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1. Sissejuhatus

Eesti keele nimisdnalised mairused ja tdiendid on sisu ja vormi poolest sarnased.
Loomuliku keele tootluses siintaksi analiilisimisel on aga oluline neid lauselitkmeid
eristada. Tdiend annab lisainformatsiooni nimisdnale, madrus verbile — eksimine nimisona
taiendiks vO1 mairuseks liigitamisega toob kaasa teksti poolt edasi antava tidhenduse
valestimdistmise. Naiteks, kui anda lauses ,,Ma ndgin binokliga meest* sdnale binokliga
vale analiilis, siis sellega on ka valesti mdiratud, kellele ese kuulus. Sonale korrektse
stintaktilise rolli leidmine vajab antud juhul lausest véljapoole jddva konteksti kasutamist.
Probleem on siiski veidi lihtsam — tiilipiliselt on vajaminev info lauses eneses olemas.
Naiteks lauses ,,Ma ndgin tumeda peaga meest ei ole eelmise niitega sarnast ebaselgust,
kuid see kahjuks ei tdhenda, et automaatses siintaksianaliiiisis oleks sdnale peaga pdhja
leidmine, mille laiendiks see on, lihtne iilesanne. Teades sonade tihendusi, saab vilistada
selle nimisona kokkukuulumise verbiga, kuid kuna siintaktilisel analiisaatoril puudub
juurdepdds semantilisele infole, siis siintaktilise reegli koostamine, mis siin dige valiku
teeks, ei ole alati vdimalik. Just pdhjusel, et nimisdnaliste miéruste ja tdiendite eristamine
vajab reeglina semantilist infot, on see keeruliseks probleemiks.

Eesti keelele on loodud kitsenduste grammatikal pohinev siintaksianaliisaator
[Miiiirisep, 2000]. Kui analiisaator ei suuda iiheselt sdnale sisendis analiilisi anda, siis
jdetakse viljundis sellele mitu mairgendit, analiisaator on suutnud osad siintaktilised
klassid, millesse sdona kuulumine on vodimalik, konteksti pohjal vélistada, kuid 16plikku
valikut ei ole tehtud. Ulal kirjeldatud probleem on eesti keele analiisaatorile selliste
mitmeste analiiliside suurimaks pdhjustajaks [Miiiirisep, 2000].

Kéesoleva t66 eesmérk oli uurida probleemi lahendamise vdimalikkust statistiliste
meetodite abil. Varem statistilist [dhenemist eesti keeles antud probleemi juures katsetatud
ei ole. Kuna sarnane mitmesusprobleem eksisteerib ka inglise keele jaoks, on esimeseks
sammuks olnud olemasolevate meetoditega tutvumine. Selles valdkonnas tehtud
uurimustodst pakub iilevaate kédesoleva to60 teoreetiline osa. Hindamaks, kas need
algoritmid on sobivad eesti keelele, on tarvilik eksperimenteerida nende rakendamisega.
Magistritod raames on sellega algust tehtud — katsetatud on kahe meetodiga, mille
kasutamine on vorreldes iilejddnutega vdhem toomahukas ning mis vajavad
keeletehnoloogilisi ressursse, mis on eesti keele jaoks juba olemas.

Magistritod jatkub iilevaatega, kuidas on eesti keele grammatikas médratletud



méiirused ja tdiendid, ning pdhjendatakse pikemalt, miks neid lauseliikmeid on automaatsel
analiiiisil raske eristada. Seejdrel tuuakse paralleel sarnase inglise keele jaoks eksisteeriva
probleemiga. Kolmandas peatiikis tutvustatakse olemasolevaid algoritme, mis on loodud
mitmesuste lahendamiseks inglise keelele, keskendudes juhendatud masindppel
pohinevatele meetoditele. Magistritoo raames tehtud praktilist t66d — valitud meetoditele
treeningandmete ettevalmistamist ning meetodite rakendamist — kirjeldatakse neljandas

peatiikis.



2. Nimisonalised méairused ja miiruslikud tiiendid

Kéesolevas peatiikis antakse lugejale ililevaade, kuidas on maédratletud eesti keele
grammatikas médrus ja miidruslik tdiend ning selgitatakse, miks neid lauseliitkmeid on
stintaktiliste reeglite abil raske eristada. Seejdrel vaadeldakse tdiendite ja maédruste

mitmesuse probleemile analoogset inglise keeles esinevat néhtust.

2.1 Mairuse ja taiendi moisted

Maiirus ehk adverbiaal on eesti keele grammatikas verbi laiend, mis ei ole sihitis
ega Oeldistdide, midrus on samuti omadus- ja maidrsona laiend [Erelt jt., 1993, lk. 60].
Maiirused on jagatud nende grammatiliselt olulistest semantilistest funktsioonidest 1dhtudes
kolme riihma [Erelt jt., 1993][Erelt jt., 1997]:
(1) tegevuse osalisi (Tal on raamat, Jiiri abiellus Tuulega, Isa l6hkus kirvega puid),

(1) tegevuse asjaolusid (7a on tdna linnas, llm liheb kiilmaks, Rong soitis kiiresti),

(ii1) stindmuste pohjuslikke seoseid(Kded on kiilmast kanged, Suure ndljaga siiiiakse koike)
véljendavateks madrusteks.

Tédiendina ehk atribuudina moistetakse nimisona laiendiks olevat lauseliiget, mis
viljendab nimisonaga téhistatud olendi, eseme voi ndhtuse tunnust [Erelt jt., 1993, 1k. 114].
Kui see laiend on nimisdnaga médruslikus seoses — st. lisab lausele informatsiooni, mida
on vOimalik edasi anda ka méédrusega ning on ka méérusele omases kdindes — siis on
tegemist madrusliku tdiendiga.

Mairuslikku tdiendit sisaldava nimisOnafraasi saab iimber sOnastades muuta
méiirusega lauseks. Néitena: ,,Uks viib eluruumidesse“, ,,uks eluruumidesse . Vaatluse all
olevad lauselitkmed kannavad ndidetes sama tdhendust ning ei erine ka vormilt. Just
vormilise sarnasuse tdttu on neid automaatses sitintaksianaliilisis keeruline eristada.

Eesti keele kitsenduste grammatikas [Miiiirisep, 2000] on tdiendi ja maééruse

analliiis peamine mitmesuste pdhjus. 4,5% kdigist sOnadest jdi molema mérgendiga.

2.2 Nimisonalise méairuse ja tiiendi vormidest

Nii nimisdnaline tiiend kui ka méérus voivad esineda kdigis 14 kéddndes.
Nimetavas kédndes nimisdona on véga harva tdiendiks, kuid leidub siiski erandeid:

aja- ja hulgasonad ning deverbaalide laiendid (nt kell neli, kiimme krooni kilomeeter,



dokumendid kaotanu, iilemus olemine, iga nddal maalkdimine), samuti on nimetavas
kddndes lisandid (seltsimees Stalin, hdrra professor) [Mihkla jt., 1974]. Sama voib delda
madruse kohta: midrus on harva nimetavas kddndes, kuid hulga- ja ajaméérus ning
vOrdlust mérkiv viisimédrus on erandid [Miiiirisep, 2000].

Omastavas kddndes nimisOnaline tdiend on vidga sagedasti esinev ning selle
tadhendus on avar. Eristatakse subjektilist, objektilist ja adverbiaalset genitiivatribuuti [Erelt
jt., 1993, 1k. 121], kusjuures adverbiaalne atribuut voib viljendada nii valdajat, tegijat,
rektsiooni, kohta, aega, hulka kui ka otstarvet. Omastavas kddndes mdiérus ei ole nii
sagedane, viljendades peamiselt aega, hulka vd&i laiendades ne-liitelisi omadussdonu
(pikkune, sarnane, alane, vastane) ning nendest tuletatud /s-liitelist mddrsonu [Miilirisep,
2000].

Osastavas kddndes nimisonaline tdiend mirgib peamiselt pohisona liiki ja laadi
(vdrvi, tougu, tiitipi, sorti jne). Samuti on osastav kddne hulgafraaside laiendite tlilipkdédne
(kaks kinga, rithm opilasi, trobikond pilte) [Mihkla jt., 1974]. Kéesolevas to0s jdi
viimatinimetatud tdiendiliik vaatluse alt vélja, kuna kasutatud korpuses mérgendati neid
kui hulgasdna laiendeid, mitte kui tdiendeid. Méddrus on osastavas kdéndes aja- ja hulga- ja
viisimdirusena ning vordlusena [Miiiirisep, 2000].

Kohakéénetes, rajavas, olevas, ilmaiitlevas ja kaasaiitlevas kddndes nimisona on
tavaliselt madruslik tdiend, mis vOib paikneda nii pShisdna ees kui jirel. Need kddnded on
ka maéiruste tliipkddneteks. Sageli on médrusliku tdiendi ja médruse eristamine vdimalik
ainult lauset moistes voi pohjalikku rektsioonisdnastikku kasutades.

Naiteks lauses ,,... kes pillub kalambuure viies keeles on ka inimesel viga raske
otsustada fraasi ,,viies keeles* kuuluvuse iile. Lauses ,,Varasem teade USA presidendiks
kandideerinud Bob Dole'i kandideerimisest osutus ennatlikuks.“ jdédvad ainult lauseehitust
vaadates tdiendi ja médruse vahel mitmeseks sdnavormid presidendiks ja kandideerimisest.
Nende tdpsem automaatne analiilis on voimalik ainult rektsioonileksikoni pdhjal (teade
millestki ja kandideerima kellekski). Vahel on lisaks lause tdhenduse mdistmisele lause
analliiisiks vajalikud ka taustateadmised. Nditeks lausest ,,Lapsed liksid koeraga onu
vaatama. * ei selgu, kas koer on tdiend (st kuulub onule) voi madrus (ldks koos lastega).

Eesti keele siintaktiliselt margendatud korpust koostades mérgendasid iiht ja sama
teksti paralleelselt kaks lingvisti ning nende maérgenduste erinevusi vorreldi hiljem
poolautomaatselt. Sel teel iihtlustati ka méidruse ja tdiendi mitmesed analiiiisid korpuses

[Uibo, Bick, 2005].



2.3 Miaruse ja tiiendi kuuluvuse probleem inglise keeles

Kui eesti keeles on see nimisona, mille funktsionaalset rolli lauses — maaruseks voi
tdiendiks olemist — on raske iiheselt méirata, siis inglise keeles on sarnase mitmesuse
pohjustajaks prepositsioonifraas (PP). Lause analiiiisil vaid siintaktilisi reegleid rakendades
jadb ebaselgeks, kas fraas kuulub nimisona voi verbi juurde. Naited (PP alla joonitud): /

ate a pizza with friends, I ate a a pizza with _anchovies. Tuntud on see PP kuuluvuse

probleemina (ingl prepositional phrase attachment, PP attachment).

Inglise keele prepositsioonifraasidele vastavad nii eesti keele obliikvakindelised'
nimisOnafraasid kui ka kaassOnafraasid (nii ees- kui tagasonadega). Kuna eesti keele
kaassonafraase kasutatakse enamasti madrusena ning eesti keele siintaksianaliisaator
ithestab neid heuristiliste reeglite abil [Miiiirisep, 2000], siis kdesolevas t60s eesti keele
kaassOnafraasi kuuluvust ei uuritud.

Et korrektne analiilis PPga lausele soltub paljus sdnade semantikast, siis on
osutunud ammendavate grammatikareeglite loomine néhtuse kirjeldamiseks iilejoukdivaks
iilesandeks. Statistiline ldhenemine on probleemi lahendamisel olnud edukam. Jargnev

peatiikk annab iilevaate sel suunal tehtud uurimistoost.

1 kohakéddnded, saav, rajav, olev, ilma- ja kaasaiitlev kdéne



3. Inglise keelele loodud meetodid

Inglise keele jaoks on probleemiga laialdaselt tegeletud. Arendatud on nii
reeglipohiseid kui statistilisi meetodeid. Paremaid tulemusi on andnud viimased.

Reeglipohise ldhenemise [Volk, 2001, 1k. 31] vodib jagada kaheks:

(1) silintaktilised reeglid: peamiselt heuristilised reeglite kasutamine, mis nditeks
eelistavad vdhemate tippudega analiiiisipuid voi PP lisamist fraasi juurde, mis on
sellele lauses vasakul konteksis 1dhim;

(i1) semantilised reeglid: nditeks sOna poolt argumentidele esitatavate semantiliste
piirangute kirjeldamine.

Statistilised meetodid jagunevad samuti kaheks: juhendatud ning juhendamata
masindppel (ingl supervised, unsupervised learning) pdhinevad meetodid. Uldjuhul ei
kasuta meetodites mitmesuste lahendamisel informatsiooni kogu lausest, vaid need
tootavad reeglina neljaliikmeliste jarjenditega, mis koosnevad:

(1) prepositsioonist (tdhiseks p),

(i1) nimisOnast, mis on prepositsioonifraasile kuuluva noomenifraasi peasona (n,),

(ii1) verbifraasi peasonast, mille laiendiks prepositsioonifraas olla voib (v),

(iv) noomenifraasi peasdnast, mille laiendiks prepositsioonifraas olla v3ib(n;).

Kéesolevas t60s nimetatakse edaspidi neid jarjendeid ka nelikuteks.

3.1 Juhendamata oppel pohinevad meetodid

Hea tilevaate juhendamata dppel pShinevatest meetoditest annab [Volk, 2001, 1k.
45]. Tulemused, milleni on joutud juhendamata oppe kasutamisega inglise keelel, on aga
jddnud alla juhendatud dppe meetoditega saavutatule. Kuna eesti keele jaoks on loodud
stintaktiliselt margendatud korpus, mille olemasolu on tingmuseks juhendatud masindppe
kasutamisele, siis kdesolevas t60s juhendamata dppel pohinevate meetoditega pikemalt ei

tegeletud.
3.2 Juhendatud oppel pohinevad meetodid
Jargnevates alampeatiikkides on toodud iilevaade olemasolevatest juhendatud dppel

pohinevatest meetoditest PP mitmesuse probleemi lahendamiseks inglise keelele. Lisaks

kasutatud masindppevotetega tutvumisele, on olnud eesmaérgiks wuurida, milline



informatsioon on eri autorite toodes valitud PP mitmesusejuhtude kirjeldamiseks. Paljud
algoritmid piirduvad peatiiki alguses defineeritud neljaliikmeliste jarjendite kasutamisega.
Hilisemates t60des on kaasatud semantiline info neliku sonade kohta. Ka on uuritud, kas
lausest peaks eraldama rohkem informatsiooni kui need neli sdna. Kiesolevasse
iilevaatesse on meetodid valitud selliselt, et kasutatud erinevad variandid oleksid kaetud.

Teadlikult on vélja jdetud voimendusalgoritm (ingl boosting) [Abney jt., 1999],
narvivorkude kasutamise, maksimum entroopia mudeli (ingl maximum entropy model)
ning mitmete pooltdendosuslike meetodite kirjeldused.

Autorid on oma toddes iildjuhul kasutanud algoritmide treenimiseks ja testimiseks
Penni Puudepanga I versiooni WSJ (Wall Street Journal) alamkorpust®. Artiklites avaldatud
tulemused on seega omavahel vorreldavad. Kui jargnevates alampeatiikkides meetodite
tutvustamisel ei ole treeningandmeid eraldi kirjeldatud, siis on kasutusel olnud nimetatud

korpus.

3.2.1 Transformatsioonipohine meetod

Transformatsioonipdhine Ope on ennekdike tuntud kui meetod sdnaliikide
margendamiseks v0i grammatika automaatseks genereerimiseks. Brill ja Resnik [Brill,
Resnik, 1994] on aga kasutanud sama ideed ka PP mitmesuste lahendamisel. Meetod leiab
treenimise tulemusena reeglid, mis otsustavad PP kuuluvuse. Reeglid on esitatud
transformatsioonidena, mille iildkuju on jargmine:
loe PP seotuks noomeniga/verbiga, kui nelikus v=s, ja n;= s>ja p=s;ja n, = sy,
kus s; tdhistab konkreetset sdbnavormi ning tingimuses kontrollitakse kas iihte, kahte, kolme
voi kdiki nelja sdna mitmesuse nelikust. Reeglid eraldatakse ahne algoritmiga. Esmalt
loetakse koikides treeningkirjetes PP kas noomeni v&i verbi juurde kuuluvaks. Seejérel
asutakse otsima vastust kiisimusele, mida tuleks teha, et kirjeldatud teisenduste abil
kuuluvused treeningndidetele korrektseteks muuta. Hinnatakse, milline teisendus
(kdikvoimalike lubatud teisenduste hulgast) treeningandmetele rakendatuna muudab
kuuluvusi nii, et veaprotsent viheneb vdimalikult palju. Kuuluvusi modifitseeritakse selle
parima teisenduse jdrgi ning see saab {ihtlasi treenimise tulemuseks oleva
transformatsioonide hulga esimeseks liikmeks. Edasi liigutakse jargmisesse iteratsiooni,
kus meetod otsib taas sel hetkel parimat transformatsiooni — siit tuleneb ka algoritmi

liigitumine ahnete algoritmide alla. Tsiikkel jitkub seni, kuni kdikide nelikute kuuluvused

2 Info korpuse kohta aadressil: http://www.cis.upenn.edu/~treebank/
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ithtivad  Oigetega. Saadavate reeglite rakendamine wuute mitmesuse juhtude
klassifitseerimiseks toimub samas jarjekorras, millega need eraldati.

Meetod todtab inglisekeelsetel tekstidel korrektsusega 80,8%. Tulemus paranes
81.8%ni, kui sOnad markeeriti lihtsal viisil Wordnetist pédrineva semantilise infoga. Neliku
noomenite ja verbidega seoti sonade kdikvoimalike hiiperoniitimide (iilemmadistete) hulk,
tapsemalt hiiperoniiiimidele vastavad Wordneti siinohulgad, ning transformatsioonidesse

lisati voimalus kontrollida sdna olemist hiiponiiiimiks siinohulga sdnadele.

3.2.2 Taandamismudel

Taandamismudeli (ingl backed-off model) t66 prepositsioonifraasi mitmesuste
lahendamisel pohineb ideel, mille esmakordselt pakkus vilja Katz [Katz, 1987]. Siis
rakendati seda pohimotet konetuvastuses n-gramm mudelite kohandamiseks horedatele
andmetele. Ulesandeks oli sdna esinemise tdeniosuse hindamine eelnenud n sdna pdhjal.
Kui korpus ei sisaldanud piisavalt nditeid, arvestati tdendosuse madramisel (n-1) eelnenud
sona. Kui nditeid leidus jatkuvalt alla seatud ldve, vdhendati eelnenud sdnade jirjendi
pikkust veelgi. Selliselt rekursiivselt litkudes muudetakse esialgset {ilesannet seni, kuni
treeningandmetest saadav statistika on usaldusvdirne. Collins ja Brooks [Collins, Brooks,
1995] votsid taandamisvotte kasutusele prepositsoonifraasi mitmesuste lahendamiseks.
Neliku klassifitseerimiseks otsitakse treeningandmetest identseid nelikuid. Kui need
leitakse, médrab kuuluvuse treeningndidete enamuse kuuluvus. Vastasel juhul otsitakse
nditeid, milles prepositsioon, verb voi liks nimisOnadest erineb klassifitseeritava neliku
vastavast sOnast. Kui sellist kolmikut ei leita, lubatakse erineda kahel sonal, sealt edasi
kolmel. Kui eelnenud rekursiooni etapid ei ole vastust andnud, loetakse neliku
prepositsioonifraas noomeni juurde kuuluvaks, st kasutatakse vaikimisi véértust.

Probleem, kuidas kombineerida iihel rekursiooni-etapil leitud nédidete kuuluvus,
lahendati kdikidele etappidele sarnaselt. Kuuluvuse médrab treeningandmete enamuse
kuuluvus — koiki treeningnéiteid arvestatakse vordse kaaluga. Valemis (1) on nédidatud
arvutus etapil, mil sageduste leidmisel lubatakse erineda iihel sonal, valemit (2)
rakendatakse etapil, mil erinevad kaks sona. Katsetused néitasid, et algoritmi t66 tulemus
on parim, kui ndutakse prepositsioonide kattumist treeningndidetes ja klassifitseeritavas
nelikus. Taandamismudeli tépsuseks saadi 84,5%. Eksperimentidest selgus lisaks, et
sagedustele ldve seadmine, st arvutuste rakendamine vaid siis, kui treeningnéidete hulk

iiletab valitud ldave, vdhendaks algoritmi t60 tdpsust.
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_ _f,nl, p)+f(v,p,n2)+f(nl,p,n2) 1
p(v’nl’p’nz)_f(v,nl,p)—i-f(v,p,n2)+f(n],p,n2) M

fnl,p)+fv,p)+fn2,p) )
fnl, p)+f(v,p)+f(n2,p)

f —nelikute arv treeningandmetes , milles funktsiooni argumentdega ndidatud
sonad kattuvad klassifitseeritava neliku vastavate sonadega

f —loeb kokku samad nelikud , lisatingimuseks — nelikute kuuluvus on nimiséna
D —toendosus , et klassifitseeritava neliku kuuluvuseks on nimisona

p(v,nl,p,n2)=

3.2.3 Otsustuspuu

Stetina ja Nagao [Stetina, Nagao, 1997] lisavad treeningandmetele semantilise
informatsiooni Wordnetist. Nende algoritm ei to6ta mitte nelikutes olevate sdnavormidega
vaid semantiliste klassidega, millesse sonad Wordnetis on jagatud. Nelikus oleva nimisdna
vOi verbi asetamine Wordneti hierarhiasse nouab aga lisaks teadmist, millises tdhenduses
mitmetdhenduslik sona lauses esines. Mitmetdhenduslikkuse probleemi lahendamiseks
pakutakse vélja juhendamata Oppel pohinev iihestamisalgoritm, mis tootab samuti
nelikutel, kaasamata laiemat konteksi lausetest. Meetod kasutab eeldust, et sarnases
kontekstis esinedes on kaks erinevat sOna kasutatud tdhendustes, mis on iiksteisele
semantiliselt ldhimad. Semantilise kauguse kahe soOnatihenduse vahel leiab algoritm
arvestades tdhenduste omavahelist kaugust Wordneti hierarhias ning ka tdhenduste kaugust
hierarhia iilemmdistest. Uhe neliku sdnatihenduste leidmiseks valitakse iilejdinutest sellele
sarnaseim (nelikute kauguse modduks on kombinatsioon neis sisalduvate sdnade
kaugustest) ning tdhendusteks méératakse iiksteisele vastavate sonade ldhimad tdhendused.
Algoritmi todtab 72% korrektsusega, osutub, et edasiseks prepositsioonifraasi mitmesuse
lahendamiseks, on see tulemus rahuldav.

Kui sonade tdhendusklassidesse kuulumine on mdéédratud, moodustatakse
prepositsioonifraasi mitmesuste lahendamiseks otsustuspuu (ingl decision tree). Puu
struktuurina hoitud info kasutamine toimub jirgmiselt [Mitchell, 1997]: (i) otsitavad
vadrtused paiknevad puu lehtedes; (ii) nendeni joudmiseks ldbitakse puu juurtipust
alustades; (iii) iga solme juures kontrollitakse iihte tingimust ja vastavalt sellele, kuidas
tingimus tdidetud on, liigutakse sobivat kaart mooda jargmise sOlmeni. Otsitavaks
véadrtuseks nelikute puhul on prepositsioonifraasi kuulumine noomeni voi verbi juurde.
Tingmuseks, mida antud iilesande puhul puu ldbimisel iga sdlme juures testitakse, on
neliku noomeni vdi verb kuulumine teatavasse semantilisse klassi. Juurele ldhemates

solmedes on semantilised klassid iildisemad, muutudes lehtede suunas spetsiifilisemateks.
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Iga prepositsiooni jaoks koostatakse oma otsustuspuu.

Puu konstrueerimiseks kasutatakse ID3 algoritmi [Quinlan, 1986]. Eesmérgiks on
moodustada puu, mis klassifitseeriks treeningandmed korrektselt ja koosneks seejuures
voimalikult vdikesest arvust kaartest ja tippudest. Igale teele puu juurtipust leheni, st igale
tingimuste jirjendile, vastab treeringndidete osahulk, mis neid tingimusi rahuldab. Selle
osahulga klassifikatsiooni annab lehele mérgitud véartus. Seega iga sdlme juures jagatakse
treeningndited kuuluvateks sOlmest ldhtuvatele alampuudele. Et piirata puu suurust,
valitakse sdlmes kontrollitavaks tingimuseks see, mis jagab nelikud nii, et alampuudes
domineeriks selgelt treeningndidete prepositsioonifraasi kuulumine kas nimi- voi
tegusonale. Puu loomist alustatakse juurtipust ja sOlmi lisatakse seni, kuni nelikute
jagamisel on joutud osahulgani, milles nédidete prepositsioonifraasi kuuluvus on sama voi
peaaegu sama (erinevusi on vihem etteantud vdértusest).

Kirjeldatud meetod, mis sisaldab sdnadele semantilise informatsiooni lisamiseks ka

sonatihenduste lihestamist, saavutas Penni Puudepanga nelikutel treenides tédpsuse 88,1%.

3.2.4 Lahima naabri meetod

Ulalkirjeldatud lihenemine lisas nelikutele semantilise info Wordnetist, selles
jaotises tutvustatavad kaks meetodit — [Zavrel jt., 1997], [Zhao, Lin 2004] — kaasavad
iilesande lahendamisse tdhendusinfo ilma selle mahuka keeleressursi abita. Tdhendusinfo
parineb korpustest, mis ei vaja eelnevat lingvistilist mirgendamist. Kasutatakse sama
eeldust, millel pdhines eelnevalt kirjeldatud sonatihenduste {ihestamine — kui sonad
esinevad sarnases kontekstis, on nende tdhendused lihedased. Vaadeldav kontekst on aga
siin laiem. Meetodid defineerivad selle erinevalt. Zavrel jt. vOtsid arvesse sOnast kaks
positsiooni eespool ja kaks positsiooni tagapool esinenud sdnad. Zhao ja Lini algoritmis on
kontekstiks sdnale vahetult eelnenud ja jirgnenud sonad. Kui eelneb voi jargneb sdna, mis
kuulub korpuse 20 sagedaseima sona hulka, lisatakse konteksti ka selle kdrval olev sona.
Edasiseks kasutamiseks hoitakse modlemas meetodis korpustest eraldatud info sdnade
distributsiooni kohta vektoritena, mille iga dimensioon vastab iihele kontekstisonale ja
vadrtus niitab selle sOna esinemise sagedust. Seega on prepositsioonfraasi mitmesuse
lahendamise algoritmil kasutada nelikute sonadele vastavad naturaalarvuliste véértustega
vektorid, mis iseloomustavad sona distributsiooni.

Uue neliku klassifitseerimiseks eraldatakse treeningnéidetest sarnased nelikud ja

leitakse kuuluvus nende kuuluvuse pohjal. Sellise pohimdttega masindppe meetodit — ei
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kasutata eelnevalt kogutud statistikat, vaid iga uue andmekirje jaoks tdodeldakse seda
alamhulka treeningandmetest, mis on kirjele ldhedane — tuntakse kui l&hima naabri
meetodit  (ingl nearest neighbour). Vaadeldavad kaks algoritmi arvutavad
distributsioonivektorite pohjal nelikute vahelist kaugust erinevalt. Samuti erineb sarnaste
kirjete arv, mis todtlemiseks valitakse. Uhine on aga see, et klassifitseeritavale nelikule
vastavas alamhulgas ei panusta kirjed otsitavasse viddrtusesse voOrdselt, vaid erineva
kaaluga, mille midrab taas, kui sarnane on kirje klassifitseeritavale nelikule.

Ajaliselt varasem Zavreli jt. meetod saavutab 84,4% tépsuse. Zhao ja Lini algoritmi
tulemuseks on 86,5% tépsus. Viimatinimetatu on selle tulemusega parim teadaolev meetod,
mis lisaks stintaktiliselt mirgendatud korpusele ei vaja juurde keeleressurssi, mille
ettevalmistamine on toomahukas — kasutatakse silintaksikorpust ja lingvistiliselt

mérgendamata keelekorpust.

3.2.5 Tugivektormasinad

Olteanu ja Moldovani [Olteanu, Moldovan, 2005] pakutud ldhenemine erineb
eelnevatest sellega, et mitmesuste lahendamiseks vaadeldakse laiemat lause konteksti.
Eksperimendid on ndidanud [Ratnaparkhi jt., 1994], et inimene maddrab PP pdhja
margatavalt edukamalt, kui nelikute asemel on teada terve lause. Nimetatud autorid
nditavad, et enama info kaasamine lausest parandab tulemusi ka mitmesuste automaatsel
lahendamisel. See info saadakse lause analiitisipuud kirjeldades. Arvesse voetakse niiteks
verbi ja nimisOnafraasi NP (PP voimalik pohi) paiknemist iiksteise suhtes lauses —
treeningnditesse lisatakse jarjend puu tippude maérgenditest, mis paiknevad NP ja verbi
tippe lihendaval teel. Veel niiteid sellest, mida treeningkirjesse lisatakse: tipu mirgend,
mille tiitartipuks on NP; lauses prepositsiooni ja NP peasona vaheline kaugus; kas verb
asub NP peasonast ja PP nimisOnast lauses eespool jne.

Seega lisainfo saamiseks ei vajata uut keeleressursi, kirjeldatakse lause siintaktilist
struktuuri ja kasutatakse ikka ainult puudepanka. Autorid néitasid eksperimentidega aga ka
seda, et puudepanga olemasolu ei ole tingimata vajalik — arvestatavad tulemused saadi ka
siis, kui siintaktiline info périneb parseri poolt genereeritavatest lausepuudest. Kasutatakse
Charniaki parserit [Charniak, 2000], mis tootab inglise keelel vihem kui 40 soOnast
koosnevatel lausetel korrektsusega 90,1%. Parseri véljundi kasutamiseks tuleb kiill sellele
kisitsi lisada info, milline on PP korrektne asukoht puu hierarhias, st parseri viljundis ei

ole tarvis puu struktuuri muuta, lisatakse liksnes info, millise tipu juurde PP kuulub.
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Siintaksilise info kasutamisele lisaks kaasatakse mitmesuste kirjeldamiseks
informatsioon, mis on kittesaadav tohutust tekstikogust — Internetist. Tekstidest eraldatakse
heuristiliste reeglitega nidited PP-de kohta, mille paiknemine lausestruktuuris ei ole
mitmene. Loendatakse mitu korda on PP seotud teatud verbiga ning mitmel korral teatud
noomeniga. Samale PP-le, verbile ja noomenile vastavale treeniningndite kirjele saab
itheks seda iseloomustavaks omaduseks nende sageduste suhe.

Treeningndite kirjeldus, mis parima tulemuse andnud eksperimendis koosnes 17
komponendist, teisendatakse naturaal- ja reaalarvuliste véirtustega vektoriks. Valitud
masindppe meetod — tugivektormasin (ingl support vector machine) — opereerib neil
vektoritel. Tugivektormasin [Cortes, Vapnik, 1995] vaatleb neid vektoreid, mille pikkuseks
on n, kui punkte n-dimensionaalses ruumis ja otsib tasandit selles ruumis, mis
treeningandmed parimal moel kahte jaotaks. Uhele poole tasandit jdivad andmepunktid,
mis esindavad treeningnditeid PP allumisest NP-le, teisele poole jddvad punktid, mille
vektorid kirjeldavad PP kuulumist VP-le. Tasandile otsitakse sellist asendit, et kahe
punktihulga ldhimad punktid (Eukleidilise kauguse mottes) — tugivektorid — asuksid
tasandist voimalikult kaugel. Meetod eeldab, et andmepunktid on lineaarselt eraldatavad.
Reeglina  eelneb  tasandi  konstrueerimisele = andmepunktide  teisendamine
enamadimensionaalsusega ruumi punktideks, mille jdrel vOib ka lineaarse eraldatavuse
tingimus tdidetuks osutuda. Vdimaluseks on ka tasandi asetamine nii, et piiratud hulgal
andmepunktidel on lubatud asuda valel pool tasandit.

Kirjeldatud ldhenemist treeniti ja testiti Penni Puudepanga II versioonil ning
meetodi korrektsuseks saadi 93,6%. Osaliselt on tulemuse paranemine vorreldes eelnevate
meetoditega seletatav asjaoluga, et treeningmaterjali maht oli siin ligi kaks korda suurem
(Penni Puudepanga I versiooni vajaliku info eraldamiseks kasutada ei saanud). Samas
oletavad autorid, et algoritmide tulemused neil kahel andmehulgal treenituna ei saa erineda
ile 4%. Seega on siin alampeatiikis kirjeldatud ldhenemine seni teadaolevatest PP

mitmesuste lahendamise meetoditest parim.
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4. Valitud statistiliste meetodite rakendamine eesti keelele

Eesti keelele rakendamiseks valisin kaks meetodit: transformatsioonipdhise dppe ja
taandamismudeli. Transformatsioonipdhise meetodi eeliseks on see, et treenimise
tulemuseks on lingvistilised reeglid. MasinOppe algoritmid leiavad reeglina treenimise
kédigus tdendosuseid, mida hiljem uute andmete tootlemisel kasutatakse, kuid need
toendosused on inimesele raskesti tolgendatavad. Teise valiku pdhjuseks on see, et
taandamismudel on inglise keelele vilja tootatud meetoditest koos vdimendus-
algoritmiga [Abney jt., 1999] teadaolevalt parim, mis kasutab treeningandmetena vaid
neljast sOnast koosnevaid jérjendeid, lisamata treeningkirjetele muud informatsiooni.
Alustasin  madruste ja mdidruslike tdiendite mitmesuse probleemi lahendamise
voimalikkuse uurimist selliste meetodite kasutamisega, mille rakendamine on vdhem

td0mahukas.

4.1 Treeningandmete ettevalmistamine

Inglise keelele loodud meetodites eeldatakse, et lauses prepositsioonifraasi
mitmesuse lahendamisel piisab otsuse tegemiseks vaid nimi- ja tegusdna vaatlemisest,
mille juurde fraas potentsiaalselt kuulub. Probleemi sarnaselt eesti keelele lihtsustades
eeldame, et seda, kas nimisOna on lauses mddrusliku tdiendi vOi méédruse rollis, saab
hinnata, kui on teada nimi- ja tegusOna, mille laiendiks mitmene nimisdona olla saab.
Algoritmidele sisendiks olevad treeningndited mitmesustest, esitatakse siinses tO0s
viieliikmeliste jarjenditena, mis koosnevad:

(1) mitmesest nimisonast (tdhiseks n,)

(i1) kdandest, milles see kasutatud oli (k)

(ii1) verbist, mida mitmene nimisona laiendab, kui see on lauses midruseks (v)

(iv) nimisOnast, mida mitmene nimisona laiendab, kui see on lauses tdiendiks (n;)

(v) viimase kdandest (k;).
Sonad on jirjendites algvormis. Niidetesse pole lisatud informatsiooni selle kohta, kas
nimisdna on lauses potentsiaalseks ees- voi jareltdiendiks.

Treeningmaterjal eraldati eesti keele siintaktiliselt mirgendatud korpusest’. Samad
tekstid, ilma siintaktilise mérgenduseta, kuid koos morfoloogilise infoga, analiiiisiti

stintaksianaliisaatoriga. Kogutava treeningmaterjali andsid parseri viljundisse jadnud

3 Korpus on ligipaédsetav aadressilt: http://www.cl.ut.ee/korpused/syntaksikorpus/
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mitmesused — viljund niitas mitmese sona asukoha ning siintaksikorpus selle sdna dige
siintaktilise rolli lauses. Siintaksianaliisaatoris on lauseanaliilisi reeglid jaotatud
heuristilisteks ja mitteheuristilisteks [Miiiirisep, 2000]. Erinevuseks on see, et esimesed
véljendavad keelereegleid, mis ei ole iiheselt tdesed — suure tdendosusega reegel kehtib,
kuid on ka erandeid. Treeningandmete mahu suurendamiseks kaasati treeningndidetesse
sonad, mille analiisaator jittis mitmeseks, kui to6tas vaid tavaliste reeglitega. Testiti aga
mitmesustel, mis périnesid analiiiisil koiki reegleid kasutanud parseri véljundist.

Siintaksikorpuse ja analiisaatori mérgendus on eesti keele kitsenduste grammatika
mirgendus, mis esitab sonade madala pindmise funktsionaalse kirjelduse [Miilirisep,
2000]. Seega on sonadele teada siintaktiline roll lauses, nt alus, 6eldis, sihitis, laienditele
ndidatakse ka pohja leidumise suund, kuid kasutada ei ole fraasistruktuuri puid.
Mitmesuste leidmine automaatselt ei ole seetdttu elementaarne tilesanne.

Joonisel 1 on toodud lause eesti keele siintaktiliselt mérgendatud korpusest. Lause
iga sona paikneb eraldi real, kus on kirjas nii sOnavorm, lemma ja morfoloogiline
10putunnus. Kaldkriipsude vahel paikneb morfoloogiline informatsioon (sonaliik, kdéne

vOi pddre, arv jpm.). Siintaktiline mérgend algab siimboliga @.
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<s>
Varasem varasem+0// A comp sg nom // @AN>
teade teadet+0// S com sg nom // @SUBJ
USA USA+0//_ Y nominal ? // @NN>
presidendiks president+ks / S com sg tr // @ADVL
kandideerinud kandideeri=nud+0 // A pos // @ VN>
Bob Bob+0// S prop sg nom // @NN>
Dole't Dole+0// S prop sg gen // @NN>
esinemisest esinemine+st// S com sg el // @<NN
osutus osututs// V_main indic impf ps3 sg ps af // @+FMV
ennatlikuks ennatlik+ks // A pos sg tr // @ADVL
./ Z Fst//
</s>
Stintaktilised mérgendid:
@ADVL — méirus
@AN> — omadus- ja jargarvsOna eestdiendina
@+FMV — finiitne Geldis
@NN>, @<NN — nimi-, ase- ja pohiarvsdna ees- ja jireltdiendina
@SUBJ — alus
@VN> — partitsiip eestdiendina

Joonis 1. Ndide siintaktiliselt mdrgendatud lausest.

Treeningmaterjali programseks kogumiseks tuli kasutada mitmeid lihtsustusi. Neist
esimeseks oli otsus, et kirjavahemirgid ja sidesdnad nditavad dra vahemiku, kust tuleb
otsida mitmese nimisonaga kokkukuuluvaid sonu. Kui need ei ole lauses osalausepiiri
tahiseks, vaid rinnastavad muid lauseliikmeid, ei dnnestu leida treeningndite jarjendi kdiki
komponente. Sel pdhjusel on ~27%le treeningkirjetest leidmata verb ja ~13%le puudu
nimisdna, millele mitmene sdona vois tdiendiks olla. Edasi sai lahendamist vajavaks
probleemiks asjaolu, et kirjavahemérkide voi sidesonadega piiratud lauseldigus vois
esineda mitu tegusona, kui kdéndelist verbivormi sisaldav lauselithend ei ole muust lausest
komaga eraldatud. Kolmandaks raskuskohaks treeningnéidete koostamisel osutus tarvidus
leida lausetest iihendverbid ning verbi ja noomeni piisiithendid. Pisilihenditega tuli
arvestada, kuna mitmene sona on semantiliselt seotud terve piisiiihendi tdhendusega, mitte

tahendusega, mida omab verb tiksinda .
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Lauseliihendeid puudutav lahendati jargmiselt:

e Kui lauses oli v-, tav-, nud- vdi tud-kesksdna’ kasutatud omadussdnalise
tdiendina, siis verbi mitmesuse kirjesse ei lisatud. Ei olnud vdimalik otsustada,
kas sona laiendab kesksdona voi eldise rollis olevat verbi. Sel pdhjusel puudub
verb ~7% treeningnéidetele.

Niited:

Mitmene sona (alla joonitud) kuulub kokku kesksonaga:

Mones kiiruga laagriks kohendatud turbarabas vois toesti pogenemisvoimalus
avaneda.

Mitmene sona kuulub kokku deldisega.

Nad seisid tdiies aupaistes vastu selginevat taevast.

e Korrektses kasutuses on miiruslikud des-, mata-, maks-, nuna- ja tuna-liihendid’
iilejadnud lausest eraldatud komaga siis, kui kéddndelise verbi laiendid asuvad
selle jarel. Kui need puuduvad voi paiknevad lauses verbist eespool, siis koma ei
kasutata. Koma puudumisel méddrab mitmese sona asukoht lauses, kas sellega
kokkukuuluvat verbi on vdimalik méérata. Kui sdna paikneb pdordelise ja
kddndelise verbi vahel, jddb treeningnditele verb leidmata (~1%
treeningandmetest), muudel juhtudel on mitmese sona pohja asukoht iihene.
Naited:

Liihend 16peb des-vormiga, jarelikult on mitmene sona deldise laiendiks:

Mees kiskus koju joudes sokid jalast.

Mitmene sdna on seotud kddndelises vormis oleva verbiga, kuid treeningnditeid
eraldava programmi jaoks on modlemad verbid véimalikud:

Ta korrutas kolleegi lapsega rdckides pidevalt ...

e Muudel juhtudel, kui lauseldigus leidusid samaaegselt verbid podrdelises ja
kdandelises vormis, eelistati kddndelises vormis olevat tegusdna ja
treeningkirjesse lisati see.

Uhend- ja viljendverbide ning tugiverbiiihendite eraldamine oli probleemiks ~42%
korpusetekstide tootlemisel. Nimelt sellise mahuga korpuse alamosa ei olnud kéiesoleva t60
tegemise hetkel mérgendatud infoga verbiiihendite leidumise ja nende asukoha kohta.

Samuti ei olnud voimalik kasutada tarkvara, mis tekstile selle info lisaks. Seetottu tuli

4 Parseri viljundis ei ole voimalik eristada v-, tav-lithendite kasutamist médrus- voi tdiendlithendina.
Mitmesuste leidmisel loetakse v-, tav-vormid alati tdiendlithendeid moodustavateks.

5 Parseri véljundis ei ole voimalik eristada mata-lithendi kasutamist méarus- voi tdiendlithendina.
Mitmesuste leidmisel loetakse mata-vorm alati maéruslithendit moodustavaks.
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piisiiihendite mairamise iilesanne lahendada taas eesmirki oluliselt lihtsustades. Uhendite
leidmisel toetutakse eesti keele verbikesksete piisiiihendite andmebaasile’. Uhendverbide
eraldamiseks otsitakse lauseldigust, kus mitmese sona pohi arvatakse olevat, iihendverbi
koosseisu potentsiaalset kuuluvat méédrsona. Iga madrsona puhul kontrollitakse
andmebaasist, kas see sOna moodustab verbiga iihendverbi. Sarnaselt toimitakse ka
viljendverbide ja tugiverbiiihendite otsimisel — kui lauseldigust leitakse nimisdna, mis
andmebaasi jirgi vOib verbiga piisithendi moodustada, lisatakse see viljendverb
treeningkirjesse. Treeningkirjetesse sattusid seeldbi aga ka verbiga seotud kollokatsioonid,
kuna kéesoleva t60 valmimise ajal oli tihendite andmebaasis need margitud samuti
viljendverbideks. Kirjeldatud robustset meetodit testiti verbiiihenditega mérgendatud
korpuse alamosal. Kui lauses piisiithendit ei olnud, eksis meetodid kokku 2,0% juhtudest,
pidades lauset iihendit omavaks. Kui lauses oli kasutatud tihendverbi, leiti see iiles 87,3%
juhtudest, kui tegemist oli verbi ja noomeni iithendiga, leiti iihend 54,7% juhtudest. Norgem
tulemus verbi ja noomeni iihendite jaoks oli ootuspédrane, kuna esitatud reegel maarab
ithendi vaid siis, kui ihendi koosseisus olev nimisona on lauses kasutatud kdandes, millega
see on andmebaasi kantud.

Viimaseks ettevalmistuseks enne algoritmide rakendamist sai treeningjirjenditesse
kuuluvate parisnimede asendamine mérgendiga 'NIMI'".

Siinses alampeatiikis kirjeldatud viisil koguti  silintaksikorpusest 19968
treeningkirjet, kasutades mitmesuste leidmiseks mitteheuristiliste reeglitega todtanud
stintaksianaliisaatori véljundit, koikide reeglite kasutamine andis 14299 treeningndidet.
Esimeses andmehulgas oli 86,2%]l mitmesusendidetest mitmene sona korpuse jargi mairus,
teises nditehulgas oli méadruste osakaal 83,7%. Eraldatud treeningandmed ning tekstide

tootlemiseks kasutatud programmid on toodud lisas 1.

4.2 Eksperimentide tulemused

Treeningandmete eraldamisele korpusest jdrgnes valitud kahe meetodi
rakendamine. T66 tulemused on esitatud jargnevas kahes alampeatiikis.

Testimisel jargisin k-jaotusega rist-valideerimise (ingl k-fold cross-validation)
pohimdtet, milles k véairtuseks valisin 10. Jagasin véiksema treeningndidete hulga
(mitmesusendited, mille andis koiki reegleid kasutanud siintaksianaliisaatori véljund)

kiimneks osaks selliselt, et nditeid médruslike tdiendite ja midruste kohta oleks osades

6 Andmebaas on ligipddsetav aadressilt: http://www.cl.ut.ee/ressursid/pysiyhendid/
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vordselt. Igal testimiskorral kasutasin {iht osa testimiseks ning iilejainuid mitmesusenditeid
koos kirjetega suuremast andmehulgast treenimiseks (lisandusid mittekattuvad kirjed). Siin

toodud tulemused on kiimne testimiskorra keskmised.

4.2.1 Transformatsioonipohine meetod

Eesti keelele rakendasin versiooni transformatsioonipdhise dppe meetodist, mis ei
kasuta WordNeti abi. Algoritmi implementatsioon on saadaval Eric Brilli veebilehelt’.
Tarkvara koodi ma ei muutnud, mistdttu testisin treeningandmetega, mille jdrjenditest olin
eemaldanud iihe komponendi: kéindeinfo nimisdnale, millele mitmene sdna on
voimalikuks laiendiks.

Katsed nitasid, et erinev treeningandmete algviirtustamine, st. sisendis algoritmile
kdikides treeningkirjetes mitmese sona madrkimine maddruseks voi tdiendiks, mdjutas
tulemusi minimaalselt, sest treenimise kdigus eraldatud teisendused suures osas kattusid.
Kui initsialiseerimisel maérgiti koik nimisonad tdienditeks, siis esimesena valitud ja
rakendatud teisendused muutsid 93.2% kirjetele nimisona méiédruseks. See on aga
ligildhedaselt sama seisund, kust algoritm alustab t66d, kui algvdirtustamine on
vastupidine. Tabelis 1 on toodud niited eraldatud reeglitest. Tabeli esimeses veerus on
antud reegel, teise veeru vaartus néitab kirjete arvu. millele mitmese sona mérgend muutus
peale teisenduse rakendamist korrektseks (teisendust rakendati iteratsiooni etapil, mil see
reegel osutus parimaks ja lisati treenimise tulemuseks olevasse jirjestatud

transformatsioonide hulka). Ulejiinud eraldatud reeglitega on vdimalik tutvuda lisas 2.

n, on tiiend, kui k,=omastav 79
n, on maarus, kui n,=kaks 15
n, on maérus, kui n,=paar 15
n, on tdiend, kui n;=mees, k,=kaasaiitlev 13
n, on maarus, kui n;=tema 8
n, on maarus, kui n,=minut 7
n, on méarus, kui n,=aeg 7
n, on tdiend, kui n;=milestus 7
n, on tdiend, kui n,=puu, k,=seestlitlev 7
n, on maarus, kui n,=pudel 6

Tabel 1: 10 parimat reeglit, kui algselt mdrgiti koikides ndidetes mitmene sona mddruseks.
Vidrtused teises tulbas nditavad mitme treeningkirje klassifikatsioon muudeti teisenduse
rakendamisega korrektseks.

7 http://research.microsoft.com/~brill/

21



Jargnevalt on esitatud néited lausetest, milles esinevate mitmese lahendamisel olid
leitud reeglid edukad ning samuti ndited kordadest, kui sOna siintaktine klass méérati
valesti. Néitelausega koos on toodud sellele vastav kirje testandmetes.

(1) Mitmene sdna (alla joonitud) mérgiti korrektselt médaruseks:

Eindra laseb oma kiega esimese olle vaadist vilja.

n,;=0lu, v=vilja_laskma, n,=vaat, k,=seestiitlev

(i1) Mitmene sOna margiti korrektselt tdiendiks:

... saatis kevadel USA presidendi naisele Hillary Clintonile Heli Ldiditse laserplaadi

Jja sai hiljuti tdnuga vastuse.

n;=vastus, v=saama, n,=tinu, k,=kaasaiitlev

(ii1))Mitmene sOna on lauses maérus, kuid margiti tdiendiks:

Seda, mida me voime endale lubada Nimetus baaris, ei saa me endale lubada

varietees.
n,=NIMI, v=endale lubama, n,=baar, k,=seesiitlev
(iv)Mitmene sOna on lauses tdiend, kuid margiti madruseks:
Toendioliselt tekib aprillis autokaubanduses suur segadus hindadega.
n;=segadus, v=tekkima, n,=hind, k,=kaasalitlev
Algoritm to6tas testkirjetel korrektsusega 85,7%. Kirjed, milles nimisdna oli
korpuse pdhjal méirus, klassifitseeriti korrektsusega 94,4%. Kui mitmene sdna oli tdiend,

oli tulemuseks 39,5%-line tidpsus. Erinev algvéirtustamine mojutas tulemusi 0,1% vorra.

4.2.2 Taandamismudel

Taandamismudeli rakendamisel arvestasin sellega, et treeningndidete jirjendid
koosnevad viiest elemendist. Seega tuli algoritmile lisada taandamisetapp, mis hindab
nimisona kuuluvust jérjendi koigi viie elemendi abil. Edasi otsisin sarnaselt Collinsi ja
Brooksi artiklis [Collins, Brooks, 1995] kirjeldatule neid jarjendi komponente, mida tuleb
iilejadnud etappidel arvesse votta. Kui treeningkorpuses ei leidu vaadeldavat viisikut,
kasutab algoritm nelja voi vihem elemendi koosesinemise sagedusi. Et hinnata milliste
elementide kombinatsioonid viisikust on nimisona kuuluvuse méaramisel olulisemad,
viisin 1dbi katse, milles mootsin kuuluvuse méédramise tépsust erinevate tunnuste nelikute,
kolmikute, paaride ja iiksikute elementide kaupa (vt tabel 2). Tdpsuse mdotmisel kasutati
ainult neid elementide kombinatsioone, millele leidus tiheselt treeningkorpuses vastav

kombinatsioon. Nditeks nelikule {n;, v, n,, k,} vastav tulemus 92,4% tihendab, et need
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kirjed, millele treeningandmetes ei olnud identseid vasteid, kuid leidus esimese nimisdna
kddnde poolest erinevaid néiteid, klassifitseeriti valemit (3) kasutades 92,4%lise

korrektsusega.

_ f(’ﬁ V,n, kz)
k.v,n k,)=———m——>——
p(”l, 1,V 1y, 2) f<n1,V,7’12,k2) (3)

f — jarjendite arvtreeningandmetes , milles funktsiooni argumentdega ndidatud sonad
kattuvad klassifitseeritava jdrjendivastavate sonadega
f —loeb kokku samad jdrjendid , aga mitmene sona n,on lauses esinenud mddrusena

D —toendosus , et mitmene sona n,on madarus
Seega nditavad tabeli véirtused, millise tidpsusega todtab algoritm neil testkirjetel, mille
kuuluvus maédratakse taandamisetapil, kus vastavad sagedused on kasutusel. Algoritmi
valisin need kombinatsioonid, mis asuvad tabelis ridu eraldavast tumedast joonest iilalpool.
Saadud algoritm on toodud joonisel 2. Sagedused, mida algoritm kasutab on toodud

tutvusmiseks lisas 3.

4 elementi 3 elementi 2 elementi 1 element
n,v,m, k| 92,4% | v,m,k, | 93,7% n;, n, 84,4% ks 80,0%
n, ki ny, kol 90,6% | ni,m, ke | 89,1% o, ks 83,3% ki 77,6%
n, ki v,n| 89,5% | n,k,k | 86,6% v, ks 81,3% v 70,6%
kiv,n, k| 89,4% | ni,ki,n, | 86,5% ki, ks 81,3% n, 70,0%
n,kiv,k| 863% | ki,mk | 85,6% n;, ks 78,1% n 68,4%

ki, v, ks 82,7% ki, n, 75,8%
n, v,k | 82,6% ki, v 73,9%
ki, vy, | 79,4% n;, ki 73,6%
n, v, np 79,0% n, v 69,8%
n, ki, v | 76,0% Vv, N, 69,3%

Tabel 2: Mitmesuse jdrjendi komponentide panus algoritmi to6 tdpsusesse, pikem selgitus
tekstis
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if f(n k v,n,k,)>0
7(”1,](1,"’”2,](2)
f(”l,kl,v’”z,kz)

f?(nl,kl,v’nz,kz):

elseiff(”l,v)nz,k2)+f(n1,k1,”z,k2)+f(n1,k1,V’n2)+f(k1,v’”2,k2)>0

7(n1’v,nz,kz)-l-](nl’kl,nz’k2)+]_"(nlﬁkl’v,n2)+]_"(k1’v,n2’k2)

pln k, v,n, k,)=
boh 2 f(nl,V’n2,k2)+f(nl,kl,nz,k2>+f(nl,k1,v’n2)+f(kl,v’n2,k2>

elseif f(v,n, k,)+ f(n, n,k,)+ f(n k, k,)+f(n k n,)+f(k n,k,)>0

J_[(V’nz,k2)+]_p(”1,”2,k2)+7(n1,k1,k2)+7(nl,kan)WL_(kl,”z

)

_ _ S
p(nl’kl’v’nz’kz)_f("’nz,k2)+f(”1,”2,k2)+f(n1,k1,k2)+f(nl,k17nz)+f(k1,”2,

elseiff(nl,n2)+f(n2,k2)+f(v,k2)+f(k1,k2)>0

p(n v onk ):]_{< ) f_p(nzk )+f(v’k2)+]_{(k1,kz)
1,1,V 02, V2 f f f k k

else

p(”l,kl,v’”z,kz):

f — jarjendite arvtreeningandmetes , milles funktsiooni argumentdega ndidatud sonad
kattuvad klassifitseeritava jdrjendivastavate sonadega
f —loeb kokku samad jdrjendid , aga mitmene sona n,on lauses esinenud mddrusena

D —toendiosus , et mitmene sona n,on madarus

Joonis 2: Taandamismudeli algoritm

k
k

)

Taandamismudelis otsitakse kirje klassifitseerimiseks treeningnédidete hulgast

voimalikult tépseid vasteid. Tabelis 2 toodud véirtused on tdenduseks sellise ldhenemise

oigsusest. Vaid teise veeru esimene lahter kolmikuga {v, n,, k,} tekitab vastuolu. Vihema

arvu kattuvuste lubamine on andnud parema tulemuse. Samuti on madal meetodi tdpsus —

90,5% — neile jarjenditele, millele leidub identseid vasteid treeningandmetes. Viimane

vddrtus annab aluse oletada, et korpuse mérgenduses esineb vigu. Sellest tulenevalt

katsetasin ka, mis muutub, kui loobuda tépsete vastete sageduste kasutamisest, st algoritm

alustaks kirje klassifitseerimist kontrolliga, kas leidub treeningkirjeid, milles neli jirjendi

elementi on samad. Muutust tehes tostsin ka kolmiku {v, n,, k,} sageduste kasutamise

algoritmi samasse osasse (eemaldasin nelikud, mis sisaldasid seda kolmikut).
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Testimine andis esialgse algoritmi (joonisel 2) tipsuseks 86.5%. Kui testkirje
mitmene sona oli korpuse jirgi lauses esinenud méérusena, eksis meetod 4,9%l juhtudest.
Kui mitmene sdna oli kasutatud tdiendina, oli veaprotsendiks 56,7%. Meetodi muudetud
versiooni jaoks jéi kdiki kirjeid koos vaadates tulemus samaks — 86,4%, kuid veaprotsent
tousis tdiendite jaoks 68,9%ni, langedes samas mééruste jaoks 2,7%ni. Tabelites 3 ja 4
antud tulemused nditavad meetodi tédpsust eri etappidel klassifitseeritud testkirjete jaoks.
Viimast etappi, st. mitmesuse lahendamist treeningkirjete abil, milles on sama ainult

mitmese sona kdéne, ei vajanud tikski testkirje.

Kattuvused treening- ja testkirjes | Korrektsus | Protsent koigist testkirjetest
5 komponenti 90.5% 4.0%
4 komponenti 90.1% 15.8%
3 komponenti 86,4% 50,2%
2 komponenti 84,1% 30,0%

Tabel 3: Testimistulemused, arvestades treening- ja testkirjetes kattuvate komponentide
arvu

Kattuvused treening- ja testkirjes | Korrektsus | Protsent koigist testkirjetest
{vinp, ko b, {n ki,no ko b, {n ki, vny} 93,3% 27,2%
3 komponenti (va {v,n,k;}) 86,2% 42.4%
2 komponenti 81,1% 30,4%

Tabel 4: Testimistulemused, taandamisetapid muudetud
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5. Jareldused ja plaanid edaspidiseks

Katsed kahe statistilise meetodi rakendamisel eesti keele nimisonalise tdiendi ja
méidruse eristamiseks andsid véga sarnase tulemuse: meetodi tdpsus oli 85,5-85,7%.
Maiiruse analiitisil eksiti harvem kui tdiendi analiiiisil, kuid see on selgitatav asjaoluga, et
maédrusi esineb korpuses rohkem. Kui transformatsioonipdhise analiiiisi eeliseks on see, et
siisteem genereerib loetavad reeglid, mida on vOimalik késitsi muuta (vt lisa 2), siis ka
taandamismudeli genereeritud sageduste tabel (vt lisa 3) on tdnuvddrt materjal
lingvistilisele uurimistdole.

Kindlasti oleks vaja katsetusi jatkata nii t60s késitletud transformatsioonipohise kui
ka taandamismudeliga treeningandemete ekstraktimise metoodika parandamisega:

1. Kontrollida, kas treeningtulemused muutuvad, kui eristada treeningandmetes
obliikvakdindelisi nimisdnu nimetavas, omastavas ja osastavas kdindes olevaist.
Kui obliikvakdidndelised nimisdnad esinevad sagedamini maidrusena, siis
mitteobliikvakdindelised on enamasti tdiendi rollis.

2. Kontrollida, kuidas mojutab ees- ja jéreltdiendi funktsiooni teadmine tulemust.
Kahjuks ei ole vdimalik pindmise méirgenduse pdhjal alati tépselt siduda tdiendit
tema pohjaga, selleks oleks vajalik teada nimisOnafraasi struktuuri. Praeguses
kisitluses seoti tdiend 1dhima voimaliku pohjaga.

3. Arvestada osalausete piire tdpsemini treeningandmetes, samuti leida lahendus
partitsiipidega seotud mdiruste analiiiisiks.

4. Vaadata lle verbikesksete piisitihendite liigid, mida t60s arvestada. Praegu
kasutatav andmebaas sisaldab ka kollokatsioone.

5. Kontrollida, kuidas mojutab juhendamata Oppimine siisteemi kéitumist (dppida
automaatselt madrgendatud korpusest).

6. Uhildada siisteem eesti wordnetiga, et genereerida iildisemaid reegleid. Vdibolla on
vajalik lisaks nimede iildistamisele asendada ka pohiarvsonad {ihe margendiga.
Vajalik voiks olla ka wordnetist saadav informatsioon, kas nimisOnaga tahistatav on
elus vai eluta.

7. Katset voiks laiendada ka kaassOnafraasidele, kuigi on teada, et kaassOnafraas
esineb tdiendina veelgi harvem [Miiiirisep, 2000].

8. Kuigi kasutatud treeningkorpust on mérgendanud kaks lingvisti paralleelselt ning
need 10puks ihtlustatud, voib korpuses siiski esineda vigu. Oleks vajalik

sagedasemate nelikute mirgendus veel kord siistemaatiliselt iile kontrollida.
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6. Kokkuvote

Magistritoo tegeles alamprobleemiga automaatses siintaksianaliiiisis — nimisOnaliste
tdiendite ja méddruste eristamisega. Erilist tdhelepanu vajab see iilesanne pohjusel, et
iildjuhul so6ltub korrektne analiiiis sonade rektsioonist vOi semantikast. Kahe lauseliikme
eristamine ei ole seetdttu siintaktiliste reeglite abil sageli voimalik. Analoogne probleem
eksisteerib inglise keeles, kus on mitmesuste pdhjustajaks prepositsioonfraas PP, mis v3ib
olla samuti lauses nimisdna vOi verbi laiendiks. Inglise keelele on PP kuuluvuse
médramisel parimaid tulemusi saavutatud statistilist l&henemist kasutades. Kéesoleva t66
teoreetilises osas on toodud iilevaate sel suunal tehtud uurimustodst. Magistritoo praktiline
osa seisnes kahe algoritmi rakendamises eesti keelele: transformatsioonipohine meetod
ning taandamismudel.

Algoritmide kasutamisele eelnes treeniningmaterjali eraldamine eesti keele
stintaktiliselt mérgendatud korpusest. Eeltdo jagunes jargmisteks etappideks:

(1) silintaksianaliisaatori véljundist mitmese analiiiisi saanud nimisdnade leidmine;

(i1) osalausepiiride médramine, et teha kindlaks verb ja nimisdna, mille laiendiks
mitmene sona oma vormi poolest olla vois;

(i11) hindamine, kas lauseliihendite esinemine segab verbi leidmist;

(iv) hindamine, kas verb on osa piisiiihendist.

Meetoditega saavutatud tulemused oluliselt ei erinenud: transformatsioonipdhine
meetod todtas testkirjetele 85.7%lise korrektsusega, taandamismudeli jaoks oli vastavaks
vadrtuseks 86.5%. Molemad algoritmid olid edukamad maédruste leidmisel, vigade osakaal
vastavalt 5,6% ja 4,9% (modifitseeritud algoritmiga 2,7%). Samas tdiendite puhul olid
veaprotsendid vastavalt 61,5% ja 56,7% (68,9%).
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Using statistical methods to disambiguate between nominal attributes
and advebials

Master thesis
Aivi Kaljuvee
Abstract

The thesis targeted a problem in automatic syntax analysis — disambiguating
between attributes and adverbials. The topic needs special attention as typically the correct
analysis depends on government and words' semantics and syntactic rules are unable to
describe these restrictions. There is an analogous problem in English that involves
prepositional phrases (PP). For the same reasons the task of determining the correct
attachment site — either noun or verb attachment — for a PP is a difficult task. The problem
has been extensively explored for English and statistical methods have proven to be most
successful. The thesis provides an overview of the research conducted. The practical task
in this thesis was to experiment with applying two algorithms to Estonian, the chosen
algorithms were the transformation-based learning method and back-off model.

The first step was to extract training data from the syntactically annotated corpus
for Estonian. The preparation consisted of several subtasks:

(1) using the output from syntactic parser to determine ambiguous nouns;

(i1) determining the clause where the verb and noun are located to which the
ambiguous noun possibly is attached to;

(iii)eliminating the verb component from a training instance if the clause contains non-
finite constructions;

(iv)finding multi-word verbs.

The results obtained with the two methods do not differ considerably — accuracy for
transformation based learning is 85.7%, the value for back-off model is 86.5%. The
algorithms were both more successful with adverbials — error rate 5.6% for the
transformation-based learning method and 4.9% (2.7% for a modified version of the
algorithm) for the back-off model. For attributes the values were 61,5% and 56,7%
(68,9%) respectively.
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Lisa 2. Transformatsioonipohise meetodiga leitud reeglid

Toodud reeglid on treenimisel eraldatud vihemalt kahe andmekirje pohjal.

n2 on taiend, kui k2=omastav 79

n2 on maarus, kui n2=kaks 15

n2 on maarus, kui n2=paar 15

n2 on taiend, kui nl=mees, k2=kaasaltlev 13
n2 on maarus, kui nl=tema 8

n2 on maarus, kui n2=minut 7

n2 on maarus, kui n2=aeg 7

n2 on taiend, kui nl=malestus 7

n2 on taiend, kui n2=puu, k2=seestiitlev 7
n2 on maarus, kui n2=pudel 6

n2 on maarus, kui nl=oma k2=omastav 6

n2 on taiend, kui n2=milline 6

n2 on tdiend, kui nl=lahkumine 6

n2 on maarus, kui n2=hulk 5

n2 on maarus, kui n2=neli 5

n2 on maarus, kui nl=minut 5

n2 on taiend, kui n2=see, k2=nimetav 5

n2 on taiend, kui nl=tidruk, n2=juus 5

n2 on taiend, kui nl=1liit, n2=NIMI 5

n2 on maarus, kui nl=see 4

n2 on maarus, kui nl=mina 4

n2 on maarus, kui nl=sina 4

n2 on maarus, kui v=istuma, k2=omastav 4

n2 on maarus, kui nl=kroon, n2=miljon 4

n2 on taiend, kui v=olema, nl=inimene 4

n2 on taiend, kui v=olema, nl=kulu

n2 on taiend, kui nl=erastamine, k2=kaasalttlev 4
n2 on taiend, kui n2=sekund, k2=seesiitlev 4
n2 on tdiend, kui nl=vang, n2=liige 4

n2 on taiend, kui v=olema, n2=NIMI, k2=sisseiitlev 4
n2 on maarus, kui n2=0htu 3

n2 on maarus, kui nl=tund 3

n2 on maarus, kui nl=leib 3

n2 on taiend, kui n2=looline 3

n2 on taiend, kui n2=erakondlane 3

n2 on taiend, kui nl=paas 3



n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
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n2
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on

on
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on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

on

taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
maarus,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,

taiend,

kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui

kui

nl=jaa=m
nl=viide
nl=kaimi
v=viskam
nl=minis
nl=1leht,
nl=ohvit
nl=poiss
nl=press
n2=mitu,
n2=ala,

n2=pea 2
n2=koht

n2=pilk

n2=sada

n2=kimp

n2=pakk

n2=kolm
v=loosi
v=veetma
nl=selli
nl=meesk
nl=maa 2
nl=huvi

v=vaatam
v=olema,
v=laekum
nl=kord,
n2=habe

n2=panee
nz2=kalla
n2=km 2

n2=kuppe
n2=tai 2
n2=dolla
nZ2=maala
n2=keise
nz2=mugav

n2=itaal

ine 3
3

ne 3

a, nl=méng 3

ter, k2=ilmattlev 3
k2=kaasaitlev
ser, k2=kaasaiitlev
, k2=alalttlev 3

, k2=seestiitlev 3
k2=osastav 3

k2=seestiitlev 3

2
2
2
2
2

kiimmend 2
tombama 2
2

ne 2

ond 2

2

a, k2=omastav 2
nl=tege=mine 2
a, nl=kuu 2

k2=omastav

2
12
k 2

12

r 2
ne 2
r 2
us 2

lane 2
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n2
n2
n2
n2
n2
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n2
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taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,

taiend,

kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui

kui

n2=metall 2

n2=kont 2

n2=Uhenda=tud 2

n2=plksid 2

v=valu tekitama 2

v=ilma tegema 2

v=signaali andma 2
v=kiitma 2

v=teistest erinema 2
v=patsima 2

v=lles tegema 2

v=ara_ tooma 2

nl=osalus 2

nl=tomat 2

nl=limbrik 2

nl=astu=mine 2

nl=kuuldus 2
nl=suhtle=mine 2
nl=valdkond 2

nl=plakat 2

nl=paraad 2

nl=16iga=tu 2

nl=vastus 2

nl=pdgene=mine 2
nl=vestlus 2

v=tagasi likkama, k2=seestitlev 2
v=tuginema, k2=alalitlev 2
v=elama, k2=osastav 2
v=naasma, k2=adit 2
v=mdjutama, k2=kaasaiitlev 2
v=voolama, k2=kaasalitlev 2
v=kdndima, k2=seesiitlev 2
v=likkama, k2=alaliitlev 2
v=meenuma, k2=seestiitlev 2
v=tdhendama, k2=seestiitlev 2
nl=kujutus, v=olema 2
nl=lisa, v=saama 2
nl=lehm, v=adra tulema 2

nl=jooks, v=pakkuma 2
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n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2
n2

on
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on

on

on
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on

on
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on

on

on

on

on

taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,
tdiend,
taiend,
taiend,
taiend,
taiend,

taiend,

kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui
kui

kui

nl=teadmine,

nl=mark,

nl=kiisimus,

nl= pdgenik,

nl=hiail,

nl=majandus,

nl=kuju,

v=o0lema

v=puuduma 2

2

v=o0lema 2

v=korraldama 2

k2=seestitlev 2

k2=seestiitlev

k2=seesiitlev 2

nl=minek, k2=alaleiitlev 2

nl=minek, k2=sisseiitlev 2

nl=vdtja, k2=sees

nl=1ill,

nl=sina,

nl=kontroll,

titlev 2

k2=kaasaiitlev 2

k2=alaltutlev 2

nl=keegi, k2=sees

k2=alalttlev 2

tiitlev 2

nl=kénelus k2=kaasalttlev 2

v=teatama,

v=olema,

n2=rinne 2

n2=staadion 2

v=panema, n2=ihis

v=mainima,

n2=toime, k2=kaas

n2=kimme, k2=o0sas

n2=ehitus,

n2=minister,

n2=aken,

n2=nadal,

n2=tegija, k2=saav 2

nl=palju, n2=tema 2

nl=elu, n2=NIMI 2

nl=vend, n2=kiila 2

nl=tund, n2=paev 2

nl=lisa, n2=NIMI 2

nl=olu, n2=seadus 2

v=o0lema, n2=elu, k2=kaasaltlev 2
nl=NIMI, n2=mees, k2=nimetav

kond 2

n2=NIMI 2

atitlev 2

tav 2

k2=kaasattlev 2

k2=nimetav 2

k2=seestiitlev 2

k2=seesiitlev 2

2

2
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Lisa 3. Sagedused taandamismudelis

Esitatud on nende jérjendite sagedused, millele leidus treeningandemetes rohkem
kui 5 nididet. Jarjendi juures olevatest véirtustest esimene nditab kordade arvu, mil

mitmene sona oli lauses tdiendiks, teine number kordade arvu, mil see oli méaaruseks.

n;;v;n;; k;

olema;pluss; kaks;nom 0 17
olema;NIMI;sbna;ad 1 11
olema;mis;tema;ad 0 7
ditsema;august;juuni;el 0 7
paljundama; jaga=mine;puhmas;gen 7 0
ditsema; juuni;august;term 0 6

olema;iga;juht;ad 0 6

viny;k,

olema;NIMI;in 7 31 6ppima; kool;in 0 8
olema; kaks;nom 0 32 olema;aeg;nom 0 8
olema;tema;ad 2 24 olema;see;nom 6 2
olema;soéna;ad 2 17 paljundama;puhmas;gen 7 0
olema;NIMI;kom 8 10 avama;NIMI; #cap 1 6
olema;aasta;gen 11 4 itlema;NIMI;in 1 6
meelde tuletama;meel;adit 0 13 olema;amet;in 0 7
olema; tuba;in 0 12 itlema;NIMI; #cap 7 0
istutama;aprill;in 0 11 olema;tema;gen 6 1
ditsema;juuni;el 0 11 olema;haigla;in 1 6
olema;kédsi;in 1 10 olema;NIMI;ad 1 6
olema;NIMI; #cap 7 4 olema; kord;nom 0 7
olema; juht;ad 0 10 sddima;NIMI;kom 0 6
olema; kodu;in 0 10 olema;kiri;in 0 6
olema;tks;nom 4 5 olema; kolm;gen 3 3
olema;mina;ad 0 9 olema; kimme;nom 1 5
olema; kolm;nom 0 9 olema;liit;in 0 6
saama;NIMI;el 0 9 olema;ilm;in 0 6
péhe tulema;pea;adit 0 9 olema;see;#cap 6 0
olema; tema;el 3 6 koolis kaima;kool;in 0 6

37



silmas pidama;silm;in O 9
olema;NIMI;el 3 6
istutama;mai;in 0 9
olema;sinaj;ad 0 8
olema;elu;in 0 8
ditsema;august;term 0 8
olema;cm;null 0 8

kdtte vdtma;kasiyadit 1 7

ndgema;NIMI;in 0 6

unes nagema;uni;in 0 6
tegema;NIMI;in 1 5

killa tulema;kila;adit 0 6
Oditsema; september;term 0 6
viima;NIMI;ill O 6

olema;kdla;in 1 5

n;;ny; k;

NIMI;NIMI;el 9 41
NIMI;sdna;ad 1 49
NIMI;NIMI;in 6 32
NIMI;NIMI;all 5 27
NIMI;NIMI;kom 6 21
NIMI;NIMI;ill 2 21
sama;aeg;ad 0 21
iga;juht;ad 1 17
pluss; kaks;nom 0 17
NIMI;kool;in 0 13
NIMI;3;digit 0 12
kdrgus;cm;null 0 12
NIMI;tema;all 0 12
mis;tema;ad 0 12
mis;tema;all 0 12
NIMI;2;digit 0 11
mees;nagu; kom 11 0
NIMI;NIMI;abl 3 8
iks;pdev;ad 0 11
kroon;miljon;gen 1 10
see;juht;ad 0 10
tema;sbnay;ad 0 10
see;hetk;ad 0 10
mis;see;el 0 10
NIMI;linn;in 1 9
mees;kittel;kom 9 O

seej;aeg;ad 0 9

tidruk;juus;kom 7 0
jaga=mine;puhmas;gen 7 0
NIMI;rand;in 0 7
kogu;NIMI; #cap 7 O
NIMI;osa;in 0 7
NIMI;kinnitus;ad 0 7
NIMI;riik;in 4 3

kéik; kolm;nom 0 7
juuni;august;term 0 7
NIMI;vald;in 2 5
meeter;sekund;in 5 2
tund;neli;nom 0 6
arve;aasta;gen 5 1
NIMI; kaks;nom 0 6
algus;aasta;gen 6 0
NIMI;hinnang;ad 0 6
aeg;sama; #cap 6 O
oma;aeg;ad 0 6
sugukond;cm;null 0 6
klass;NIMI; #cap 3 3
NIMI;NIMI;nom 2 4
tund;paar;nom 0 6
padev;hommik;ad 0 6
september; kaugus;kom 0 6
kord;elu;in 3 3

kaugus; september;in 0 6

NIMI;mees;all 1 5
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NIMI;NIMI; #cap 7 2
NIMI;NIMI;ad 0 9
meeter; kaugus;ad 0 8
aasta;NIMI;in 1 7
aasta;kaks;nom 0 8
sama;hetk;ad 0 8
august;juuni;el 0 8
vihka=mine;kaks;gen 1 7
iga;pdev;nom 0 7
NIMI;voodi;el 0 7
sérm;mitu;nom 0 7
aasta;algus;in 0 7

algus;sajand;gen 7 0

nadal; kaks;nom

aasta;viis;nom

leping;NIMI;kom 1 5
august; kaugus;kom 0 6
aasta;viis;gen 5 1

see;nadal;ad 0 6

0
aeg; tikk;nom 0 6
oma; koht;all 3 3
3
0

kuu;viis;gen 3

6

mina;NIMI;kom 0 6
taim;cm;null 0 6
aasta;kolm;nom 0O ©

see;minaj;all 0 ©

n;; ki k;

NIMI;gen;in 16 157
NIMI;gen;ad 6 134
NIMI;gen;el 21 76
NIMI;gen;all 8 71
NIMI;nom;all 9 60
NIMI;gen;kom 9 60
kroon;part;digit 7 53
NIMI;nom;kom 5 50
aasta;part;nom 1 53
tema;nom;kom 1 50
see;ad;ad 4 47
NIMI;nom;digit 2 46
NIMI;nom;el 8 33
NIMI;gen;digit 2 36
NIMI;gen;adit 1 34
NIMI;nom;in 5 29
oma;gen;el 1 31
NIMI;gen;ill 1 31
oma;gen;kom 4 28
NIMI;nom;ad 0 30
tema;gen;in 1 28

tund;part;nom 0 28

teinejel;el 0 12
leping;gen;kom 0 12
0 12
12

tema;gen;adit
mina;gen;el 0O
10
11
0 12
tuba;adit;el 0 12

aeg;gen;gen 2
padev;gen;ad 1

miski;part;in

dollar;part;digit 1 11
paev;part;nom 1 10
oma;null;kom 1 10
NIMI;nom;abl 2 9
oma;gen;gen 3 8
meeter;gen;ad 0 11
riik;gen;in 2 9
tidruk;nom; kom 9 2
juuni;el;term 0 11
aasta;part;in 0 11
mis;null;ad 0 11
tema;gen;kom 0 11
miski;part;el 0 11
kell;nom;digit 0 11

NIMI;gen;term 1 6
oma;null;el 0 7
NIMI;part;in 0 7
inimene;gen;el 1 6
mees;nom;el 0 7
osa;part;el 0 7
maaj;gen;ad 0 7
tee;gen;in 0 7
jaga=mine;gen;gen 7 0
kdik;el;el 0 7
sama;null;ad 0 7
mees;nom;gen 6 1
mees;all;kom 6 1
ise;null;el 0 7
naine;gen;in 0 7
leping;gen;ad 0 7
laps;all;el 0 7
tema;null;all 0 7
paev;ad;in 1 6
méte;nom;el 0 6
kasi;adit;el 0 6

sugukond;adit;null 0 6
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tema;gen;el 2 26
mis;nom;ad 0 28
NIMI;gen;tr 0 28
mees;nom; kom 25 2
oma;gen;in 1 26
igajyad;ad 0 27
uks;ad;ad 0 27
aasta;gen;gen 8 19
NIMI;gen;nom 2 24
see;gen; kom 2 24
iga;nom;nom 0 26
NIMI;nom;nom 11 14
mis;nom;all 0 25
NIMI;gen;abl 4 20
sama;ad;ad 0 24
oma;gen;all 1 22
kroon;gen;digit 11 12
lisa;tr;all 12 10
see;nom;nom 0 21
see;in;in 4 17
NIMI;in;in 1 20
aasta;gen;in 1 19
mis;nom;el 0 20
kord;part;nom 0 20
mina;nom;kom 1 19
see;el;el 1 18
pluss;nom;nom 0 17
aru;part;el 0 17
mis;nom;in 0 17
NIMI;gen;gen 10 7
NIMI;all;adit 2 15
NIMI;nom;adit 1 16
aasta;gen;el 1 15
oma;null;in 2 14
kord;part;in 2 14
NIMI;nom;gen 8 8
teine;in;in 2 14
meeter;gen;gen 8 8

see; #cap;ad 0 15

tooj;ad;ad 0 11
méni;gen;kom 0 10
kroon;part;nom 0 10
tema;gen;ad 1 9
oma;refl;el 0 10
NIMI;ill;all 1 9
kuu;part;nom 0 10
kroon;gen;gen 2 8
see;part;all 0 10
minut;part;nom 0 10
kes;nom;all 0 10
see;nom;all 0 10
méni;in;in 0 9
NIMI;all;el O 9
mees;nom;in 3 6
miski;part;kom 0 9
NIMI;ad;el 0 9
teine;null;in 0 9
kroon;gen;in 0 9
tema; #cap;ad 0 9
naine;nom; kom 4

see;null;el 1

k&6ik;nom;in O

mees;part; kom 2

5
8
mis;nom;nom 0 9
9
7
aeg;ad;#cap 9 0
oma;gen;adit 1 8
NIMI;nom;ill O 8
algus;in;gen 8 0
vihka=mine;gen;gen 1 7
aasta;part;digit 1 7
august;term;el 0 8
mees;part;nom 0 8
kell;nom;nom 0 8
NIMI;part;kom 0 8
aeg;part;in 0 8
NIMI;ad;in 2 6
maa;gen;el 1 7

seeyall;all 0 8

sbna;part;nom 0 6
NIMI;all;tr O 6
miski;part;adit 0 6
mees;part;el 1 5
pilk;gen;all 0 6
moédde; kom;digit 0 6
poiss;nom;kom 3 3
seadus;gen;ad 1 5
asi;nom;in 1 5
tema;null;ad 0 6
dhtu;ad;in 1 5
NIMI;el;kom O 6
hind;nom;digit 0 6
mina;part;kom 0 6
ministeerium;gen;in 2
4

maa;ad;term 0 6
riik;gen;all 1 5
taim;nom;null 0 6
minut;gen;gen 2 4
vihka=mine;gen;tr 0 6
peaj;gen;el 0 6
mingi;gen;kom 0 6
NIMI;el;all O 6
aken;gen;adit 0 6
inimene;part;nom 0 ©
september;term;el 0 6
rubla;part;nom 0 6
inimene;gen;in 0 6
jutt;gen;el 0 6
kord;part;kom 1 5
oma;null;all 3 3
partei;gen;kom 0 6
maa;gen;in 1 5
see;nom;ad 0 6
pea;gen;kom 0 6
mina;gen;kom 0 6
mees;gen;adit 0 6

laps;gen;all 0 6
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NIMI;ill;el 0 15
tema;gen;all 0 15
NIMI;kom;in 0 14
mingi;ad;ad 0 14
mis;nom;kom 0 14
tema;part;kom 0 14
protsent;part;digit 1
13

NIMI;in;el 1 13
NIMI;el;ill 1 13
aeg;part;nom 0 14
Uks;in;in 1 12
kord;nom;in 4 9
oma;gen;ad 0 13
kaugus; kom;null 13 O
mis;null;in 0 13
see;null;ad 1 12
see;null;in 0 13
kaugus; kom;in 0 13
mees;gen;el 1 12
tund;part;in 3 10
NIMI;in;ad 0 13
kroon;part;in 1 11
aasta;gen;ad 1 11
tund;gen;gen 1 11
kédrgus;nom;null 0 12
k&dik;nom;nom 2 10
meeter;part;nom 0 12

kdrgus;nom;digit 0 12

mina;gen;in 1 7
kdsi;gen;all 0 8
iks;el;el 0 8

sdrm;part;nom 0 8
NIMI;in;kom 1 7
tema;nom;in 0 8
raamat;gen;el 0 8

meeter;gen;digit 5 3
nadal;part;nom 0 8
liblikas;part;digit O
8
meeter;part;digit 1 7
kroon;term;digit 0 8
aasta;ad;digit 4 4
partei;gen;el 1 7
kogu;gen;ad 1 7
nadal;gen;ad 1 7
tks;null;in 0 8
kuu;gen;gen 4 4
koht;all;in 0 8
oma;refl;kom 0 7
iga;in;in 0 7
see;gen;el 2 5
oma;gen;nom 0 7

samm; part;nom 0 7
iga;null;nom O
tema;null;in 1

voodi;el;all O

o < o

NIMI;el;adit 1

igaynull;ad 1 5
sama;in;in 0 6
méni;nom;nom 0 6
kahju;nom;el 0 6
oma;gen;ill 0 6
taim;nom;digit 0 6
nagu;gen;kom 1 5
haal;nom;el 5 1
see;part;ad 0 6
mina;gen;all 0 ©
kes;null;in 0 6
tonn;part;digit 1 5
sina;nom;kom 0 6
du;el;adit 0 6
august;in;kom 0 6
linn;gen;kom 0 6
maja;gen;ad 0 6
leht;gen;el 0 6
inimene;nom;in 3 3
september;in;kom 0 6
kodu;adit;el 1 5
kroon; kom;digit 0 6
isejyad;ad 0 6
plaan;el;digit 0 6
mina;null;in 0 ©
jutt;nom;el 5 1
tema;gen;nom 1 5

mis;gen;ad 0 6

n;; ki;n;

NIMI;nom;NIMI 24 79
NIMI;gen;NIMI 13 39
NIMI;gen;sdna 1 49
mis;nom;tema 0 24
NIMI;el;NIMI 4 15
NIMI;ill;NIMI 1 17

NIMI;gen;aasta 1 6
tidruk;nom; juus 7 0
august;term; juuni 0 7
NIMI;nom;2 0 7
h&&l;nom;ekraan 4 3

NIMI;gen;valitsus 1 6
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pluss;nom;kaks 0 17
NIMI;nom;tema 0 15
NIMI;gen;kool 1 14
igayad;juht 0 15
NIMI;gen;riik 6 7
mis;nom;see 0 13
kédrgus;nom;cm 0 12
vihka=mine;gen;kaks 1 11
NIMI;gen;vald 2 10
sama;ad;aeg 0 12
NIMI;gen;linn 0 11
tema;gen;nagu 0 11
see;ad;hetk 0 10
iks;ad;paev 0 10
partei;gen;liige 0 10
mis;nom;sina 0 10
meeter;gen; kaugus 0 9
NIMI;gen;osa 1 8
aasta;gen;algus 0 9
NIMI;nom;3 0 9
mdéte;nom;pea 0 9
kroon;gen;miljon 1 8
hobune;gen;selg 0 8
tema; #cap;sdna 0 8
riie;nom;selg 0 8

sama;ad;hetk 0 8

aasta;part;kaks 0 8
NIMI;gen;turg 2 6
NIMI;gen;nagu 1 7
juuni;el;august 0 7
NIMI;nom;mina 0 7

NIMI;in;NIMI O 7

aasta;part;viis 0 7
mis;nom;NIMI 0 7
NIMI;gen;rand 0 7
sdrm;part;mitu 0 7
NIMI;gen;tanav 1 6
see;nom;mina 0 7
jaga=mine;gen;puhmas 7 0
see;ad;aeg 0 7
NIMI;gen;kinnitus 0 7
kaugus; kom; september 0 6
leping;gen; sdélmi=mine 0 6
see; #cap;nadal 0 6
aeg;ad;sama 6 0
nadal;part;kaks 0 6
aasta;ad;NIMI 1 5
aeg;part;tikk 0 6
tund;part;paar 0 6
paev;gen;hommik 0 6
september;in; kaugus 0 6
aasta;part;kolm 0 6
mees;gen;nagu 3 3
august;in; kaugus 0 6
leping;gen;NIMI 0 6
taim;nom;cm 0 6
NIMI;gen;hinnang 0 6
mees;nom;nagu 6 0
NIMI;gen;aeg 0 6
sugukond;adit;cm 0 6
NIMI;gen;mees 0 6
NIMI;gen;saar 0 6
NIMI;nom;mees 3 3

tund;part;neli 0 6

n;; k;

NIMI;in 42 296
NIMI; #cap 98 82
NIMI;el 22 144

selg;adit 0 16
aken;el 0 15

kogu;in 0 15

kinnitus;ad 0 9 |hipe;in 0 7

mang;in 0 9 300;digit 1 6

kdik;all 3 6 trepp;el 0 7
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1 134
34 97
12 87
13 83
1 83

kaks;nom
NIMI; kom
NIMI;ill
NIMI;all
tema;all
sdnay;ad 2 81
aasta;gen 65 17
kolm;nom 2 79
NIMI;gen 63 13
aeg;ad 0 69
kodu;adit 0 58
kord;nom 2 55
tubay;adit 1 51
paev;ad 0 52
paar;nom 0 51
2;digit 4 46
cm;null O 49
tema;el 10 39
mina;all 0 47
kdsi;in 5 40
aastayad 2 43
tema;gen 40 4
kaks;gen 12 32
k;null 0 43
tema;ad 3 40
NIMI;nom 4 38
aeg;nom 0 42
juht;ad 1 40
3;digit 0 41
neli;nom 2 38
6;digit 0 39
NIMI;ad 1 37
paev;nom 2 36
kool;in 0 38
NIMI;adit 4 34
voodi;el 0 37
tema; kom 3 34
16pp;term 0 36

viis;nom 1 35

mina;kom 1 14
kool;adit 0 15
pihk;adit 0 15
uks;el 0 15
kiilaline;all O
15

maa;abl 2 13
hulk;nom 0 15
juuni;el 0 15
paev;in 3 12
kr/kg;null 0 15
asi;el 0 15
keel;in 0 15
aprill;in 0 15
saal;adit 0 15
15;digit 4 11
maay;el 2 13
seadus; kom 3 12
laud;ad 3 12
hinnang;ad 0 15
kivi;kom 0 14
kasum;el 0 14
kook;adit 0 14
andmed;ad 1 13
nurk;in 2 12
suund;in 1 13
miljon;gen 3 11
25;digit 2 12
nurk;adit 0 14
naine;kom 2 12
amet;in 0 14
dhk;adit 0 14
koht;ad 1 13
selg;el 0 13
mees;el 4 9
see;all 1 12
elu;adit 0 13
aasta;nom 3 10

nadal;gen 12 1

august;term 0 9
kolm kimmend;nom
09

laps;all 1 8
3000;digit 0 9
huvi;in 0 9
kittel;kom 9 O
komme;ad 0 9
ema;kom 1 8
saamine;tr 2 7
jalg;el 0 9
60;digit 0 9
torn;el 0 9
peo;in 0 9
sdda;in 2 7
seis;in 0 9
kael;in 0 9
teadvus;in 0 9
ise;refl 0 9

voodi;in 0 9

keskus;el 0 9
16ppsad 0 9
kool;el 1 8
ekraan;el 4 5
1épp;tr 0 9
kiimme;gen 3 6
kiila;el 1 8
kohus;i1ll 0 9

teine;adit 0 9
osa;gen 1 8
teine;kom 1 8
raamat;el 1 8
2000;digit 1 8
pool;all 0 9
mees;ad 0 8
sahtel;ill 0 8
tunne;kom 0 8
laps;kom 1 7
pudel;el 1 7

kr;null 0 7
ktilg;all 0 7
kell;nom 0 7
1996;digit 1 ©
aastaj;el 1 6
malu;in 0 7
turg;all 2 5
kiirus;kom 0 7
valitsus;all 1 6
sama; #cap 7 0
kiri;kom 3 4
leping;gen 1 6
kaks kimmend;nom
0 7

nadal;nom 0 7
16;digit 1 6
laud;el 2 5
kontor;el 0 7
poliitika;in 1 6
vald;adit 0 6
uks;all 0 6
valdkond;in 0 6
talu;in 0 6
anne;tr 0 6
paev;adit 0 6
vahetus;ad 0 6
vari;adit 0 6
meel;kom 0 6
ridayadit 0 6
8;digit 0 6
jalg;adit 0 6
x;null 0 6
iroonia;kom 0 6
11;digit 0 6
kohtumine;ad 1 5
pesa;in 2 4
vastavus;adit 2 4
komisjon;in 0 6

2.00;digit 0 6
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m;null 5 31
iks;nom 13 22
see;el 10 25
peaj;adit 2 32
kdsi;kom 1 33
elu;in 5 29
1;digit 1 32
kdsij;adit 1 32
33
32

hetk;ad

maja;in

32
31
29
10;digit 1 29

0
0

tuba;in 2 30
kodu;in O
mina;ad 0O
2

linn;in

mdéte;in 3 27
koht;in 0 28
nagu;kom 19 9
maa;ad 2 26
algus;in 1 26
mai;in 0 26
toor;all 3 23
kdsi;el 0 26
meel;adit 0 26
50;digit 3 23
silm;in 0 26
linn;adit 1 25
kuus;nom 1 25
100;digit 1 25
ilm;in 4 21
pea;el 3 22
see;#cap 21 4
suu;el 0 25
osa;in 2 23

24
24

ohtu;ad

selg;in

24
23

1
0

aeg;gen 8 16
4;digit O
1

5;digit

du;el 0 13
biroco;el 0 13
ktlg;el 0 13
tee;ad 2 11
rand;adit 2 11
puu;el 12 1
30;digit 1 12
sinaj;ad 0 13
sdrm;kom 1 12
koht;el 1 11
kael;adit 0 12
teine;all 0 12
alayad 3 9
nadal;ad 0 12
tund;nom 0 12
vari;in 0 12
maa;kom 1 11
kaugus;ad 0 12
tuhat;nom 0 12
seeme; kom 0 12
aed;in 1 11
silm;kom 1 11
juus; kom 10 2
aeg;el 1 11
pea;in 1 11
see;gen 7 5
paik;in 0 12
ots;el 1 11
uni;in 2 10
sina;kom 0 12
asutus;in 0 12
algus;el 1 11
mina;gen 11 1
jalg;kom 2 9
hind;kom 1 10
asi;kom 1 10
6lg;all 0 11
joud;kom 0 11
kord;adit 0 11

1500;digit 2 6
vars;kom 2 6
nina;kom 5 3
minut;gen 0 8
18;digit 2 6
liit;kom 1 7
vesi;kom 2 6
sdber;kom 0 8
Jaam;in 1 7
jarg;ad 1 7
9;digit 1 7
pudel;gen 1 7
44;digit 0 8
juuni;gen 8 0
80;digit 0 8
pistik;kom 0 8
kogu;adit 2 6
kg;null 0 8
mees;nom 2 6
sdber;all 0 8
tikk;nom 0 8
kolm;all 1 7
kaks;ad 1 7
abi;adit 0 8
too;el 3 5
inimene;el 1 7
tod;in 1 7
kuu;gen 5 3
osakond;adit 0 8
hetk;gen 3 5
paik;el 0 8
aeg;tr 0 8
mood;ad 0
lugu;el 3
lugu;in O
taimla;in

16pp;el O

o o O o0 U o«

16pp;in O
plaan;el 1 7

too;kom 2 4
puhk;ad 0 6
vaide;ad 0 6
liige;all 1 5
sein;all 0 6
pool teist;nom O
6

vangla;el 0 6
jooks;in 0 6
pilt;ad 0 ©
kohvik;ill 0 6
liige;el 5 1
mai;el 0 6
nadal;in 5 1
joud;el 0 6
sada;nom 0 6
vari;el 0 6
22;digit 0 6
tutar;kom 0 6
méte;kom 0 6
piits;kom 2 4
kelder;in 1 5
ko6ok;in 0 6
tervis;tr 0 6
lagendik;all 0 6
koridor;in 0 ©
september;term 0
6
mitu;gen 2 4
34;digit 0 6
tukk;tr 0 6
iks;el 4 2
kong;in 0 6
13;digit 1 5
sein;ad 3 3
rind;all 0 6
kaks;part 0 6
sahtel;el 0 6

osa;nom 0 6
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paev;gen 12 11
kimme;nom 1 22
mees;all 2 21
linn;el 1 22
august;in 0 23
viis;gen 12 11
7;digit 0 23
mina;el 6 16
NIMI;abl 4 18
koht;all 3 19
sajand;gen 22 0
alus;ad 3 18
saal;in 2 19
mees;kom 1 20
ténav;ad 2 19
paev;el 3 18
asi;in 2 19
hommik;ad 3 18
rand;in 1 20
see;kom 1 20
pool;nom 1 19
mets;in 2 18
paar;gen 2 18
silm;adit 0 20
200;digit 1 19
20;digit 3 17
laud;all 0 19
kiisimus;in 2 17
riik;in 5 14
haal;kom 2 17
seitse;nom 1 18
aasta;in 3 16
see;nom 16 2
september;in 0
18

pool;gen 5 13
elu;el 4 14
kord;in 2 16
pdrand;all 0 18

ruum;el 0 11
ruum;in 3 8
koht;abl 0 11
haigla;in 1 10
10
10
11
56
11

laen;tr 1
tubaj;el 1
ema;all O
6igus; kom
du;adit O
tulevik;in 0 11
tasku;in 3 8
seadus;in 1 10
konverents;ad 0
11

valgus;in 1 10
mitu;nom 0 11
valimine;ad 0 10
naine;all 0 10
nagu;ad 2 8
17;digit 0 10
vald;in 3 7
kaks;all 0 10
tasku;ill 0 10
partei;gen 7 3
hada;in 0 10
12;digit 0 10
maja;adit 0 10
taseyad 1 9
see;in 0 10
klaas;el 6 4
neli;gen 2 8
nimi;kom 6 4
kiisimus;all 3 7
19;digit 0 10
hool;kom 0 10
kuu;in 1 9
arve;ill1 1 9
kabinet;adit O
10

talu;adit
kord;ad 0
vesij;adit
kiila;in 1
kukal;ill
laud;in 2
mitu;part
raamat;in

kéri;el 1

N 9 B OO o0 O 9 O o O
00}

pdrand; ad 6
kaaslane;kom 1 6
puhmas;gen 7 0
maar;ad 0 7
rida;gen 3 4
aeg;part 0 7
park;in

0
kate;tr O
pood;in O

0

nagu;in

[ ) N B B |

suviy;ad 1
peenar;all 1 6
liit;in 0 7
rusikas;kom 0 7
rida;in 3 4
kantselei;ill O
7
pdhijus;ad 7

0
isaykom 1 6
kogu;el 0 7
paar;ad 1 6
viis;abl 0 7
btiroo;i11 0 7
siida;ill 0 7
raha;kom 0 7
riik;adit 1 6
tee;abl 0 7
tee;all 1 6

vorm;in 2 5

kirjandus;in 0 7

pilk;kom 0 6
24;digit 0 6
juuli;term 0 6
pool;ad 0 ©
piirkond;in 0 6
naine;gen 3 3
Jalg;in 2 4
tankla;in 0 6
tod;ad 0 6
vesi;el 0 6
leht;kom 2 4
lahedus;in 0 6
dhtu;term 0 6
esik;in 0 6
kdla;in 1 5
kord;part 0 6
km;null 2 4
podlv;all 0 6
35;digit 0 6
rida;nom 0 6
aktsiay;kom 1 5
keha;kom 2 4
tund;gen 1 5
400;digit 0 ©
linn;all 1 5
elu;kom 2 4
aadress;ad 1 5
jutt;kom 0 6
saar;ad 0 6
keel;adit 0 6
ekraan;ad 2 4
tasu;abes 2 4
nagu;all 0 6
leht;all 1 5

treppsad 2 4
1.49;digit 0 6
poeg;all 0 6
kallas;all 0 6

iks;gen 6 0
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pea;kom 2 16
kolm;gen 8 10
hetk;nom 0 17
ndgu;adit 1 16
maaj;all 3 14
kaugus;kom 0 17
ots;in 1 16
ulatus;in 0 17
40;digit 0 17
sina;all 0 17
tasku;el 0 17
kiillayadit 2 14
kiri;in 1 15
turg;ad 2 14
aed;adit 0 16

sGna;kom 0 16

keskus;in 3 7
ha;null 2 8
sida;in 0 10
ministeerium; in
37

voodi;ill 0 10
toime;adit 0 10
tund;in 1 9
leht;in 1 9
stigis;ad 0 10
inimene;all 1 9
ruum;adit 0 9
meel;in 0 9
kaks teist;nom O
9

veerand;nom 0 9
nagu;el 0 9
mets;adit 0 9
asi;ill 1 8

liigutus;kom 0 9

paber;all 0 7
asi;nom 0 7
nurk;el 0 7
tdnav;all 0 7
keha;in 0 7

1994;digit 0 7
kdne;in 1 ©
pdld;ad 0 7
surm; term 0 7
6,5;digit 1 6
raamat;kom 1 6
silm;el 0 7
sekund;in 5 2
inimene;kom 1 6
teine;null 5 2
kallas;ad 2 5
pink;all 0 7

11-18;digit 0 6
kaheksa;nom 0 6
malu;el 1 5
kord;el 2 4
osakond;el 4 2
26;digit 0 6
leht;el 0 6
piir;ad 2 4
raday;ad 0 6
hoone;in 2 4
auk;el 0 6
kauss;adit 0 6
tulemus;es 0 6
isik;all 2 4
tema;term 0 6
inimene;nom 1 5
liige;kom 0 ©
kassa;ill 0 6

n;;n;

NIMI;NIMI 45 169
NIMI;sdna 1 50
mis;tema 0 32
sama;aeg 0 21
iga;juht 1 17
NIMI;linn 1 17
NIMI;kool 1 16
pluss;kaks 0 17
mees;nagu 12 5
see;aeg 0 16
NIMI;tema 0 16
aasta;NIMI 2 14
NIMI;riik 6 9
mis;see 0 14

aasta;viis 5 9

paev;paev 0 9
NIMI;silm 0O 9
aasta; kimme 3 6
maa;NIMI 1 8
mote;pea 0 9
hobune; selg
vagi;NIMI 2
NIMI; kord O

paev;NIMI O

o 0w O o O

NIMI;mets O
august;juuni 0 8
mina;NIMI O 8
sama;hetk 0 8
NIMI;turg 2 6
leping;NIMI 2 6

haal;ekraan 4 3
NIMI;valitsus 1 6
NIMI;leht 2 5
riik;kolm 2 5
aeg;tikk 0 7
sdrm;mitu 0 7
mees;NIMI 1 6
NIMI;rand 0 7
jaga=mine;puhmas 7 O
NIMI;elu 1 6
kroon;NIMI 2 5
NIMI;meel 0 ©
taim;cm 0 6
NIMI;saar 0 6

paev;paar 0 6
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see;hetk 0 13
NIMI;aeg 0O 13
kroon;miljon 1 12
NIMI;mees 3 9
NIMI;aasta 1 11
NIMI;osa 1 11
NIMI;3 0 12
mis;sina 0 12
vihka=mine;kaks 1 11
NIMI;vald 2 10

12

3

kdrgus; cm
riik; NIMI

0

8
tema;nagu 0 11

2

0

1

NIMI;nagu 9
tund; paar 11
NIMI;2 0 1
iks;pédev 0 11
see;tema 1 9
mis;NIMI 0O 10
NIMI;pea 1 9
see;juht 0 10

partei;liige 0 10
aastaykaks 1 9
see;mina 0 10
aeg;NIMI 1 9
tema;sdéna 0 10
aasta;algus 0 9
NIMI;mina 0 9
tema;NIMI 2 7
meeter; kaugus 0 9
mees;kittel 9 O

oma;aeg 0 9

riie;selg 0

8
meeter;kaks 0 8
kogu;NIMI 8 O
NIMI;paev 1 7
aasta;paar 0 8
meeter;sekund 5 3
see; NIMI 1 7
tund;pool 1 7
NIMI;koht 1 6
NIMI;voodi 0 7
aeg;hulk 0 7
tund;neli 0 7
NIMI;kinnitus 0 7
NIMI;tuba 0 7
oma; koht 3 4
teine;ots 1 6
tidruk;juus 7 0
ametnik;bliroo 0 7
kdik;kolm 0 7
see;nadal 0 7
algus;sajand 7 O
NIMI;kaks 1 6
iga;padev 0 7
sdda;NIMI 3 4
kord;paar 0 7
juuni;august 0 7
see;kord 0 7
oma;NIMI 2 5
NIMI;kasi 0 7
see;aasta 0 7
nadal;kaks 0 7
NIMI;tanav 1 6

kaugus; september 0 6
august;kaugus 0 6
aastaj;kolm 0 6
NIMI;maa 1 5
linn;NIMI 3 3
kord;NIMI O 6
leping;sdlmi=mine 0 6

kuu;viis 3 3

kasi;kasi 0 ©
algus;aasta 6 O
1iit;NIMI 6 O
oma;naine 2 4
padev;hommik 0 6

klass;NIMI 3 3
NIMI;kiila O 6
NIMI;hinnang 0 6
arve;aasta 5 1
see;kolm 1 5
tema;kasi 0 6
aeg;sama 6

minut;viis 5

0
kes;NIMI 0 6
1
ise;NIMI 0 6
sugukond;cm 0 6
kord;elu 3 3
ise;tema 1 5
NIMI;nurk 0 6
september; kaugus 0 6
teine;kaks 3 3
minister;NIMI 1 5
sbna;paar 0 6

NIMI;1liit O 6

\f;kz

olema;in 39 357
olema;ad 14 221
olema;kom 54 137

juhtuma;kom 1 9
viibima;in 0 10

mitma;digit 1 9

looma;in 0 7
jaama;ad 0 7

paljundama;gen 7 0
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olema;nom 15 167
olema;el 42 113
olema;gen 70 47
olema;digit 10 77
olema;all 18 44
saama;el 6 47
olema;tr 1 50
réaakimay;el 2 40
ndgema;in 3 28
toimuma;in 1 28
andma;all 1 26
vdtma;el 1 25
itlema;all 2 24
tegema;in 1 23
radkima;kom 0 23
aru saama;el 0 23
maksma;digit 1 21
saama;in 3 19
saama;tr 2 20
saama;digit 1 21
tegema;kom 3 19
panema;all 2 20
kdima;in 0 21
olema; #cap 17 4
kirjutama;el 4 17
Oditsema;term 0 21
Sitsema;el 0 21
istutama;in 0 20
leidma;el 1 19
saamay;ad 0 19
minema;adit 0 19
itlema;in 3 16
tulema;el 1 17
tooma;adit 0 18
elama;in 2 16
teadma;el 1 17
istuma;in 1 16
viima;ill O 17

olema;adit 6 11

Oppima;in 2 8
saatma;adit 0 10
tulema;kom 2 8
itlema;el 1 9
alustama; kom 2 8
tooma;el 2 8
otsima;el 0 10
jaama; kom 2 8
radkima;all 1 9
veetma;in 1 9
pahe tulema;adit 0 9
istuma;gen 0 9
kostma;el 0 9
andma;in 3 6
métlema;kom 0 9
lahkuma;el 0 9

vditma;in 0 9

jatkuma;in 2 7
padsema;adit 1 8
teatama;el 0 9
siduma; kom 0 9
vestlema;kom 0 9

utlema;ad 1 8
seismay;ad 0 9
kuuluma;all 1 8
kdima;ad 0 8
lugema;el 1 7
sditma;kom 1 7
andma;el 2 6
pidama;ad 2 6
avama; #cap 2 6
juhtuma;in 1 7
alistama;digit 0 8
saama;adit 0 8
maksma;all 2 6
katte voétma;adit 1 7
asetama;all 0 8
teatama;ad 2 6

métlema;all 0 8

radkima;in 1 6
tegelema;gen 4 3
joéudma;ill 0 7
teatama;digit 0 7
itlema; #cap 7 0
sditma;ill 2 5
taditma;kom 0 6
puudutama;kom 1 5
viskama;gen 2 4
pakkuma;all 0 6
tdstmayel 1 5
kénelema;in 0 6
maksma; kom 0 6
kutsuma;adit 0 6
lédhenema;all 0 6
andma;adit 0 6
kostma;ad 0 ©
viima;term 0 ©
toetama;el 1 5
andma;ad 2 4
toetama;digit 0 6
hukkuma;digit 0 6
tekkima;ad 0 6
ootama;in 1 5
joudma;all 0 6
hoidma;ad 0 6
andma;tr 0 6
naditama;all 0 6
vdtma;ill 0 6
ootama;adit 0 6
vaatama;adit 0 6
avamayad 1 5
kandma;digit 0 6
kdes hoidma;in 1 5
elama;el 2 4

ule andma;gen 6 0O
tabama;el 1 5
maksma;null 0 6

sditmay;all 1 5
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olema;ill 6 10
toéd6tama;in 1 15
saama;kom 1 15
minema;all 0 15
kasvama;digit 1 14
minema;ill 0 15
tegema;el 3 12
joudma;term 0 14
jadama;all 0 14
olema;null 4 10
kuulma;el 2 12
istuma;ad 0 13
saama;gen 4 9
tegelema;kom 1 12
meelde tuletama;adit 0
13

kasvama;ad 0 13
jatma;adit 0 13
sditma;adit 0 13
viima;adit 0 12
kdnelema;el 0 12
kuuluma;adit 0 12
hoidma;in 0 12
minema;in 1 11
itlema;kom 2 10
saama;abl 1 11
tegemay;all 1 11
seisma;in 0 12
joudma;adit 0 12
ostma;el 1 10
pidama;tr 1 10
s6oma;el 0 11
jatma;all 0 11
tundma;in 0 11
16ppema;kom 0 11
saama;all 2 9
jaama;in 2 9
nagemaj;ad 1 10

hakkama;kom 1 10

vdtma; kom 3 5
vaatama;in 2 6
tulema;ill 0 8
pakkuma;in 1 7
jatma;tr 0 8
algama;el 0 8
langema;all 0 8
saatma;all 1 7
ilmuma;in 1 7
olema;term O 8
jaadma;adit 0 8
jaadma;tr 0 8
kehtestama;digit 0 8
ulatuma;term 0 8
teadma;in 2 6
laskma;adit 0 8
tegema;ad 0 8
sddima;kom 0 8
kinnitama;all 2 5
maksma;in 0 7
vdtma;gen 2 5
alustama;ad 1 6
tulema;in 1 6
katma; kom 0 7
ndgema;gen 4 3
tulema;tr 0 7
seisma;kom 4 3
tekitama;in 1 6
vaatama;all 0 7
kerkima;el 0 7
teatama;all 1 6

muutuma;in 1 6

kasutama;ad 0 7
ndudma;ad 1 6
kasutama;in 1 6
pidama;in 1 6

plisima;ad 0 7
marku andma;kom 3 4

plisima;in 1 6

labi kaima;el 0 6
tdusma;ad 0 6
joudma;digit 0 6
ilmuma;gen 4 2
ndustuma;kom 0 6
mangima; kom 0

6
kutsuma;all 0 6
viskama; kom 2 4

1

kuuluma;digit 5
seisma;nom 1 5
alandama;digit 0 6
vabastama;el 0 6
tulema;adit 0 6
vahenema;digit 0 6
viima;el 0 6
harjuma;kom 0 6
kuulma;in 0 ©
koolis kaima;in 0 6
laskma;kom 1 5
vaatama;gen 1 5
joudma;el 2 4
votma;all 1 5
olema;part 2 4
saama;nom 0 6
killa tulema;adit 0 6
kiisima;el 0 6
jaama;ill 0 6
esitama;ad 0 6
ndudma;abl 1 5
kohtuma;kom 0 6
tdhendama;in 0 6
ldpetama;in 2 4
puuduma;in 0 6
tungima;adit 0 6
nagema;el 0 6
vahtima;all 0 6
unes nagema;in 0 6
heitma;el 0 6

lamama;in 0 6
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leidma;in 1 10
minema;kom 1 10
meeldima;all 0 11
loobuma;el 0 11
avama;digit 0 10
votma;tr 0 10
silmas pidama;in 0 10
kandma;el 0 10
pakkuma;digit 1 9
kasutama;tr 0 10
vastu vétma;in 0 10

olema;abes 2 8

laekuma;digit 1 6
viibima;ad 0 7
kirjutama;all 0 7
vaatamay;ad 1 6
valitsema;in 0 7
astuma;adit 0 7

sattuma;adit 0 7

viitama;all 0 7
viskama;all 0 7
viima;kom 1 6
algama;in 0 7
nagema;part 1 6

juhtima;el 1 5
viima;all 0 6
panema;adit 0 6
hoidma;kom 0 6
vdrdlema;kom 0 6
tulema;all 0 6
toimuma;kom 1 5
tegema;tr 0 6
todtama;gen 2 4
alustama;digit 3 3

selga panema;adit 1 5

tooma;all 0 10

ki k:

gen;in 70 738
gen;el 91 701
gen; kom 81 533
gen;ad 35 565
nom;in 96 400
gen;all 30 457
nom; kom 168 303
part;nom 3 385
part;in 35 352
gen;gen 188 188
nom;el 136 239
gen;tr 9 346
gen;adit 8 341
part;kom 64 280
nom;all 41 277
part;el 51 263
ad;ad 13 238
nom;gen 185 60
part;digit 18
215

nom;nom 44 164

nom;ad 24 182

ad;gen 53 8
el;kom 13 48
all;adit 4 56
all;in 11 49
ad;el 7 52
part;part 14 44
gen;term 1 57
in;el 6 49
all;all 4 51
all;kom 8 47
kom;el 11 43
in;nom 4 49
kom;gen 26 27
gen;es 1 51
adit;kom 4 48
el;term 1 50
all;tr 0 50
kom;adit 3 46
tr;all 17 31
in;digit 6 41
el;gen 31 16
term;el 4 43

kom;ad 3 26
kom;null 14 15
part;es 1 27
el;ad 4 24
ad;nom 1 27
tr;in 3 24
el;nom 1 26
all;ad 3 22
part;term 1 24
tr;el 7 18
abl;el 0 25
tr;gen 19 5
tr;adit 0 24
part;abl 1 23
el;abl 3 20
nom;abes 11 11
adit;in 3 19
ill;kom 2 20
abl;abl 1 20
tr;kom 7 14
gen;null 6 15
abl;adit 0 21

abl;kom 2 11
adit;all 1 12
ad;tr 0 13
el;es 0 13
tr;tr 0 13
tr;ill 0 13
ill;adit 0 12
ill;all 1 11
ad;ill 1 11
all;#cap 10 2
part;abes 2 9
abl;ill 0 11
#cap;in 0 11
term;gen 4 7
adit;nom 0 10
kom;abl 0 10
adit;il1 3 7
part;f#fcap 8 2
ad;term 0 10
term;in 4 6
es;el 2 7
el;#cap 7 2
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nom;digit 14 183
gen;1i11 7 190
in;in 20 158
part;adit 3 163
nom;adit 11 148
gen;digit 32 121
gen;nom 14 132
in;kom 30 107
part;all 16 110
ad;in 17 101
null;in 3 110
part;gen 74 36
kom;in 6 103
el;el 15 88
part;ad 15 85
gen;abl 9 86
all;el 9 86
el;adit 4 83
nom;ill 15 66
abl;all 1 73
adit;el 4 70
el;all 0 67
null;ad 3 64
ad;kom 18 48
in;gen 50 14
part;ill 6 57

el;in 9 38
ad;digit 6 40
kom;digit 4 42
kom;all 7 38
null;el 4 41
nom;null 1 43
nom;tr 5 38
nom;abl 4 39
null;kom 4 38
in;ad 2 39
gen; #cap 29 10
el;digit 0 39
in;all 3 36
all;digit 4 35
tr;digit 1 37
part;tr 4 34
nom; #cap 31 7
fcap;ad 0 36
null;all 5 30
el;ill 2 32
nom; term 3 31
ad;all 0 34
ill;el 1 31
ad;adit 0 32
ad; #cap 29 0

all;gen 11 10
kom;ill 1 19
in;adit 0 20
part;null 4 16
null;nom 0 20
nom;es 3 17
term;digit 4 14
adit;tr 0 18
abl;digit 0 18
all;es 0 17
kom;nom 1 15
in;null 9 7
all;ill 1 15
in;#cap 11 5
kom;tr 0 16
null;ill 0 16
gen;abes 3 12
null;adit 2 13
adit;adit 2 12
refl;el 0 14
kom;kom 4 10
in;tr 0 14
el;tr 0 14
tr;ad 0 13
all;nom 0 13

all;abl 0 9
ad;null 3 6
ill;in 2 7
adit;gen 7 2
el;null 2 7
refl;kom 0O 8
adit;null 1 7
ill;tr 0 8
kom; #cap 7 1
ad;abl 0 7
null;#cap 2 5
null;digit 0 7
es;in 0 7
in;term 0 7
in;il11 0 7
tr;nom 0 7
abl;in 1 5
ad;es 0 6
null;gen 3 3
i11;i11 1 5
fcap;el 0 6
abl;tr 0 6
es;adit 0 6

k,

in 280 2604
el 349 2064
kom 407 1798
ad 103 1494
all 126 1351
digit 90 1279
nom 76 1185
gen 659 539
adit 38 1052
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tr 18 570
ill 38 501
abl 20 256
null 48 203
#fcap 144 102
term 6 218
es 5 176
part 14 75
abes 21 64
refl 0 9

52



	1. Sissejuhatus
	2. Nimisõnalised määrused ja määruslikud täiendid 
	2.1 Määruse ja täiendi mõisted
	2.2 Nimisõnalise määruse ja täiendi vormidest
	2.3 Määruse ja täiendi kuuluvuse probleem inglise keeles

	3. Inglise keelele loodud meetodid 
	3.1 Juhendamata õppel põhinevad meetodid
	3.2 Juhendatud õppel põhinevad meetodid
	3.2.1 Transformatsioonipõhine meetod
	3.2.2 Taandamismudel
	3.2.3 Otsustuspuu
	3.2.4 Lähima naabri meetod
	3.2.5 Tugivektormasinad


	4. Valitud statistiliste meetodite rakendamine eesti keelele
	4.1 Treeningandmete ettevalmistamine
	4.2 Eksperimentide tulemused
	4.2.1 Transformatsioonipõhine meetod
	4.2.2 Taandamismudel


	5. Järeldused ja plaanid edaspidiseks
	6. Kokkuvõte
	Abstract
	Viited
	Lisad
	Lisa 1. CD: Andmete ettevalmistamiseks kasutatud skriptid. Treeningandmed.
	Lisa 2. Transformatsioonipõhise meetodiga leitud reeglid
	Lisa 3. Sagedused taandamismudelis


