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Artikkel kirjeldab esimest katset kasutada eesti keele morfoloogilise mitmesuse
vihendamiseks statistilist meetodit, varjatud Markovi mudelit (VMM), mille sobivus eesti
keele jaoks on a priori kaheldav. Antakse lithililevaade meetodist, kirjeldatakse treenimist ja
testimist ning tulemusi.

1. Sissejuhatus

Morfoloogiline iihestamine seisneb morfoloogiliselt analiiiisitud lause igale sonale tema
voimalike morfoloogiliste médrgendite hulgast dige valimises. Niiteks morfoloogiliselt
analiilisitud lausest:

Mees
mees+0 //_S_sgn, //
mesi+s //_S_sgin, //
peeti
peet+0 //_S_ adt, sg p, //
pida+ti //_V_ti, //
kinni
kinni+0 //_D_//

saame peale iihestamist:

Mees

mees+0 //_S_sgn,//
peeti

pida+ti //_V_ti, //
kinni

kinni+0 //_D_ //

Erinevad iihestamisalgoritmid ldhtuvad teatavatest iihistest eeldustest [Merialdo 1994, 1k

156]:

1. Igale sdnale sobib ainult teatav viike hulk morfoloogilisi médrgendeid kdigi voimalike
morfoloogiliste méirgendite hulgast. Tiilipiliselt leitakse see morfoloogilise analiisaatori
abil.

2. Kui sonal lauses on mitu voimalikku morfoloogilist mérgendit, siis teatavate lokaalset
konteksti kasutavate reeglite pohjal on voimalik médratleda iga sona jaoks korrektne
mirgend.

Oma to6s kirjeldame algul iihte konkreetset ithestamisel kasutatavat mudelit — Varjatud
Markovi Mudelit — mis tugineb tekstide pohjal tehtud statistikale ja peaaegu ei kasuta
lingvistile intuitiivselt arusaadavaid reegleid sobivate mérgendite valimisel. Hoolimata sellest,



et antud mudel kasutab traditsioonilisest keeleteadusest viga kaugeid meetodeid, annab ta
paljude keelte peal iillatavalt hiid tulemusi.

Me kirjeldame ka konkreetset katset eesti keele statistilisel tihestamisel. See holmab sobiva
mirgendite siisteemi valikut, iihestaja treenimist treeningkorpuse peal ja testimist testkorpuse
peal.

Eesti keele tiipoloogilisest eripdrast tulenevalt olid meil enne katset suured kahtlused, et
Varjatud Markovi Mudel ei ole eesti keele peal histi rakendatav, kuid katse tulemusena on
need kahtlused peaaegu kadunud.

2. Uhestamisel kasutatud mudel

Uhestajates kasutatakse pohiliselt kaht tiitipi algoritme:

1. reeglitel pohinevaid [Brill 1992, Karlsson 1990],

2. stohhastilisi [Merialdo 1991, Cutting et al. 1992].

Mboénevorra on kasutatud ka muid meetodeid, niiteks neurovorke [Benello, Mackie ja
Anderson 1989].

Reeglitel pdhineva iihestaja korral formuleerib lingvist teatava hulga kontekstil péhinevaid
reegleid (niiteks: verbile ei saa jirgneda tagasona). Uhestamiseks rakendatakse neid (sdltuvalt
mudeli isedrasustest) suvalises voi siis mingis kindlas jirjekorras. See meetod eelistab mitte
liiga suurt médrgendite hulka. Suur mérgendite hulk nduab palju reegleid ja nende omavaheline
kombinatoorika muudab reeglite koostamise keerukaks [Dermatas ja Kokkinakis 1995].

Statistilise iihestamismeetodi korral konstrueerikse esmalt iihestamisel kasutatavad
tdendosuste tabelid.

On meetodeid, mis tabelite konstrueerimiseks vajavad eelnevalt késitsi ithestatud tekste. On
ka meetodeid, mis konstrueerivad tabeleid ithestamata tekstidest 1dhtudes, iteratiivselt
treeningtekste ithestades ja nende pealt tabeleid koostades. Meie kasutasime meetodit, mis
vajab eelnevalt kisitsi tihestatud teksti -Varjatud Markovi Mudeli (VMM), ingl. k. Hidden
Markov Model (HMM) nime all tuntud tdensdosuslikku mudelit, mille kohta vt. nt.
[Weischedel et al 1993], [Armstrong et al 1996], [Dermatas ja Kokkinakis 1995]. Meie
rakendasime VMMIi tema puhtal klassikalisel kujul, mille puhul eeldatakse jargmist.

1. Lauset ei vaadelda kui sOnade jérjestust, vaid kui mingite mirgendite (M) jérjestust.
Mirgendid véivad olla morfoloogilised, spetsiaalselt tihestamiseks kasutatavad,
stintaktilised vm.

2. Kuna sonal voib olla mitu M, siis konkreetsele lausele voib vastata mitu voimalikku Mide
jarjestust, aga ainult iiks neist on dige.

3. Moned jirjestused on antud keeles tiilipilised, moned mitte.

4. Voimalikest jdrjestustest tuleb valida koige tiiiipilisem, s.o. kdige tdenédolisem. See ongi
antud lause puhul dige.

5. Iga konkreetse sona puhul lauses tuleb tema voimalike Mide hulgast valida selline M, et
lause Mide jédrjestus oleks kdige tdendolisem.

6. Terve lause Mide jdrjestuse arvutamisel ldhtutakse iiksikute Mide tdenédosustest.

7. Uksiku sona tdendosus antud lauses ei sdltu koigist teistest selle lause sonadest, vaid
ainult iihest (harvem kahest) eelnevast Mist. Seda nimetatakse Markovi soltumatuse
eelduseks.



Mitmed nendest eeldustest voivad tunduda mittepdhjendatud. Nt. eeldus nr. 2 ei kehti alati, st.
lause (aga voibolla ka terve teksti konteksti) arvestades ei ole voimalik alati eelistada mingi
sona voimalike miérgendite hulgast iihte. Niitena tegelikust elust voib tuua iihe ettekande
pealkirja:

Jalgi koolimatemaatika arenguteel

Loomulik on kahtlus, et mudelit, mis ldhtub eespool toodud eeldustest, ei saa eesti keele peal
iildse kasutada. VMM arvestab ju ainult sOnade (digemini mérgendite) jirjekorda ja ddrmiselt
piiratud konteksti.

3. Mirgendid

Kuna VMM “néeb” ainult médrgendeid ja nende tdendosusi, siis mirgendite siisteemi valik on
peamine, mis eristab head VMM-iihestajat halvast. Samas ei ole olemas héid eeskirju, kuidas
mirgendite siisteemi teha; see on niivord keelespetsiifiline.

Mirgendid, mida kasutab oma t66s iihestaja (UM), ei pruugi olla samad mis morfoloogilise
analiisaatori poolt sdnadele omistatavad mirgendid (MM). UM on puhtalt iihestaja sisemine
asi; nii talle sisendina antav tekst kui ka véljundina saadav tekst on ikka esialgsete,
morfoloogiliste mirgenditega. On vdimalik, et eri MMidega sdnad esinevad iihestamise
seisukohalt sarnastes kontekstides, nagu ka see, et sama MMiga sonad erinevates
kontekstides. Seega iihestamisel on sageli mottekas moned morfoloogilised klassid tihendada,
moned aga mitmeks lahutada. Nt. tavalised nimisdnad ja parisnimed liita iiheks klassiks,
asesOnade puhul aga eristada isikulisi asesonu teistest.

UM valimisel lihtutakse jargmistest ndudmistest.

1. UM peavad esindama siintaktiliselt selgelt eristuvaid klasse, s.t nad peavad oma kontekstis
olema selgelt eristatavad. Oletame niiteks et meil on kaks UM, A ja B. A esineb
tiltipiliselt kontekstis X, B aga kontekstis Y. Kui meil on niiiid tekstis sdna, mis oma kujult
vOib kuuluda nii tiitipi A kui B, siis konteksti X puhul saame ta tihestada tiitipi A,
konteksti Y puhul aga tiiiipi B. Kui kontekstid ei ole selgelt eristatavad (nt. A esineb
vahetevahel ka kontekstis Y), siis konteksti pohjal mérgendi valimine annab osal juhtudest
vale tulemuse.

2. UM klassid peaksid olema kiillalt suured, et statistika nende kontekstide suhtes oleks
usaldusviirne. Samas on reaalsus, et tekstide maht, mida ithestamisalgoritmide
koostamisel saab kasutada, on piiratud - raha, aja ja tegijate puudusega. Nii et meil on
fikseeritud suurusega tekstimaterjal, milles esinevad sdnad on jaotatud mingi hulga UM
klasside vahel. UM klasside suuruse ndue on samaviirne noudega, et UM Kklasside arv
oleks teatud piirides. Paljude keelte puhul peetakse digustatuks UM arvu alla 100, ehkki
nditeks rootsi keele puhul kasutatakse 180 mérgendit [Kéillgren 1996].

3. UM tuleks valida nii, et ithestamisest oleks ikka tdesti kasu. Nt. tuleks panna nimetavas ja
omastavas kéindes sonad eri klassidesse, sest nad on sageli vormilt homoniiiimsed ja neid
saabki eristada ainult konteksti alusel.

Toodud kaalutlused on omavahel vastuolus.

Vastuolu esimese ja teise ndude vahel:

Esimene kaalutlus eeldab suurt UM hulka, teine nduab aga viikest, st et harva esinevad
morfoloogilised klassid tuleb kokku votta suuremateks klassideks voi suuremate klassidega,
mistottu klasside siintaktiline iseloom “hédgustub”.



Vastuolu esimese ja kolmanda ndude vahel:

Lingyvistiliselt pakub kindlasti huvi eristada nimetavat, omastavat ja osastavat kdénet, kuid
nende kontekst ei ole véga selgelt eristuv. Kui need klassid kokku votta, saame lihtsamini
ihestada, aga see oleks pigem “hdgustamine”.

Vastuolu teise ja kolmanda ndude vahel:

Kui ajada klassid védga suureks, nt. eristades ainult noomeneid ja verbe, siis saame kiill
usaldusviirse statistika ja head tulemused nt. verbide ja noomenite vahelise mitmesuse
likvideerimisel, aga paljud lingvistiliselt olulised mitmesused jéd#ksid lahenduseta.

Praegu kasutame 88 UM, mis on valitud jirgmiselt. Eristatakse omadussdnu, pdhiarvsdnu,
jargarvsonu, nimisonu, parisnimesid, isikulisi asesonu, muid asesonu, lithendeid, verbe,
alistavaid ja rinnastavaid sidesonu, hiitidsonu, ees- ja tagasonu, méiirsonu,
punktuatsioonisiimboleid ja tundmatuid sdnu.

Kéidndsonade puhul eristatakse 5 kiddnet: nimetavat, omastavat , osastavat , lithikest
sisseiitlevat e. aditiivi ja “koiki muid”. Isikuliste asesonade puhul eristatakse lisaks ka kolme
isikut. Ei eristata ainsust ja mitmust.

Verbide puhul eristatakse kokku 13 UM-i: “ei”, “dra”, esimene podre, teine poore, kolmas
poore, kaudne kdneviis, “pole” ja “polnud”, da-infinitiiv, 0-16puline vorm, tingiva kdneviisi
vormid, kdskiva koneviisi vormid, ma-infinitiivi vormid, partitsiibid. Ei eristata ainsust ja
mitmust ega aega.

4. Treenimine

Treeningkorpuseks oli G. Orwelli “1984” eestikeelne tdlge [Orwell 1990], v.a. Lisa, kokku 75
000 sdna. Kogu tekst oli morfoloogiliselt analiiiisitud, seejérel iihestatud T. Puolakaise
piirangut grammatikal pohineva iihestajaga [Puolakainen 1997] (mis jattis 16% sdnadest
mitmeseks, kuid tihestas ligi 100%]lise korrektsusega) ja 10puks késitsi kontrollitud ning
tihestatud.

Treenimisel oli kaks faasi: esialgsete tabelite koostamine ja tabelite parandamine
treeningkorpuse pohjal.

Treenimiseks kasutasime ISSCO {iihestajat[ Armstrong et al 1996], mis on vabalt kasutatav
tarkvara ja mille saime ISSCO kodulehekiiljelt http://issco.unige.ch.

4.1. Esialgsete tabelite koostamine

Tabelite koostamiseks sai tihestaja 4 sisendit:

1. Morfoloogiliselt analiiiisitud, kuid tihestamata tekst

2. Morfoloogiliselt analiiiisitud ja iihestatud tekst

3. Uhestamisel kasutatavate mirgendite (UM) loend

4. Teisendustabel morfoloogilistelt mirgenditelt UM-idele

Mbolemal sisendtekstil olid mirgitud lause algus ja 10pp ning kirjavahemérgid olid tdstetud
sonadest lahku.



Koigepealt teisendati nii iihestatud kui ithestamata tekstis morfoloogilised mirgendid UM-
ideks. Morfoloogiliste mérgendite hulka tihistame M = {m; m; ... m,}, kus m; on iiks UM.
Seejirel vaadati mitteiihese teksti kdiki sonu ja koostati loend koigist UM komplektidest, mis
sonadele olid omistatud. Neid UM komplekte nimetame mitmesusklassideks.
Mitmesusklasside hulk V = {v; v, ... v¢} on loomulikult hulga M osahulkade hulk (vi € M).

Uhestatud teksti pohjal arvutati:

1. Toenidosuste vektor E = {e;e; ... ey}, kus e; on tdendosus, et m; on lauses esimene
morfoloogiline mirgend.

2. Maatriks P = {pu}, kus px on tdenédosus, et mirgendile my eelneb mérgend m;.

Vaadeldes korraga nii iihestatud kui tihestamata teksti, koostati maatriks X = {xx}, kus x; on
tdendosus, et mitmesusklassi v; kuuluvatest mirgenditest tuleb valida méargend my

4.2. Tabelite parandamine

Jargmine samm oli treenimiseks kasutatud iihestamata teksti automaatne iihestamine,
kasutades eelmisel sammul saadud tdenédosuste maatrikseid P, X ja vektorit E.

Kuidas see tédpselt kiib, on kirjeldatud lihtsustatud néite varal lisas 1.

Pirast treeningkorpuse automaatset ithestamist vordlesime késitsi ja automaatselt ithestatud
tekste. Selgus, et 12,67 % sonadest olid valede UMidega. Seejuures kdige sagedasemad vead
olid nud- voi tud-partitsiibi middramine verbi asemel omadussonaks (24 % koigist vigadest) ja
“eil” madramine verbi asemel miirsonaks (13%).

Niiiid algas tdendosuste maatriksite kohandamine inimese poolt. Seda saaks teha nii, et
kirjutada tdendosusmaatriksitesse otse mingid muud numbrid sisse. ISSCO iihestaja puhul on
siiski kaks mugavamat voimalust.

Esiteks on vdimalik eraldi tabelisse kirjutades muuta sdnade kuuluvust UM klassi, ilma et
peaks morfoloogilise analiisaatori véljundit teisendama. Nt. sdna “jooksul” esines késitsi
ihestatud tekstis 38 korda tagasdona funktsioonis ja 0 korda nimisdnana. Seega oleks
pohjendatud tema midramine alati tagasonaks; vOoimalik viga ka tundmatute tekstide
tihestamisel on seejuures kaduvviike.

Muutsime jirgmiste sonade kuuluvust UM klassi:

jooksul, eest, ees, kohal, juures, abil, meelest, asemel, jaoks, vahele, peal, puhul, korval,
hulgas, kallal, suhtes, vdltel, kallale, ddres, saatel, kannul miirasime kuuluma ainult
tagasOnaks, mitte kunagi nimisOnaks; nagu, kui méiirasime kuuluma ainult alistavaks
sidesOnaks, mitte kunagi méddrsonaks.

Teiseks on voimalik kaudselt muuta maatriksis P olevaid tdendosusi. Ka selleks kasutatakse
eraldi tabelit, kus on igal real on kaks UM-i ja + v0i — mirgiga number, mis siis vastavalt
suurendab voi vihendab maatriksis P olevat tdeniosust, et selline UM-ide jirgnevus on dige;
tabelisse vOib + vOi — mirgiga numbri asemel ka otse tdendosuse, s.t. arvu vahemikus 0 — 1.

Lisasime tabelisse read, mille mote on jargmine:
Eessonale ei saa jiargneda verbi; verbile ei saa jargneda tagasona; kui on valida nud-, tud-
partitsiibi ja omadussdna vahel, eelista partitsiipi; kui “ei” puhul on valida médrsona ja verbi



vahel, eelista kindlasti verbi; kui “ei” jirel on verbivorm, eelista kindlasti seda mistahes
muule tdlgendusele; omastavas kididndes sonale jidrgneb tagasdna, mitte méddrsona; osastavas ja
omastavas kédidndes sOnale eelneb eessOna, mitte mairsona.

Seejdrel tihestasime uuesti treeningkorpust ning vordlesime teda késitsi iihestatud korpusega.
Niiud oli erinevusi 7,1%. Siinkohal katkestasime treenimise, et vaadata, kuidas tolketeksti
peal treenitud programm kiitub originaalse ilukirjandusteksti peal.

5. Testimine

Testkorpuseks oli 2000 sonaline viljavote Vello Lattiku raamatust “Mihklipédeval.
Mihklikuul” [Lattik 1983], mis oli kahe filoloogi poolt sdltumatult kisitsi tihestatud.

Testkorpuse tihestamise tulemused on toodud alljdrgnevas kahes tabelis.

Alguses Pirast iihestamist
Keskmiselt tdlgendusi sona 1,72 1,02
kohta
Sonu kokku 2005 2005
Morf. analiisaatori vigu 0,1% 0,1%
Mitteiiheste sOnade protsent 42,49% 2,34%
Tolgendusi kokku 3450 2052
Mitteiiheseid sonu 852 47

Tabelis toodud arvud kiivad MM kohta, mitte UM kohta. See, et pérast lihestamist jddb osa
sonu mitmeseks, on seletatav sellega, et enne iihestamist voetakse mitu MM kokku iiheks
UMiks, kusjuures iihe sona erinevad MMid teisenduvad tavaliselt siiski erinevateks UMideks.
Kuid juhul, kui sona erinevad MM teisenduvad iiheks UMiks, MMide iihestamist ei toimugi.
Nt. sOna olema on ainus verb, mille ainsuse ja mitmuse 3. podre on homoniitimsed — on. Kuna
meie oma UMide valikul praegu ainsust ja mitmust ei erista, siis on jiib iihestamisest kdrvale.

Kiisimus, kui korrektselt on arvuti iihestanud, ei ole nii lihtne kui esmapilgul paistab.
Selgituseks on alljdrgnev tabel, kus on kirjas, mitme % vorra eri tegijate poolt ithestatud
tekstid iiksteisest erinevad.

arvuti - filoloogl | arvuti - filoloog2 | filoloogl -
filoloog2

Uhestatud 7,93% 8,68% 3,50%
erinevalt

Antud tabelis voib olla iillatuseks suur erinevus inimeste poolt iihestatud tekstide osas. Samas
on see inimeste tehtud mirgenduse mittekattuvus ligikaudu sama suur kui on kirjeldatud
TREEBANK projekti puhul [Marcus et al 1990].

Vordluse teiste keeltega, kus on kasutatud statistilisi meetodeid iihestamisel, néitab, et eesti
keelele sobib antud meetod umbes sama hésti kui néiteks rootsi keelele, kus erinevus inimese
ja arvuti poolt tihestamisel oli algul 7% [Kaillgren 1996].



Vordlus hoopis teistel alustelt 1dhtuva tihestamismeetodiga — kitsenduste grammatikaga
[Puolakainen 1997] niitab, et VMM esialgsed tulemused eesti keele peal ei jdid peaacgu alla
ihestajale, mis kasutab inimeste poolt formuleeritud reegleid.

6. Perspektiivid

Enne VMMI katsetamist eesti keele ithestamisel oli meil suuri kahtlusi, et eesti keele
tiipoloogiast tingituna ei ole antud statistiline meetod eesti keele peal kasutatav. Katse liikkkas
meie kahtlused suures osas iimber ja annab aluse katsetada veelgi nii sama meetodiga kui
teiste statistiliste meetoditega.

Me oletame, et VMMIil pohinevat ithestajat saab eesti keele jaoks veelgi parandada, valides

alljargnevate vdoimaluste seast:

1. Valida vdib-olla sobivam UMide siisteem

2. Téiustada tdendosuslikke maatrikseid

3. UMi paaride asemel vaadelda kolmikuid, ehkki katsed paljude keeltega on niidanud, et
see el pruugi aidata

4. Arvestada lisaks UMide tdenziosustele mdnikord ka konkreetste sdnade tdendosusi

Antud katse ei andnud veel tulemusi, mille alusel saaks otsustada, et just VMM on parim
mudel eesti keele statistilisel tihestamisel. Seega voib olla perspektiivne ka muude statistiliste
meetodite katsetamine.
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Lisa 1. Lihtsustatud naide statistilise ithestamise kohta.
Mees

mees+0 //
mesi+s //

NCSN //_S_ sg n, //
NCS //_S_ sg in, //

peeti
peet+0 // NCSA //_S_ (adt), //
peet+0 // NCS1 //_S_ sg p, //

pida+ti // VMP //_V_ ti, //
kinni
kinni+0 // RR //_D_ //

Kaldjoonte vahel on algul UM ja selle jirel MM
Antud niites piirdume UM hulgaga M = {NCSN, NCS, NCSA, NCS1, VMP, RR} ja
mitmsesusklasside hulgaga V = { {NCSN, NCS}, {NCSA, NCS1,VMP}, {RR}}

Oletame, et treenimise kédigus saadi jargmised tdendosuste maatriksid:

Lauset alustavate mirgendite tdendosuste vektor E:

NCSN
0,5

NCS
0,3

NCSA
0,2

NCS1
0,0

VMP
0,0

RR
0,0

Maatriks X = {xx}, kus xy; on tdenédosus, et mitmesusklassi v; kuuluvatest méargenditest tuleb
valida mérgend my:

Uhestaja Mitmesusklass
mérgend [NCSN.NCS] | (NCSANCSL.VM (RR)
P}
NCSN 0,7 0,0 0,0
NCS 0,3 0,0 0,0
NCSA 0,0 0,3 0,0
NCS1 0,0 0,2 0,0
VMP 0,0 0,5 0,0
RR 0,0 0,0 1,0

Maatriks P = {py}, kus py;on tdenédosus, et reas olevale méirgendile my eelneb veerus olev
mirgend my.

NCSN NCS NCSA NCS1 VMP RR

NCSN 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
NCS 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
NCSA 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
NCS1 0,2 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0




VMP 0,8 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0

RR 0,0 0,0 0,0 0,1 0,9 0,0

Alljirgnev graaf kirjeldab arvutuste kiiku. Kaartele on mirgitud UMide jirgnevuste
tdendosused maatriksist P. UMide juurde on mirgitud UMide valimise tdenzosused
maatriksist X. SGna Mees on lause esimene sdna ja seetdttu on tema UMide kohale mirgitud
toendosused vektorist E.



0,5 0.3

Mees NCSN 0,7 NCS 0,3

0,0 0,2 0,8 0,0 0,2 0,8

peeti NCSA 0,3 NCS10,2 VMPO,5 NCSA03 NCS10,2 VMP 0,5

|

0,0 0,1 0,9 0,0 0,1 0.9
|
1

kinni RR 1,0 RR 1,0 RR 1,0 RR 1,0 RR 1,0 RR 1,0

Alljirgnev tabel niitab, kuidas arvutatakse iga konkreetse UM jirjendi tdenzosus, lihtudes
eespool esitatud graafile kantud numbritest.

Uhestaja mirgendite jirjend Selle jirjendi tdendosus

NCSN - NCS1 - RR 0,5*0,7*0,2*0,1*1,0=0,007
NCSN - VMP — RR 0,5*%0,7*%0,8*0,5%0,9*1,0=0,126
NCS — NCS1-RR 0,3*0,3*0,2*0,2*0,1*1,0=0,00036
NCS — VMP — RR 0,3*0,3*0,8*0,5*0,9*1,0=0,0324

Maksimaalse tdendosuse saab NCSN — VMP — RR, mis tagasi MMideks teisendatuna annab
ithestatud tulemuseks

Mees

mees+0 // NCSN //_S_ sg n, //
peeti

pida+ti // vMP //_V_ ti, //
kinni

kinni+0 // RR //_D_ //

10



