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Nimisonade klasterdamine vastavalt neid kirjeldavatele omadussona-
dele

Liihikokkuvote:

Omadussonade kasutus annab lisainformatsiooni nendega seotud nimisdnade kohta. See
voimaldab kokku grupeerida sarnaste omadustega nimisonu. Antud t66 eesmérgiks on
kasutada kolme erinevat meetodit, et klasterdada nimisonu vastavalt nendele omadus-
sonadele, millega neid tekstides kirjeldatakse. Klasterdamiseks on kasutatud Jaccardi
sarnasust koos spektraalklasterdusega, mittenegatiivset maatriksi faktorisatsiooni ning
Dirichlet’ peitlahutust. Klasterdamise tulemusena saadakse nimisonade grupid ning ana-
liitisitakse klastritesse kuuluvate sdonade seotust ning seda, millised omadused milliste
sonade jaoks on keelekasutuses olulised.
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Clustering of Nouns Using the Adjectives that Describe Them

Abstract:

The usage of adjectives gives additional information about the nouns they describe. That
allows the grouping of similar nouns. The aim of this thesis is to use three different
methods to cluster nouns using adjectives that describe them in texts. For clustering,
the models used are Spectral Clustering on data of Jaccard similarities, Non-Negative
Matrix Factorization and Latent Dirichlet Allocation. The resulting clusters are analysed
to determine the relatedness of nouns in clusters and which adjectives are significant for
which nouns in language use.
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Sissejuhatus

Sonade klasterdamine on keeleteaduses oluline iilesanne, sest see voimaldab paremini
uurida ja moista keelt ja keelekasutust. SGnu on vdimalik klasterdada erinevatel alustel,
nditeks saab sonu klassifitseerida vastavalt nende sonaliikidele. See t60 késitleb tdpsemalt
nimisonade ja omadussonade klasterdamist vastavalt sellele, millised omadussonad
kirjeldavad milliseid nimisonu.

Omadussonu kasutatakse keeltes, et anda lisainformatsiooni nende sdonade kohta, mille
kirjeldamiseks neid kasutatakse. Vastavalt sellele, milliseid omadussdnu kasutatakse
nimisonade kirjeldamiseks, saab nimisonu jaotada loogilistesse klastritesse. Niiteks
omadussOna ‘maitsev’ kasutatakse eeldatavasti soogi vOi joogi kirjeldamiseks. Selle t66
eesmirk on jaotada nimisonad klastritesse vastavalt sellele, milliste omadussonadega
neid kirjeldatakse.

Sonu on voimalik klasterdada semantiliselt tihenduslikesse gruppidesse kisitsi, kuid
see on aegandudev protsess. Selle to6 kadigus kasutatakse sonade klasterdamiseks erine-
vaid masindppemeetodeid. Nimisonade klasterdamisel on voimalik leida semantiliselt
tahenduslikke klastreid, mis annavad informatsiooni keelekasutuse kohta.

Selle t66 kdigus kogutakse kokkukéivate nimisona ja omadussona paaride andmestik
ning kasutades erinevaid masindppe meetodeid jaotatakse saadud andmestikus sonad
klastritesse. Eesmérk on leida semantiliselt seotud nimisdnade gruppe vastavalt nimi-
sonu kirjeldavatele omadussonadele ning uurida, millised omadused mingeid nimisdnu
kirjeldavad.

Esimeses peatiikis antakse teoreetiline iilevaade semantilise sarnasuse ja seose moistetest
ning erinevatest sonapaaride kogumise meetoditest. Lisaks sellele kirjeldatakse paaride
kogumist ja saadud andmestiku eeltootlust. Teises peatiikis antakse iilevaade erinevatest
kasutatud masindppe algoritmidest ning kirjeldatakse mudelite loomist. Kolmandas
peatiikis analiiiisitakse saadud sdonade klastreid ja hinnatakse tulemusi.



1 Keeleteaduse meetodid ja andmestiku eeltootlus

Uurides nimisdnadega kokkukiivaid omadussonu saab nimisonu jaotada erinevatesse
semantiliselt tihenduslikesse klastritesse. Sellisel viisil sonade klasterdamiseks on vaja
suurt hulka tekste, kust saab leida nimisdna ja omadussdna paare. Lisaks sellele peaksid
paarid olema sagedaselt esinevad ning nimisonade klasterdamisel peaks iga kasutatavat
nimisona kirjeldama ka mitu erinevat omadussona.

Selles peatiikis on antud iilevaade semantilise sarnasuse ja semantilise seose moistetest
ning kirjeldatud erinevaid vdimalusi vajalike paaride leidmiseks. Lisaks sellele on antud
ilevaade paaride leidmiseks kasutatud meetoditest ning andmestiku eeltdotlusest.

1.1 Semantiline sarnasus ja seos

Uldiselt eristatakse kirjanduses iiksteisest semantilist sarnasust ja semantilist seost. Se-
mantilise seotuse nédol on tegemist iildisema moistega, mis hindab sGnade omavahelist
seotust erinevatel alustel [Res95]. Semantiline sarnasus on konkreetne semantilise seo-
se juhtum, mis votab vaid taksonoomilisi seoseid arvesse. See tdhendab, et sarnasust
arvutatakse siinoniiiimsete sonade ning sona iilem- ja alammdiste pohjal.

Erinevates allikates on siiski erinevusi nende kahe mdiste tihenduse osas. Feng jt kir-
jelduse kohaselt on kahe sona vaheline semantiline seos midratav vastavalt sellele, kui
sarnased on nende tihendused ehk kui siinoniiiimsed sonad on [FBEJ17]. Li jt kirjeldasid
semantilist sarnasust kui mootu, kus kahe sdOna vaheline sarnasus on leitav vastavalt
nendega seotud mdistetele [LBMO3].

Selles t60s on nimisonu klasterdatud sarnastesse gruppidesse vastavalt sellele, milliste
omadussonadega neid on tekstides kirjeldatud. Seetdttu ei leita selles to0s sonade gruppe
vastavalt siinoniiiimsusele, vaid ithes grupis on sdnad, mis on seotud neid kirjeldavate
omadussonade abil. Selle abil on véimalik néiteks iihte gruppi méirata sonad ’juuli’
ja ’august’, sest molema puhul on tegemist suvekuudega, millest riafigitakse sarnastes
kontekstides. Lisaks sellele voib aga ka samasse klastrisse sattuda niiteks sona ’pliit’,
mis ei ole nii sarnane, kuid voib omadussonu vaadates olla seotud, sest tihti rafigitakse
moistest "kuum pliit’ ning ilmale viidates saab riddkida moistetest "kuum juuli’ voi "kuum
august’.

1.2 Nimisona ja omadussona paaride leidmine

Kuna antud t66 eesmirk on klasterdada nimisdnu omadussonade abil, on esimene oluline
samm leida kokkukidivaid nimisdnade ja omadussonade paare tekstidest. Selleks on



erinevaid vdoimalusi, millest moningaid on jargnevalt pikemalt kirjeldatud.

1.2.1 Paaride leidmine vastavalt paiknemisele lauses

Kokkukiivaid sdnapaare on vdimalik ilma keerulisemaid algoritme kasutamata leida
vastavalt sonade asukohale lauses. Selleks on vaja arvesse votta seda, kuidas otsitavad
sonad liksteise suhtes lauses paiknevad. Seda on voimalik teha siintaksi abil. Siintaks
ehk lausedpetus kisitleb lausete ehitust ning lause ja selle osade rolle [Ere13]. Laused
ning fraasid lausetes jirgivad tiilipjuhtudel sarnaseid struktuure, mis vdimaldab méérata
seoseid liksteise suhtes.

Lausete struktuuri tundmine voimaldab sdnade paiknemise abil leida erineva rolliga sdnu
lausest voi mitmeid kokkukdivaid sonu. Selle t60 jaoks on vaja leida nimisdnu ning
omadussonu, mis esinevad nende nimisdnade tdiendina ehk kirjeldavad neid. Eesti keele
puhul on teada, et iildiselt esinevad nimisonu kirjeldavad omadussonad vahetult nende
ees.

1.2.2 Siintaktiline analiiiis

Siintaktiline analiilis ehk parsimine on lause siintaktilise struktuuri kindlaks tegemi-
ne [JM19b]. Seda saab teha, méérates lausele vastava siintaksipuu, kus on méiratud
sonade- vOi fraasidevahelised seosed. Vastavalt sellele méddratakse kas soltuvusstruktuur
vOI fraasistruktuur. Joonisel 1 on toodud néide sdltuvusstruktuuri ning joonisel 2 nédide
fraasistruktuuri visualisatsioonist.
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Joonis 1. Néide voimalikust lause soltuvusstruktuuri visualisatsioonist [MM16].



/—’N

SBJ+NP Z-Fst

A\ /\ |

S-com  V-aux V-main 0s S-com

Kased olid mahkunud Ornrohelisse  loori

Joonis 2. Nidide voimalikust lause fraasistruktuuri visualisatsioonist [NdV04].

Soltuvusstruktuuri miiaramisel tulevad esile seosed, mille abil saab leida, millised nimiso-
nad ja omadussonad kéivad lauses kokku ning selle alusel luua otsitavad paarid. Seetdttu
oleks selles t60s otstarbekam kasutada sdltuvusstruktuuri. Lisaks sellele on siintaktilist
analiilisi vOoimalik rakendada erinevates keeletdotluse iilesannetes, néditeks grammatika
kontrollimine, semantiline analiiiis ja kiisimustele vastamine [JM19b].

1.2.3 Grammatikad

Nagu Jurafsky ja Martin kirjeldavad oma raamatus [JM19a], on kontekstivabad gramma-
tikad kogum reeglitest ja sOnavarast. Reeglid méddravad grammatika juures selle, kuidas
stimboleid kokku grupeerida. Reeglites kasutatavad siimbolid jagunevad terminalideks ja
mitteterminalideks. Terminalid on siin sdnavara hulka kuuluvad siimbolid ning mitteter-
minalid on siimbolid, mille abil viljendatakse reegleid. Grammatika poolt defineeritud
keel on hulk sdnedest, mille saab tuletada selles médratud reeglite abil. Kirjutades so-
bivad reeglid, saab grammatikaid kasutada ka tekstist nimisOna ja omadussona paaride
leidmiseks. Joonisel 3 on ndide lihtsatest grammatikareeglitest, mille abil on voimalik
leida tekstist fraase, mis sisaldavad nimisdna ja sellele eelnevat suvalist arvu omadussonu.
Selles ndites on eeldus, et nimisdnadel on juures méargend 'noun’ ning omadussonadel
mirgend ’adj’, mis on grammatikas terminalideks.
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Joonis 3. Niide voimalikust grammatikareeglite esitusest, et leida nimisonad ja neile
eelnev suvaline arv omadussonu.

Vaorreldes siintaksianaliiiisiga on grammatikate kasutamisel keerulisem leida koiki kok-
kukdivaid paare. Stintaktiline analiiiis méérab tdpselt iga sOna jaoks lauses selle iilema.
Grammatikad eeldavad aga kasutaja poolt kirjutatud reegleid, mille abil ei ole voima-
lik kogu keelekasutust kirjeldada. Kui ei ole soov koiki paare leida, siis grammatikad
voimaldavad lihtsasti tdpsustada reegleid, mille kaudu tekstist sdnu otsida.

1.3 Paaride kogumine tekstidest

Omadussona ja nimisona paaride leidmiseks on kasutatud tekste eesti keele koondkorpu-
sest [ekk], mis on kogumik eestikeelseid terviktekste erinevatest valdkondadest. Kuna
konkreetselt nimisonade ja omadussonade leidmiseks on vaja teada sonaliike, oli vaja ka-
sutada morfoloogiliselt analiiiisitud tekste. Morfoloogilist analiilisi on vdimalik erinevaid
tooriistu kasutades ise teostada, kuid kuna tegemist on aegandudva protsessiga, on selles
t60s kasutatud eelnevalt EstNLTK v1.6.6-ga [LOST20] analiiiisitud koondkorpust.

Sobilike sonapaaride leidmiseks on erinevaid voimalusi. TO0 kédigus proovis autor paare
leida viiksemast andmestikust nii EsStNLTK [LOST20] grammatikaid kasutades kui ka
sonade paiknemise kaudu. EstNLTK abil tehtud morfoloogiline analiiiis sisaldab sonaliiki
madravat atribuuti part-of-speech, mis vdoimaldab leida ldhedal paiknevaid nimisonu ja
omadussonu.

Grammatikaid kasutades oli nédha, et see vOttis palju rohkem aega kui paaride leidmine
sonade paiknemist kasutades. Seetdttu on kasutatud paaride leidmist vastavalt sonade
paiknemisele lauses. Selle kidigus vaatab programm koik sonad lauses lihtsa tsiikli abil
lébi ning leiab vastavalt reeglitele sOnapaarid.

Antud t60s kasutatud andmestiku loomisel vaadati igale nimisdnale kolme eelnevat ning
kahte jiargnevat sona. Kui kolm eelnevat sona on kdik omadussonad voi on kaks koma
vOi sidesOnaga eraldatud nimisdna, luuakse sealt vastavalt kolm voi kaks paari ning
need salvestatakse. Kui ainult iiks voi kaks eelnevat sona on omadussonad, leitakse



ning salvestatakse sealt vastavalt liks voi kaks paari. Kahe jiargneva sona puhul leitakse
paar sellisel juhul, kui nimisOnale jargnev sona on verb olema ning sellele jargnev
sOona on omadussdna. Joonisel 4 on toodud néited paaride leidmisest tekstist. Sinisega on
tahistatud leitud nimisdna ja punasega kontrollitud potentsiaalsed omadussonad. Esimesel
juhul leitakse paarid ’ilus ilm’ ja ’soe ilm’, teisel juhul paar ’ilus ilm’.

Téna on dues ilus ja soe ilm .

Ilm on ilus .

Joonis 4. Niited lausest paaride leidmisest vastavalt sonade paiknemisele

1.4 Lopliku andmestiku moodustamine

Esialgses andmestikus on unikaalseid paare kokku 3070458. Paaride leidmisel kasutatud
meetodi tulemusena esineb esialgses andmestikus vidiksema esinemisarvuga paaride
hulgas valepositiivseid sdnapaare. Valepositiivsete paaride eemaldamiseks uuris autor
juhuslikke niiteid erinevate esinemisarvudega paaride hulgast ning otsustas vastavalt
lausele, kus paar esines, kas antud nimisdna ja omadussOna paar esines koos vOi mitte.

Uuritud sai niiteid, mis esinesid 1-10 korda, kusjuures iga ldvendi juures uuris autor
10 juhuslikku ndidet. Kdikide juhuslike nédidete puhul, mis esinesid tekstides 1-9 korda,
esines valepositiivseid paare. 10 oli vihim ldvend, mille puhul valepositiivseid niiteid
uuritud paaride hulgas ei leidunud, mistottu valis autor selle ldvendiks, mille jirgi
moodustada 10plik andmestik.

Valepositiivsed paarid said tekkida erinevatel pdhjustel. Uks vdimalus oli see, kui oli
kasutatud sonu, mis saavad tekstis kidituda nii omadussdna kui nimisonana. Ndiiteks
leidis programm kaks korda paari ’kohalik pall’. Uks lausetest, millest see paar leiti, oli
"Ohtul oli dnneks vaba aega, siis saime kohalikega palli miingida.", kust on néha, et
sonad "kohalik’ ja ’pall’ on kdrvuti ning vastavad otsinguks méératud reeglitele. Lauset
lugedes on néha, et sona "kohalik’ kditub antud kontekstis nimisOnana ning seetdttu paar
el ole korrektne. Kuna EstNLTK aga miiras sona "kohalik’ selles lauses omadussonaks,
tuvastati see paar. Sarnane ndide oli veel néiteks paar "haige lennuk’, mis esines nditeks
lauses "Kindlustussumma eest on vajadusel vdoimalik haige lennukiga koju tuua, samuti
minnakse jirele surnukehale v&i korraldatakse matus vélismaal.". Teine levinud viga
oli mitmest sdnast koosnev omadussonafraas. Selliste fraasidega ei osanud programm
arvestada, sest soov oli leida iiksikuid omadussonu. Selle idee jéirgi oli ka programm
koostatud. Sellest tekkis niditeks paar vaheline rahukonelus’ lausest "Eile aktiviseerusid
Marylandis jitkuvad lisraeli ja Palestiina liidrite vahelised rahukonelused veelgi.".
"Vaheline’ ja rahukonelus’ on kiill korrektselt tuvastatud kui omadussdna ja nimisona,
kuid paarina ei ole see tihenduslik. Lausest on niha, et tegelikult tdhenduslik fraas sellest
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oleks ’lisraeli ja Palestiina liidrite vahelised rahukdnelused’. Tabelis 1 vastab igale reale
esimeses tulbas uuritud ldvend ning iga ldvendi kohta on vilja toodud valepositiivsete
paaride arv ja iiks valesti leitud paari néide.

Tabel 1. Tekstist leitud valepositiivsete paaride arv ning ndited iga uuritud ldvendi kohta

Valepositiivsete arv | Valesti leitud paari ndide Lause valepositiivse paariga

1 5 ldinud meeleavaldus Vene noorukite laamendamiseks iile ldinud meeleavaldus

USA saatkonna ees parast Festi ihinemist Iraagi-vastase
koalitsiooniga.

2 3 kohalik pall Ohtul oli 8nneks vaba aega, siis saime kohalikega palli
maingida.
3 2 haige lennuk Kindlustussumma eest on vajadusel véimalik haige

lennukiga koju tuua, samuti minnakse jarele surnukehale vi
korraldatakse matus valismaal.
4 3 maksev laserplaadikogu Hagi tagamiseks arestis tditevbiiroo méédunud suvel
korraks ka Jiiri Makarovi umbes pool miljonit krooni maksva
laserplaadikogu rohkem kui 20 000 plaadiga.

5 4 vaheline rahuké&nelus Eile aktiviseerusid Marylandis jatkuvad lisraeli ja Palestiina
liidrite vahelised rahuk&nelused veelgi.
6 1 kehtiv sdiduk On ju auto pikkust silma jérgi killalt raske tdpselt hinnata ja
praegu kehtivas s&iduki tehnilises passis sellekohast marget

pole.

7 3 pakatav ndgu Karini muidu elur8&must pakatavalt néolt vois lugeda
hirmu.

8 2 olnud maakler Info vahendajaks olnud maakler muutub tulevikus peamiselt

kliendindustajaks.
9 2 oodatud koha Kohale on oodatud kdikide kérgkoolide ja

tudengiorganisatsioonide esindajad.
10 0 - -

Lisaks eemaldati paarid, milles leidunud sdnad ei olnud teistega seotud. Selleks uuriti
vaid paare, mis jdid alles, kui eemaldati vihem kui 10 korda esinenud paarid. Ulej aanud
andmetega mitteseotud paaride leidmiseks esitas autor paarid graafina ning uuris graafi
seotud alamkomponente. Tulemustest oli néha, et tekkis iiks seotud alamkomponent,
mis sisaldas 126288 paari. Lisaks neile leidus 157 paari, milles olevad sonad paigutusid
teistesse alamkomponentidesse ning ei olnud seega suurema osa sonadega seotud. Kuna
sellised sonad ei ole klasterdamisel kasulikud, sest need ei ole muude andmetega seotud,
eemaldas autor need 157 paari andmestikust. Nii eemaldati niiteks paarid ’suhkruva-
ba nits’ ja ’suhkruvaba ndrimiskumm’. Nendest sdnadest oli tekkinud kolmetipuline
alamgraaf, sest omadussona ’suhkruvaba’ kirjeldas nii sona ’néts’ kui ka narimiskumm’,
kuid iikski neist kolmest sOnast ei olnud iilejdédnud sonadega paaris. Joonistel 5 ja 6 on
visualiseeritud 10000 levinumat paari graafina. Joonistelt on samuti niha, et tekkinud on
iks suur ning mitu viiksemat alamkomponenti, mis ei ole omavahel seotud.
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Lisaks selgus to06 kdigus, et problemaatiliseks osutusid ka sellised paarid, kus nimisdnu
kirjeldab liiga viike arv omadussonu. Seetdttu sai loodud andmestikust enne klaster-
damist eemaldatud paarid, kus olevaid nimisonu leidus vdhem kui kolme erineva oma-
dussdnaga paaris. Niimoodi eemaldati sdnu, mida on viheste paaride tdttu keeruline
loogilistesse klastritesse jaotada. Eemaldati néiteks nimisona 'vorddiguslikkus’, mis esi-
nes paaris ‘sooline vorddiguslikkus’ 615 korda, kuid millest muus kontekstis ei rddgitud.
Samuti eemaldati néditeks sona ’kesktee’, mis esines vaid paaris kuldne kesktee’ 181
korda. Selle tagajdrjel jdi klasterdamiseks alles 5817 nimisdna, 7358 omadussdna ja
115295 paari.
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2 Mudelite loomine

Selles peatiikis on antud teoreetiline iilevaade kasutatud masindppe meetoditest ning
lisaks on rddgitud, kuidas kirjeldatud mudelid praktiliselt loodi.

2.1 Masinoppe meetodid

Pérast andmete eeltootlemist saab nende peal rakendada iilesande lahendamiseks sobilik-
ke masindppe meetodeid. Antud bakalaureusetoos kasutatakse nimisonade klastritesse
jagamiseks sarnasusmaatriksi jirgi klasterdamist, mittenegatiivse maatriksi faktorisat-
siooni ning Dirichlet’ peitlahutust.

2.1.1 Sarnasusmoodud

Uks selles to6s kasutatud sdnade gruppidesse jagamise meetoditest on klasterdamine
vastavalt kahe sona omavahelisele sarnasusele. Sonadevahelisi sarnasusi saab leida
erinevatel viisidel, kuid selles t60s kasutati selleks Jaccardi sarnasust.

Jaccardi sarnasus on sarnasusmodt, mille tootas esimesena vilja Paul Jaccard oma
to0s [Jac12] vorreldes taimeliike erinevates piirkondades. Kui uurimisel on kaks erinevat
hulka A ja B, siis nendevahelist Jaccardi sarnasust saab arvutada jirgneva valemi abil:

ANB
A8 = 555

kus on |A N B| kahe hulga iihisosa suurus ning |A U B| on kahe hulga ithendi suurus.

2.1.2 Klasterdamine

Esimene viis sdnade grupeerimiseks on nende klasterdamine mingi klasterdusalgoritmi
abil. Klasterdamine on andmete jaotamine gruppidesse ehk klastritesse. Klastreid kirjel-
datakse tildiselt kui gruppe andmepunktidest, mis on omavahel sarnased ning erinevad
andmepunktidest teistes klastrites. Klasterdusalgoritme leidub erinevaid, kuid selles t60s
on kasutatud spektraalklasterdust. Tédpsema iilevaate klasterdamisest saab Xu ja Wunschi
raamatust [ XI09].

Spektraalklasterdus (inglise keeles Spectral Clustering) on Ng jt [NJWO1] poolt kir-
jeldatud kui klasterdusalgoritmi, mis kasutab andmestiku pdhjal loodud sarnasusmaat-
riksi omavektoreid, et andmepunkte klastritesse jagada. Klasterdamiseks kasutatakse
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K-keskmiste (inglise keeles K-Means) meetodit. Nagu on niha joonisel 7, saab spektraal-
klasterduse algoritmiga ka ebakorrapéraseid kujusid klasterdada edukamalt kui tavalise
K-keskmiste meetodiga.
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Joonis 7. K-keskmiste meetodi ja spektraalklasterduse vordlus andmepunktide klasterda-
misel [AHA17].

2.1.3 Mittenegatiivne maatriksi faktoriseerimine

Koren jt kirjeldavad maatriksi faktoriseerimist kui meetodit lahutada maatriks kaheks
viiksemamootmeliseks maatriksiks [KBV09]. Nende t60s kirjeldatu jdrgi on seda kasu-
tatud soovitussiisteemide korral, et kasutajatele tooteid ja teenuseid pakkuda. Taolistes
siisteemides soovitatakse teatud tooteid kasutajatele vastavalt eelnevalt tarbitud toodetele
ehk kasutajad ja tooted jaotatakse gruppidesse vastavalt sellele, kuidas need on seo-
tud. Analoogselt saab ka nimisdnu ja omadussonu jaotada gruppidesse, sest siisteem
leiab sonadevahelisi seoseid ning grupeerib rohkem seotud sdonad kokku. Maatriksi
faktorisatsiooni algoritme on erinevaid, kuid kuna k#esolevas t60s on andmetes vaid
mittenegatiivsed arvud, sest sOnapaare ei saa tekstis leiduda negatiivne arv kordi, on
kasutatud mittenegatiivset maatriksi faktorisatsiooni.

Mittenegatiivne maatriksi faktoriseerimine ehk NMF (inglise keeles Non-Negative Matrix
Factorisation) sai tuntuks selle nime all tdnu Lee ja Seungi toole [LS99]. Nende t60s
kirjeldati, et NMF on algoritm, mis jaotab etteantud maatriksi V ligikaudselt kahe
maatriksi korrutiseks, nii et
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mille visualisatsioon on niha joonisel 8. Algoritmi nimi tuleneb sellest, et tikski kolmest
maatriksist ei sisalda negatiivseid véértuseid.

Documents Topics
" Documents
2]
E 4 P
= o o
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A W, H,

Joonis 8. Kontseptuaalne illustratsioon NMF abil teostatud maatriksi lahutusest [KBB17].

2.1.4 Dirichlet’ peitlahutus

Teemade modelleerimine on juhendamata masindppe valdkonda kuuluv meetod, mida
rakendatakse suurele hulgale tekstidele ehk dokumentidele, et leida seoseid tekstides-
se kuuluvate sonade abil. Algoritm leiab teemad, mis on méiratud leitud sonade ja
nendevaheliste seoste abil. Vastavalt teemadesse miiratud sonadele on voimalik leida do-
kumentide jaotus teemade vahel. Tdpsemalt on véimalik lugeda teemade modelleerimise
kohta Boyd-Graber jt raamatust [BHM17]. Selles to6s on dokumentideks nimisdonad
ning teemade madramiseks kasutatavad sdnad on nimisdnu kirjeldavad omadussonad.

Teemade modelleerimise valdkonda kuuluv Dirichlet’ peitlahutus ehk LDA (inglise
keeles Latent Dirichlet Allocation) on generatiivne ja tdendosuslik mudel, mille ees-
mirk on etteantud dokumendid jagada teemadesse [BNJO1]. Tegemist on juhendamata
masinOppega, seega mudelile ei ole ette antud teemasid, kuid méiratud on teemade
arv. Teemade sisu méiratakse mudeli poolt vastavalt leitud seostele. Seoste méddramisel
kidiakse 1dbi igale dokumendile vastavad sonad ning médratakse need iihte teemasse.
Vastavalt sellele, kui suur osa sdnadest médratakse mingisse teemasse, saab ka méérata,
kui suure tdendosusega voib dokument igasse teemasse kuuluda.
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2.2 Mudelite treenimine

Too kiigus klasterdas autor sonu erinevate meetodite abil. Esimesena kasutati Jaccardi
sarnasust, mille tulemustele rakendati spektraalklasterdust. Teisena kasutas autor NMF
algoritmi ning seejidrel LDA algoritmi.

Koigi kolme mudeli puhul oli tulemuseks saadud klastrite arv 1000. Klastrite arvu 1000
madras autor LDA mudeli tulemuste jdrgi ning vorreldavuse jaoks kasutas sama arvu
ka teiste meetodite juures. Optimaalse arvu leidmiseks treenis autor erinevate klastrite
arvudega mudelid ning arvutas iga mudeli puhul perplexity skoori [BNJO1]. Madal
skoor viitab sellele, et mudelil on hea iildistusvoime, seega klastrite arvuks sai valitud
see, millega treenitud mudel andis madalaima perplexity skoori. Joonisel 9 on nididatud
saavutatud skoorid erinevate klastrite arvu juures. Ulejdinud parameetrid jiid mudelitel
muutmata.

Optimaalse teemade arvu valimine

350

300

P
LA
=

Perplexity
I
[=]
[=]

150

100

D 1000 2000 3000 4000 5000
Teemade arv

Joonis 9. LDA perplexity skoor erinevate klastrite arvude juures
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2.2.1 Spektraalklasterdus Jaccardi sarnasuste pohjal

Esimesena leidis autor sdnade klastreid vastavalt Jaccardi sarnasustele nimisdnade vahel.
Kahe nimisdna omavahelise Jaccardi sarnasuse leidmiseks voeti arvesse pérast eeltootlust
alles jaanud paare. Arvutatud nimisOnapaaride sarnasuste pohjal loodi ruutmaatriks,
kus iga vidirtus viljendab vastavas reas ning veerus olevate nimisdonade omavahelist
sarnasust. Saadud sarnasusmaatriksile rakendati spektraalklasterdust, mis jagas sonad
1000 erinevasse klastrisse.

2.2.2 Mittenegatiivne maatriksi faktoriseerimine

Teisena rakendas autor andmetele NMF mudelit. Selleks moodustati andmetest maatriks,
kus ridadele vastasid nimisonad ning tulpadele omadussonad. Iga viértus maatriksis oli
vastava rea nimisOna ning vastava tulba omadussona paari esinemisarv. NMF mudel
jaotab etteantud maatriksi kaheks maatriksiks, millest iiks vastab nimisdnade ning teine
omadussonade jaotusele klastrite vahel.

2.2.3 Dirichlet’ peitlahutus

Kolmanda meetodina kasutas autor sonade klasterdamiseks LDA mudelit. LDA mudel
sai treenimiseks ette sama andmestiku, mida kasutati NMF mudeli puhul. LDA mudelilt
on voimalik pérast treenimist kiisida nimisonade jaotust klastrite vahel. Saadud jaotuses
vastab igale nimisOnale tdendosusvektor, mis niitab, kui suure tdendosusega nimisdna
igasse klastrisse kuulub. Lisaks saab LDA mudelilt omadussonade jaotuse, milles on iga
klastri kohta antud koikidele omadussonadele vastavad vaidrtused. See vairtus niitab,
kui médrav on iga omadussona selle klastri jaoks, mis tdhendab, et mida suurem véértus,
seda rohkem kirjeldab see sona antud klastrit.
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3 Tulemuste analiiiis

Antud peatiikis hinnatakse tulemusi peamiselt kolmel alusel. Esiteks on vaadatud saa-
vutatud klastrite suurusi, sest kui suurem osa sdnu on paigutatud iihte klastrisse, ei ole
tegemist informatiivsete tulemustega. Teiseks on LDA ja NMF meetodite korral uuri-
tud klastreid, mis on tugevalt kirjeldatud iihe omadussona poolt. Kuna LDA ja NMF
viljastavad ka omadussOnadele vastavad jaotused, on voimalik leida klastrid, kus on
tihel omadussonal palju kérgem véértus kui teistel. Samuti on véimalik uurida iildiselt
omadussonadele vastavaid klastreid. Kolmandaks on uuritud, kuidas on klastrite vahel
jaotunud sdnad, mis vdiks omavahel olla semantiliselt seotud. Selleks kasutas autor kuid,
niddalapéevi, aastaaegu, spordialasid ning ameteid. Spordialadest uuriti tdpsemalt sonu
“jalgpall’, "korvpall® ja ’tennis’. Elukutsetest uuriti sonu ’laulja’, ’néitleja’, "kunstnik’,
“tantsija’ ja ’artist’, mis on tihti omavahel seotud. NMF ja LDA meetodite puhul uuris
autor lisaks veel virvide jaotust klastrite vahel.

3.1 Spektraalklasterdus Jaccardi sarnasuste pohjal

Nimisonade omavaheliste Jaccardi sarnasuste jirgi klasterdas autor sdnad 1000 erinevasse
klastrisse. Saadud tulemustest oli ndha, et tekkis iiks suur klaster, mis sisaldas 2835 sona.
See tihendab, et see klaster sisaldas 48,7% koikidest andmestikus esinenud nimisonadest
ning ei ole seega informatiivne klaster. 745 klastrit sisaldas vaid iiht sdna, mis samuti ei
ole tulemusena informatiivne, sest ei anna teavet sonade seotuse kohta. Joonisel 10 on
kokku grupeeritud 'muu’ alla. Numbrid klastrite korval nditavad mudeli poolt méédratud
klastri indeksit. Selline suur klaster tekkis ilmselt seetottu, et kasutatud Jaccardi sarnasuse
valem vottis arvesse vaid seda, millised omadussonad iga nimisdna kirjeldavad. See
tdhendab, et arvesse ei voetud sonade iildist sagedust ega ka konkreetsete paaride sagedust.
Selle tottu mojutavad sarnasust viga levinud omadussonad, mis kirjeldavad paljusid
erinevaid nimisonu, kuid ei ole informatiivsed.

Tekkinud probleemi lahendamiseks proovis autor kahte erinevat asja. Esiteks jdeti and-
mestikku alles ainult need sonad, mis olid tekkinud suures klastris. Sellele viiksemale
hulgale andmestikust rakendati uuesti spektraalklasterdust. Tulemusena oli néha, et
tekkinud klastritest suurim sisaldas 715 sdna ning suuruselt teine sisaldas 110 sona.
See néitab juba tulemuse paranemist, sest viiksemad klastrid on suurema tdendosusega
semantiliselt tdhenduslikud ning sisaldavad omavahel seotud sonu. Siiski oli néha, et
676 Kklastrit sisaldas vaid iiht sona, mis ei ole informatiivne tulemus. Joonisel 11 on
niha, kuidas sonad on jaotunud klastrite vahel teises mudelis. Analoogselt esialgsele
mudelile vastavale joonisele on siin vilja toodud kiimne suurima klastri nimisdnade arv
ning iilejdinud on grupeeritud "'muu’ alla.
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Joonis 10. Sdnade jaotus erinevate klastrite vahel esimeses mudelis.
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Joonis 11. Sdnade jaotus erinevate klastrite vahel teises mudelis.

Selle meetodi puhul ei ole voimalik hinnata omadussonade jaotust klastrite vahel, sest
Jaccardi sarnasustest loodud andmestik ning selle pohjal leitud klastrid ei siilita infor-
matsiooni omadussdnade kohta.

Pirast kahte klasterdamist uuris autor tdpsemalt nditeid klastrite hulgast. Esimese mudeli

19



tulemuste hulgast suvalisi niiteid uurides tulid vilja nditeks klastrid [’inimene’, mees’,
‘naine’] ning [’automaatkast’, ’automaatkéigukast’, "késikast’]. Teise mudeli juhuslike
nididete hulgas olid nditeks klastrid [ bussifirma’, "kinnisvarafirma’, ’kiitusefirma’] ning
[‘eluase’, elupaik’]. Nende ndidete puhul on niha, et iihes klastris on tegemist semanti-
liselt seotud sonadega. Joonisel 12 on illustreeritud klastri [’inimene’, mees’, 'naine’]
seotus. Iga klastrisse kuuluva nimisdna jaoks on toodud vilja 10 omadussona, millega
see esines koige rohkem paaris. Joonisel on nimisona ja omadussdna ithendatud, kui see
paar esines vastava nimisdna jaoks 10 levinuma paari seas.

kesk&aline
kadnis

ila \ todtav segtud
i tavaline
ras /

lev

vana

\

suur

norrmaalne

purj

kdva

tundmatu

Joonis 12. Klastri [’inimene’, mees’, 'naine’] ning iga klastrisse kuuluva sona 10
levinuima paari visualisatsioon

Uurides eelnevalt vilja toodud semantiliselt seotud sonu, oli esimese mudeli puhul
niha, et koik aastaajad ja néddalapédevad olid paigutunud tekkinud suurde klastrisse.
Spordialadest olid "jalgpall’ ja "korvpall’ samuti kdige suuremas klastris. SOna ’tennis’
oli semantiliselt vihetdhenduslikus klastris 28 teise sOnaga. Seal olid veel néditeks sonad
"pitsa’, serblane’ ning 'vabadussdda’. Mainitud elukutsetest kdik peale sdona "tantsija’ olid
analoogselt eelnevatega paigutunud samasse tekkinud suurde klastrisse. Sona ’tantsija’
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oli klastris 128 teise sOnaga, mis sisaldas paljusid erinevatele ametitele voi rahvustele
viitavaid sonu, aga ka muid sonu, nditeks sonu seotud hoonetega, nagu ’kultuurimaja’ voi
“tselluloositehas’. Kuude klasterdamine onnestus esialgsel mudelil kdige paremini, tekkis
jargnev klaster: ["august’, detsember’, ’jaanuar’, ’juuli’, ’juuni’, *'maérts’, "'november’,
"september’, "veebruar’].

Teise mudeli peal, mis jaotas vaid suurde klastrisse kogunenud sonu, oli niha edasist
klasterdumist. Aastaaegadest tekkisid klastrid [’siigis’, "tali’, 'talv’] ja ['kevad’, ’suvi’].
Nédalapédevadest tekkisid klastrid [’kolmapidev’, ’teisipdev’] ja ['laupdev’, 'neljapdev’,
“piihapiev’, 'reede’], kuid sOna ’esmaspiev’ jii endiselt sellest mudelist tekkinud suuri-
masse klastrisse. Uuritud ametid ning spordialad jédid ka edasisel klasterdamisel saadud
715-sOnalisse klastrisse.

Teisena proovis autor tekkinud suure klastri probleemi lahendamiseks kasutada kaaluga
Jaccardi sarnasuse valemit ning rakendada sellele TF-IDF tehnikat [Jon72], et viihen-
dada sagedaste omadussonade kaalu. See ei andnud vorreldes esialgse klasterdamisega
paremaid tulemusi. Saadud klastrite hulgas oli iiks klaster, mis sisaldas 3000 nimisona,
ning mitmed uuritud védiksemad klastrid olid sarnaselt jaotatud.

Tulemused néitavad, et mOningaid semantiliselt seotud nimisdnade gruppe oli voima-
lik lihtsa Jaccardi sarnasuste abil klasterdamisega leida. Samas oli selle lihtsuse tottu
ka palju probleeme sdnade jagunemise ning eriti suurte klastrite tekkimisega, sest osa
informatsioonist nimisdna ja omadussona paaride kohta ei ole Jaccardi sarnasuste leid-
misel arvesse vOetud. Samuti ei ole vdoimalik teada, miks sonad mingisse klastrisse
paigutati, sest Jaccardi sarnasuste arvutamine ning nende pdhjal klasterdamine ei séilita
informatsiooni omadussdnade kohta.

3.2 Mittenegatiivne maatriksi faktorisatsioon

NMEF mudel jaotab etteantud maatriksi kaheks viiksemaks, millest iiks vastab nimisdonade
jaotusele ning teine omadussdnade jaotusele klastrite vahel. Nende maatriksite abil on
voimalik sonu klastritesse jagada. Selles t00s sai iga nimisona médratud sellesse klastrisse,
mille viirtus oli vastava nimisdna jaoks suurim. Esimesena uuris autor klastrite suuruseid.
Klastrite suuruseid uurides oli niha, et oli kadunud jaotuse probleem, mis esines Jaccardi
sarnasuste pohjal klasterdamisel. K&ige rohkemate nimisdnadega klaster sisaldas 186
nimisdna, mis on 3,2% koikidest nimisonadest. See niitab, et sdnad on iihtlasemalt
jaotunud.

Teisena uuris autor omadusdnade jaotust. Omadussdnadest uuriti midravaid omadussonu
ning erinevatele omadussdnadele vastavaid klastreid. Méddrav omadussona selles konteks-
tis on omadussdna, mis on selles klastris suurima vidrtusega ning mille viirtus selles
klastris oli vihemalt 100 korda suurem jdrgmisest sonast. Middravate omadussonadega
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klastrite uurimisel oli néha, et selliseid klastreid oli kokku 60, kusjuures unikaalseid
omadussonu nende hulgas oli 55. See tihendab, et 5 omadussona olid kahe klastri jaoks
maéadravad omadussonad. Nendeks sonadeks olid ’viimane’, ’vaba’, uus’, ’eelmine’ ja
“oluline’. Nendest nelja sona puhul oli néha, et iiks klaster, mida need sonad kirjeldasid,
oli pikem, kuid teine oli tiihi klaster, mis ei sisaldanud iihtki nimisona.

Selline olukord sai tekkida, sest iga nimisOona médrati vaid iihte klastrisse, mille jaoks
vadrtus oli kodige suurem ehk mis oli kdige kirjeldavam klaster selle sona jaoks. Selle
tagajirjel voib juhtuda, et moni klaster ei ole koige kirjeldavam iihegi nimisona jaoks,
nagu oli ndha nendest néidetest.

Alternatiivselt saab uurida ka iga klastri jaoks suurimate viirtustega nimisonu, mida
autor nende ndidete puhul ka tegi. See niitas, et nendes klastrites ka kdige suuremate
viirtustega nimisonade puhul olid véirtused siiski viiksed ning sonad olid seetottu ka
viihem semantiliselt seotud. Uldiselt oli iihe méirava omadussdnaga klastrite niidetest
niha, et eriti rohkem nimisonu sisaldavate klastrite hulgas oli viga levinud omadus-
sonu. Niiteks "uus’, ’vana’ ning ’suur’ olid koik iihe rohkem kui 100 sdna sisaldava
klastri kirjeldavaks omadussonaks. See tulemus on loogiline, sest tegemist on laialda-
selt kasutatavate omadussonadega, mis saavad esineda paaris viga paljude erinevate
nimisonadega.

Lisaks uuriti iildiselt omadussonadele vastavaid klastreid. Tabelis 2 on vilja toodud suu-
rimate viirtustega nimisonad igas klastris, mis vastasid valitud omadussonadele. Igale
omadussonale on vastavaks valitud klaster, kus selle viirtus oli suurem kui koigil teistel
omadussonadel. Kui klastreid, kus uuritav omadussona oli suurima véirtusega, leidus
mitu, valiti nendest selline, milles oli uuritava omadussona vairtus suurim. Omadussona-
deks on valitud sageduselt esimesed kaks, kiimnes ja sajas omadussona [sag], milleks
on vastavalt ’suur’, uus’, ’endine’ ja 'marg’. Lisaks on valitud 100. sdna vastandsdnana
omadussona ’kuiv’ ning virvidest omadussdna ’valge’. Punaselt on mérgitud nimisonad,
mis esinesid kiill vastavas klastris, kuid ei esinenud paaris uuritud omadussonaga. Selline
olukord sai tekkida, sest kuigi valitud omadussonad olid nendes klastrites suurimate
védrtustega, ei olnud need tihti ainsad méidravad omadussdnad, vaid leidus ka teisi suurte
vidrtustega omadussonu. Siniselt on mirgitud omadussdnad, mis olid uuritavas klastris
mairavad. Nii on nditeks ndha, et omadussona ’uus’ ei olnud uuritud klastris ainuke
midrav sOna, kuigi see oli midravaks omadussonaks kahe teise klastri puhul. Tegemist
on laialdaselt kasutatava omadussonaga, mistottu miidras NMF selle oluliseks sdnaks
mitmes klastris.
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Tabel 2. Valitud omadussonadele vastavate klastrite suurimate vaartustega nimisonad
NMF meetodil

suur uus endine valge marg kuiv
osa leping president maja riie nahk
ténu harjumus | peaminister laev asfalt trenn
hulk bakter kommunist hoone haud koha
tOendosus toime noukogu mees lumi jalg
kogus organism kolleeg Varv lapp fakt
huvi kérvalmdju esimees suhkur sark hein

Autor uuris lisaks iihte klastrit médédravatele omadussonadele ning eelnevalt kirjeldatud
omadussonadele ka klastreid, kus olid kirjeldavateks omadussonadeks vérvid. Virvide
puhul on tegu semantiliselt seotud sGnadega ning intuitiivselt voiksid need iihte klast-
risse kuuluda. Selle kontrollimiseks uuris autor iga virvi kohta kolme kdige suurema
vidrtusega klastrit. Vaadeldud tulemustest oli néha, et varvid kirjeldasid enamasti eri-
nevaid klastreid, vaid monel iiksikul juhul oli kahe vdi kolme virvi puhul klastri osas
kattuvus. Uuritud klastrite puhul oli mérgata, et enamasti ei olnud vérvid nende jaoks
koige kirjeldavamad omadussonad. Sellest saab jareldada, et NMF puhul virvide kokku
koondumist niha ei olnud.

Lisaks uuris autor tulemustes varasemalt kirjeldatud nimisonagruppide jaotust. Vorrel-
des Jaccardi sarnasustest saadud klastritega on siin ndha suuremat varieeruvust, kuna
kasutada oli ka rohkem informatsiooni. Kuude hulgas oli néha, et kaheksa kuud jao-
tusid klastrite [’jaanuar’, ’juuni’, ’veebruar’] ja [‘reede’, 'nddalavahetus’, ’laupédev’,
“plihapédev’, ‘rong’, ‘nddalaldpp’, “pankrot’, "trumm’, "kuul’, ’detsember’, ’kuulujutt’,
“oktoober’, “september’, 'tera’, 'november’, ’vilismaa’, august’, ’liig’] vahel. Kui neist
kahest esimene sisaldab vaid kuid, siis teises on niha ka semantiliselt kaugemaid sonu.
Uurides omadussonu nende klastrite jaoks, oli teise véljatoodud klastri puhul néha, et
madravaks omadussdnaks selles oli sona ’ldinud’. Sona ’juuli’ oli méératud klastrisse,
kus mizravaks omadussdnaks oli "kuum’. Ulejisinud kuud olid masratud iihte suuremasse
klastrisse.

Nagu on eelnevalt kirjeldatust niha, siis iihte klastrisse méirati lisaks viiele kuule ka
kolm péeva ning sonad 'nddalavahetus’ ja *nddalaldpp’. See tulemus on loogiline, sest
erinevad ajale viitavad sonad on semantiliselt rohkem seotud ning kuudest ja pidevadest
radgitakse tihti ka sarnastes kontekstides. Lisaks tuli vilja 90-sonaline klaster, millel oli
samuti liks méddrav omadussona ning selleks oli ’eelmine’. Selles klastris oli mitu péaevale
ja aastaajale viitavat sOna, aga muuhulgas ka sdonad nagu ’nidal’, ’kuu’, ’valimine’,
"hooaeg’, ’semester’, 'oliimpia’. Uurides elukutsete klastreid tuli vilja 118-sdnaline
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klaster, kus lisaks kolmele eelnevalt mainitud elukutsele oli peamiselt veel mitmeid
inimestele viitavaid sonu. Nende hulgas olid néiteks sonad 'naine’, ’Opetaja’, *spetsialist’,
‘peategelane’, “inglane’. Sellel klastril oli samuti midrav omadussona, milleks oli 'noor’.

Lisaks eelnevalt kirjeldatud sonadele uuris autor juhuslikke néiteid saadud klastritest. Kui
Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamises oli tiheks saadud klastriks [’inimene’, 'mees’,
‘naine’], siis NMF mudeliga sdonade grupeerimisel tekkis klaster [’inimene’, mees’].
Sarnaselt eelneva 16igu 16pus kirjeldatud klastrile on selles esimeseks kirjeldavaks oma-
dussonaks ‘noor’. Selles klastris ei ole see aga ainsaks méddravaks omadussonaks, lisaks
sellele on jargnevate kirjeldavate omadussdonade seas muuhulgas niiteks sonad ’elav’ ja
’vana’. Juhuslikult vuritud klastrite hulgas oli ka niiteks [’Ohtutund’, *66tund’, ’&drkaja’]
ning [’kontroll’, *dieet’, ’jdrgimine’, ’julgeolekumeede’, "kvaliteedindue’, "turvandue’].

3.3 Dirichlet’ peitlahutus

LDA mudeli klasterdamise tulemusena saab iga nimisdna kohta tdendosusvektori, mis
nditab iga klastri ehk teema kohta, kui suure tdendosusega see nimisdna sinna kuulub.
Analoogselt NMF meetodiga sai ka LDA puhul iga nimisdna méiratud sellesse klast-
risse, millele vastav védrtus oli suurim. Samuti véljastab LDA mudel iga teema kohta
omadussdnajaotuse.

Sarnaselt eelneva kahe meetodiga uuriti esimesena klastrite suurust. Suuruste jaotus oli
sarnane NMF meetodiga, mis tdhendab, et nimisOnad olid tihtlasemalt jaotunud erinevate
klastrite vahel. Saadud klastritest kolm sisaldasid rohkem kui 100 sona, kusjuures suurim
klaster sisaldas 408 nimisona, mis on 7,0% koikidest nimisdOnadest. See tihendab, et
sarnaselt NMF meetodiga oli ka LDA puhul néha, et kadunud oli probleem, mis esines
Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamise korral.

Sarnaselt NMF meetodiga voimaldab LDA mudel samuti uurida omadussdnade jaotust
klastrite vahel. Eelkdige uuriti méiravaid omadussonu ning erinevatele omadussonadele
vastavaid klastreid.

Maiidrava omadussonaga klastreid oli LDA mudeli tulemustes kokku 46. Sarnaselt NMF
tulemustele oli niha, et vaadeldud 46 klastri hulgas olid levinud omadussonad sellised,
mis kirjeldasid paljude nimisdnadega klastreid. LDA puhul olid omadussdnad uus’, ’suur’
ja ’hea’, mis olid médravaks klastritel, mis sisaldasid rohkem kui 100 sona, millest "uus’
ja ’suur’ olid ka NMF mudeli puhul suurimate klastrite médédravateks omadussonadeks.

Lisaks médravate omadussonade uurimisele uuriti LDA tulemuste puhul samuti iildiselt
omadussonadele vastavaid klastreid. Uuritud omadussonad on samad, mis olid kirjeldatud
NMF meetodi puhul. Tabelis 3 on vélja toodud iga uuritud omadussona kohta klaster,
mille jaoks oli see suurima védirtusega omadussona, ning nimisdonad, mis kuulusid
suurima tdendosusega sellesse klastrisse. Sarnaselt NMF meetodile on punaseks vérvitud
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nimisonad, mille tdendosus vastavasse klastrisse kuuluda oli suur, kuid mis ei olnud
vastava omadussOnaga paaris. Siniseks on vérvitud omadussdnad, mis olid ainsaks
méiéravaks sonaks selle klastri puhul.

Tabel 3. Valitud omadussonadele vastavate klastrite suurimate vidrtustega nimisonad
LDA meetodil

suur uus endine valge marg kuiv
tanu neer tippsportlane triiksark haud suutlikkus
slamm tulija todkaaslane pulber hiis kéha
tdendosus elurajoon komissar vares teekate raev
tookoormus tuumajaam kasvandik poll plekk hein
vanker ravikindlustusseadus alluv suhkur lapp siider
Shin p&himaarus raamatupidaja sukkpiiksid t-sark viha

Lisaks tabelis toodud klastritele tuli sonale ’kuiv’ vastavaid klastreid uurides vilja
klaster, kus kiimme suurima viirtusega omadussona olid ’ilus’, ’soe’, ’kiilm’, "halb’,
vihmane’, ’kuum’, "kuiv’, "hea’, "jahe’ ja "palav’. Nendest esimese omadussona skooriks
(pseudo-count) oli 1737.54 ja kiilmnenda omadussdna skooriks oli 432.88, seega vastava
klastri omadussdnad olid iihtlasemalt jaotunud ning ithel omadussonal ei olnud oluliselt
suuremat moju. Vaadates nimisdnu, oli niha, et teistest sonadest suurema tdendosusega
paigutusid sellesse klastrisse ’ilm’, ’juuni’, ’jaanipdev’, ’kliima’, ’hommik’, ’suvi’ ja
"suvepdev’. Omadussonale "kuiv’ vastavaid klastreid uurides selgus selle klastri osas, et
sonad ’juuni’, "jaanipdev’, Thommik’ ja ’suvepdev’ sdnaga 'kuiv’ paaris ei esinenud, kuid
on siiski s6nad, mida on voimalik koos kasutada. See néitab, et LDA mudel oli voimeline
leidma seoseid, mida andmestikus otseselt vélja toodud ei olnud.

LDA puhul uuris autor samuti virve sisaldavaid klastreid. Sarnaselt NMF mudelile oli
maérgata, et virvid jaotusid peamiselt erinevatesse klastritesse. Kui vaadata iga vérvi
jaoks ainult seda klastrit, mille jaoks oli selle vdirtus suurim, ei olnud iihtki vérvipaari,
mille klastrid oleksid kattunud. Erinevalt NMF mudelist oli LDA puhul néha, et kdik
pohivirvid peale virvide ’lilla’ ja oranZ’ olid nende jaoks vaadeldud klastrites koige
kirjeldavamad omadussonad. Nendes klastrites olevate nimisdnade uurimine niitas, et
enamasti sisaldasid need klastrid selliseid sonu, mida peamiselt kirjeldatakse just nende
virvustega. Tabelis 4 on igale vérvile vastava klastri kohta viis nimisdna, mille tdenidosus
sellesse klastrisse kuuluda oli suurim. Tabelist on vilja jdetud sonad ’lilla’ ja *oranZ’, sest
need ei olnud oma klastrites kdige suurema védrtusega omadussonad, ning 'valge’, sest
see on vilja toodud eelmises tabelis. Punaseks on virvitud nimisdnad, mis selle virviga
paaris ei esinenud.
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Tabel 4. Virvidele vastavate klastrite suurimate védrtustega nimisdonad LDA meetodil

kollane roosa punane | pruun | roheline sinine hall must
liidrisark elevant latern riis konn vilkur kardinal | prigikott
muutkond pdrsas tellis katk aas teksased | argipdev pipar
kaart arileht rist kddbus | mehike | silmaalune | tsoon nahktagi
kdabus majandusleht | kurat | nahktagi | spargel paviljon habe lammas
liblikas dis ratt vitamiin | vodnd ingel kaabu | masendus

Sarnaselt eelneva kahe meetodiga uuris autor lisaks eelnevalt kirjeldatud sdnagruppe.
Selle jaoks uuriti klastreid, mis tekkisid, kui iga nimisdna paigutati sellesse klastrisse,
millesse kuulumise tdendosus oli suurim. Vaadeldes kuid ning pdevi sisaldavaid klastreid
tuli vilja jirgnev klaster: ['reede’, ’siigis’, 'nédalavahetus’, ’kolmapiev’, ’teisipdev’,
"laupédev’, ’piithapédev’, ‘niddalaldpp’, detsember’, *oktoober’, ’september’, november’].
Selle puhul on selgelt niha, et tegemist on semantiliselt tihendusliku klastriga, sest
kokku on grupeeritud erinevad péaevadele ning kuudele vastavad sonad, eriti just sellised
pdevad ja kuud, mis esinevad vastavalt kas nddala voi aasta 10pus. Kuid vaadeldes tulid
samuti ka vélja klastrid [’suvepdev’, *pirukas’, ’pann’, ’pliit’, ’vdileib’, "august’, ’juuli’,
armulugu’] ning [’ilm’, ’juuni’]. Neist esimese puhul oli kdige kirjeldavam omadussdna
’kuum’ ning teise puhul olid kdige kirjeldavamad omadussonad ’ilus’, ’soe’ ja "kiilm’.
Kuigi eriti esimese klastri puhul ei ole kdik sdnad semantiliselt seotud, on omadussdnu
uurides nédha, et inimeste keelekasutuses on need seotud, sest neid kirjeldatakse sarnaste
omadussonadega. Pédevi sisaldavaid klastreid uurides oli ndha lisaks ka klastrit [*aasta’,
"hooaeg’, ’sajand’, ’esmaspéev’].

Uurides klastreid, mis sisaldavad varasemalt kirjeldatud elukutseid, oli nidha, et kdik
viis mainitud ametit olid paigutatud iihte 83-sonalisse klastrisse. Suurem osa sellesse
klastrisse kuuluvatest sdnadest on erinevad ametid, kuid lisaks sellele leidus ka muid
inimestele viitavaid sonu. Selle klastri puhul on tegemist semantiliselt tdhendusliku
klastriga, sest on niha, et mudel oskas kokku grupeerida inimestele viitavaid sonu,
mis on omavahel rohkem seotud kui suure hulga teiste sonadega andmestikus. Selle
klastri kolm kdige kirjeldavamat omadussdna on 'noor’, andekas’ ja *'maailmakuulus’.
Joonisel 13 on vilja toodud, mitu sOna oli igas méératud grupis. Grupid méérati késitsi
vastavalt klastris olevatele sonadele ning nende loogilisele jaotusele. Grupid on médratud
selliselt, et oleks ndha semantilist seotust saadud klastris. Grupis 'muu, inimene’ on kdik
inimestele viitavad sonad, mis ei ole ametid voi rahvused, ning grupis 'muu’ on sdnad,
mis teistesse gruppidesse ei sobinud.
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Sdnade arv igas maaratud sénagrupis
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Joonis 13. Sonade arv igas méédratud sonagrupis ithes LDA mudeli poolt leitud klastris

3.4 Jareldused

Tulemuste analiiiisist oli néha, et Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamine andis kdige
halvemaid tulemusi. See tuleneb sellest, et Jaccardi sarnasuste arvutamine kasutab
vihem informatsiooni andmete kohta. Samuti ei véljastanud klasterdamise tulemus
informatsiooni omadussdnade kohta, mis tihendab, et tulemuseks sai nimisdnade klastrid,
kuid ei olnud teavet selle kohta, miks need kokku on grupeeritud.

Nii LDA kui ka NMF meetod td6tasid vorreldes Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamise-
ga paremini. Jaccardi sarnasuste pohjal loodud klastritest oli néha, et iiks klaster sisaldas
48.7% sonadest. Nii suure klastri ndol ei ole tegemist informatiivsete tulemustega. LDA
ja NMF mudelitest saadud tulemustes oli néha, et sonad olid jaotunud iihtlasemalt ning
seega see probleem oli lahenenud. LDA ja NMF mudelitest saadud suurimates klastrites
oli vastavalt 7,0% ja 3,2% koikidest nimisonadest.

Erinevalt Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamisest on LDA ja NMF puhul véimalik
vorrelda ka omadussdnade jaotust klastrite vahel. Uhe miirava omadussdnaga klastrite
puhul oli ndha sarnaseid tulemusi. Mdlemal juhul oli néha, et suurematel ithe omadusega
klastritel oli méddrav omadussdna moni levinum omadussdna, millega saab kirjeldada
laia hulka erinevaid nimisonu. Nii LDA kui ka NMF puhul oli niha, et sdnad "uus’
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ja ’suur’ olid méddravad omadussonad klastritel, millesse kuulus iile 100 sona. Uurides
tildiselt omadussonadele vastavaid nimisdnade jaotusi oli ndha, et molemate meetodite
puhul suutis mudel suure tdendosusega klastrisse paigutada sonu, mis nende omadustega
loogiliselt kokku kidivad. LDA puhul oli veel néha, et klastrisse, mille jaoks kirjeldavad
omadussonad olid muuhulgas ’ilus’, ’soe’, ’kiilm’, ’vihmane’ ja ’kuiv’, kuulusid suurima
toendosusega sonad, millele saab viidata ilma kirjeldavate omadussonade abil, isegi kui
need esinesid paaris vaid mone klastri jaoks kirjeldava omadussonaga. See néitab, et LDA
on vdimeline leidma loogilisi seoseid, mida andmestikus otseselt ei leidu. Analoogseid
seoseid leidis ka NMF mudel ja LDA mudel teiste klastrite hulgas. Nendest oli néha, et
kuigi leiti loogilisi seoseid, leidsid mudelid ka seoseid paaride vahel, mida tegelikkuses
koos ei kasutata. LDA tulemused olid paremad virvidele vastavaid klastreid uurides. Kui
NMF puhul ei olnud virvide osas loogilisi tulemusi néha, siis LDA mudel leidis peaaegu
koikidele virvidele vastavad klastrid, millesse kuulusid suurima tdendosusega enamasti
nimisdnad, mida kirjeldatakse nende virvidega.

Nimisonade klasterdumist vorreldes oli samuti néha, et Jaccardi sarnasuste pohjal klas-
terdamine andis kodige halvemaid tulemusi. Jaccardi klastrite hulgas oli véiksemaid
semantiliselt seotud sdnade klastreid, kuid kuna peaaegu pooled sdnad paigutusid iihte
klastrisse, ei ole iildiselt tegemist informatiivsete tulemustega. LDA tulemused olid nimi-
sonade osas koige paremad, sest koige selgemalt oli niha semantiliselt seotud sonade
kokku klasterdumist.

Uldiselt vaib viita, et LDA poolt saadud tulemused olid kdige paljulubavamad. Tulemusi
oleks vdimalik veelgi parandada, kui paaride leidmiseks kasutaks tipsemaid meetodeid
(néiteks siintaktilist analiiiisi) ning rohkem tekste.
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Kokkuvote

To60 kidigus loodi andmestik omavahel seotud nimisona ja omadussdna paaridest, mis
sisaldas informatsiooni selle kohta, mitu korda iga paar tekstides koos esines. Saadud
andmestiku pohjal klasterdati nimisdnu kolme erineva mudeliga ning analiiiisiti saadud
tulemusi.

Tulemustest oli ndha, et Jaccardi sarnasuste pohjal klasterdamine andis kdige halve-
maid tulemusi. Jaccardi klastrite juures oli probleemiks see, et klasterdamiseks kasutati
informatsiooni vaid paaride leiduvuse kohta, mitte selle kohta, mitu korda iga paari
leidus. Lisaks ei olnud tulemustel juures teavet selle kohta, miks kindlad klastrid tekkisid.
Tulemustes oli iiks suur klaster, mis sisaldas 48,7% koigist nimisdnadest, mis ei ole
informatiivne tulemus.

Uldiselt oli parimaid tulemusi niha LDA mudeli klastrite hulgas. Nimisonade klastreid
uurides oli LDA mudeli puhul niha rohkem semantiliselt seotud klastreid kui iilejdédnud
kahe mudeli tulemustes. Lisaks nimisonade klastritele voimaldavad NMF ja LDA uurida
ka omadussonade jaotust. Uuriti ithe méddrava omadussonaga klastreid ning iildiselt erine-
vatele omadussonadele vastavaid klastreid. Uhe mizirava omadussdnaga klastreid uurides
olid LDA ja NMF mudelite tulemused vorreldavad. Uurides erinevatele omadussonadele
vastavaid klastreid, oli LDA puhul mirgata paremaid tulemusi. LDA puhul oli niha
loogilisi virvidele vastavaid klastreid ning samuti oli LDA vdimeline leidma loogilisi
seoseid, mida andmestikus otseselt vilja toodud pole.

Tulemuste edasiseks parandamiseks oleks voimalik kasutada tdpsemaid meetodeid sOna-
paaride leidmiseks ning kasutada suuremaid andmestikke, et klasterdatavas andmestikus
oleks rohkem sOnapaare.
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Lisad

I. Repositoorium

To0s kasutatud kood on kittesaadav lingilt:
https://github.com/birgitsormus/noun-adj-classification
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