningtekstide teisendamisega
statistiliste programmide rakendamiseks sobivale kujule, programmide treenimisega, nende
optimaalse konfiguratsiooni ja mérgenduse leidmisega ning saadud keelemudeli
hindamisega testkorpusel.

Optimaalseimaid tulemusi vdimaldanud mérgendus sisaldas 248 erinevat
mérgendit, TreeTaggeri parimaks tulemuseks oli 91.08%, TnTTaggeril 94.78% ja kolme

mérgendaja kombineerimisel oli tulemuseks 95.72%.
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Part-of-Speech Tagging of Estonian Language

Magister thesis
Kadri Kajaste
Abstract

This magister thesis presents two new statistical methods for Estonian part-of-
speech tagging. One of the methods uses decision tree algorithm and the program is called
the TreeTagger, the other uses Markov Models and is called TnTTagger.

Disambiguation is a very important part of morphological processing. More than
half of the word forms are ambiguous after morphological analysis. In disambiguation
phase the correct word form is chosen using the context information.

TreeTagger needs a lexicon and disambiguated text for construction of parameter
file. TnTTagger creates lexicon based on training data. A lexicon is a file that contains all
kind of word forms with their different potential tags. Morphologically disambiguated
corpus of Estonian texts consists of aproximately 500 000 words.

The work on the project consists in preprocessing the corpus data to the demanded
form, tests to find the best tagset and finding the best configuration to the taggers. Also
combining TreeTagger and TnTTagger with rule-based tagger. The corpora used consists
of 358 951 words, for training 319 519 word corpus was used and for evaluation, separate
corpus (39 444 words). 248 different tags were used, the best result of TreeTagger was
91.08%, TnTTagger 94.78% and combining three taggers results 95.72%.
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Lisa 1. DVD: Magistritoos kasutatud korpus, mirgendite hulgad, erinevate testide tulemu-

sed erinevate programmide parameetrite ja mirgendihulkadega.
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