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Morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastamine

Liihikokkuvote: Eesti keel on pidevas arenemises — uusi sonu tekib juurde erinevate
voimalustega. Keelekasutajad oskavad uusi sonu kiinata vO1 poorata sageli intuitiivselt,
kuid keeleteaduses on see intuitsioon formaliseeritud muuttiitipide néol. Kdesolev t66 uurib,
kuidas automatiseerida sdona muuttiiiibi tuvastamist. Selleks on loodud kaks LSTM-pdhist
mudelit, mis ennustavad sOnadele muuttiitipe. Mudelite algandmed on voetud Vabamorfi
pohileksikonist, mis koosneb peaaegu 74 000 algvormist. Algvormidele on siinteesitud
koik voimalikud sdnavormid ja on iimber toodeldud tehisnédrvivorgule sobivaks kujuks.
Uks mudel on treenitud ainult sdna kirjapildil, mille tipsuseks saavutati 95.8%, teisel on

lisaks antud sonaliik, tdpsuseks 97.8%.
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CERCS: P176 — Tehisintellekt

Automatic detection of morphological inflection types

Abstract: Estonian language is constantly evolving, as new words are created in different
ways. Language users often know intuitively how to inflect new words, but in linguistics
this intuition is formalized in the form of inflection types. This work researches how to
automate the identification of inflection types. To this end, two LSTM-based models have
been created to detect and predict inflection types. The initial data for the models are
taken from Vabamorf’s morphology lexicon, which consists of almost 74 000 lemmas. All
possible word forms are synthesized for the lemmas and the result is transformed into a
suitable form for the LSTM-based models. One model is trained on only words, with an
accuracy of 95.8%, and the other model is trained on words and parts of speech, with an

accuracy of 97.8%.
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1 Sissejuhatus

Eesti keel on pidevas arenemises — uusi sonu tekib juurde uute mdistete nimetamiseks ja
selleks on erinevaid vdoimalusi: sonade liitmisel (,,suunamudija*); tuletamisel (,,guugelda-
mine*); laenamisel (,,droon*); tehisloomel (,,mupo*‘); murdetiivede taaselustamisel (,,kilb*)
vOi isegi olemasolevale kirjakeele sonale uue tdhenduse andmisel (,,heitunu* tihenduses
,.hirmunu kui ka ,,inimene, kes on to66 otsimisest loobunud®) [Ees22]. Varasemalt on
tehtud sdnavdistlusi! ja sdnakorjeid, et saada uusi sonu ja ergutada inimeste keelehuvi.
Niiteks 2023. aasta Sonaus, kuhu laekus kokku 3350 sOna, millest rahvahééletusega ja hin-
damiskomisjoniga valiti voidusonadeks jargmised sonad: ,,asejise*, ,,digikelts®, ,iilitiivik*,
,,ko0dustama/kodusti®, ,lamar®, ,,pdimsus®, ,,rohepaplus ja ,,tookaim* [Raa23].

Inimestena suudame sageli varasema keelekogemuse pohjal oletada, kuidas uusi sonu
tuleks kéddnata voi poorata. TeisisOnu me teame ,,muuttiitipi*‘ intuitiivselt. Lingvistid on
meie keelekogemuse pohjal pakkunud vélja teoreetilised muuttiiiibid, mis grupeerivad
samamoodi kidinduvaid voi podrduvaid sonu. Kiesolev t66 uurib, kuidas muuttiitibi mééra-
mist automatiseerida — tuvastada etteantud sona muuttiiiip automaatselt.

Bakalaureuse t66 on rakenduslik t66 ning selle eesmérk on uurida:

* kui tdpselt suudab tehisndrvivorgul pohinev mudel tuvastada muuttiiiipe toetudes

,.Viikese vormisdnastiku? (VVS) tiiiibikirjeldustele;

* millisest infost piisab tehisnédrvivorgule muuttiiiibi tuvastamisel.

Luuakse kaks LSTM-pohist mudelit, millest iiks on treenitud sona kirjapildil, teine kirja-
pildil ja sOnaliigil. Mudelitest on hiljem kasu automaatse morfoloogilise analiiiisi kohanda-
misel uutele sonade, aga ka murdekeele ja vana kirjakeele sonade analiitisimisel.

To6 jaguneb viieks peatiikiks. Esimeses peatiikis antakse teoreetiline iilevaade muuttiiii-
pidest, kirjeldatakse algandmeid ja tehisnédrvivorke. Teises peatiikis kirjeldatakse metoodi-
kat, kuidas leksikonist andmeid koguti, algvormidele muutevorme siinteesiti ja tehisnirvi-
vorgu alusmudel iiles ehitati. Kolmandas peatiikis eksperimenteeritakse alusmudelite peal
hiiperparameetrite hidilestamist. Neljandas peatiikis analiiiisitakse tulemusi hédilestatud
mudelitel ja viimases peatiikis erinevaid edasiarendusvdimalusi sellele todle.

Valminud t66 kood koos graafikute ja mudelitega on kéttesaadav jirgmiselt veebilehe-

kiiljelt®.

'Eesti Keele Instituut. Sénavdistluste tava Eestis. 2021.
https://eki.ee/teatmik/sona/uued-sonad/sonavoistlused/ (14.05.2024)

200. Viks. Viike vormisdnastik. I: Sissejuhatus & grammatika, II: Sonastik & lisad. Tallinn: Eesti Teaduste
Akadeemia. 1992.

3S. Saska. Morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastamine. 2024. https://github.com/
SanderSaska/MorfoloogiliseMuuttyybiAutomaatneTuvastaja (14.05.2024)
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2 Teoreetiline tilevaade

Jargmises peatiikis selgitatakse muuttiiiipide madistet ja kuidas neid kasutatakse 2018. aasta
digekeelsussdnaraamatus (OS). Ajaloo alampeatiikis tutvustatakse varasemaid muuttiiiipi-
de liigitamise viise, millele jirgnevad varasemalt loodud muuttiiiipe ennustavad mudelid.
Lisaks selgitatakse viimases kahes alampeatiikis t60s kasutatavat sonastikku ja tehisnirvi-

vorke.

2.1 Muuttiiiibid OS-is

Morfoloogiline* muuttiiiip on rithm, kus sdnu ki#natakse vdi pooratakse samamoodi, see
tdhendab kasutatakse samasuguseid grammatilisi tunnuseid ja tiivesid samades vormides
[EER20] [Ere+18] [Vik15]. Nditeks sonad ,,punane* ja ,,kollane* kuuluvad samasse rithma,
sest neid kddnatakse analoogselt: punane, punase, punast ja kollane, kollase, kollast.

S6nu on keeles palju, mistdttu nende rithmitamiseks on rohkelt voimalusi, néiteks
on Elmar Muugi ,,Viikeses digekeelsus-sdnaraamatus‘®> muuttiiiipe kokku 1166, kuid
aja jooksul on efektiivsema grupeerimisega saadud ainult 38 [Vik15]. Lugejasdbraliku
stisteemi loomiseks lisatakse igale muuttiiiibile tdhistuseks seda esindav tiitipsona, number
ja/vdi moni muu tunnus.

Niiteks on 2018. aasta OS-is tiiiibid numereeritud 1-38, kus esimesed 26 muuttiiiibi
kirjeldavad kiindsonu ja viimased 12 poordsdénu. OS-i sdnastikus on kiindsonadel ja
poordsonadel muuttiiiibi number pandud sdna korvale noolsulgude vahele, millele jargneb,
kuid mitte alati, kédédnete jdrelliited alates omastavast. Muutumatutel sonadel (médérsonad,
kaassoOnad, hiitidsonad ja sidesonad) sellised noolsulud puuduvad [Ere+18]. Niiteks sonade
,punane‘ ja , kollane* noolsulgudest on voimalik vilja lugeda, et sdnadele vastab muuttiiiip
numbriga 10 ja omastava kéénde jdrelliide -se (joonis 1). Jdrelliitest -se saab tuletada

sonade omastav kidindevorm ,,punase‘ ja ,.kollase*.

punane <10: -se>, kollane <10: -se>,

Joonis 1. S6nade ,,punane‘ ja ,.kollane* muuttiiiibi number 2018. aasta OS-is [Ere+18]

K&ik muuttiiiibid on OS-is eraldi peatiikis jarjestikuliselt esitatud, kus lisaks kirjel-
datakse nende iilesehitust ja erinevaid liike. Iga muuttiiiip algab tiilipsonaga ja sellele
jargnevad pohivormid (joonis 2). Tiilipsdna on sona algvorm ehk lemma, mis on kujutatud
paksus kirjastiilis. POhivormid on kéinded voi pdorded, millest on voimalik tuletada koiki

teisi vorme.

“sonavormide iilesehituse voi moodustamisega seotud. EKI iihendsonastik 2024. Eesti Keele Instituut,

Sonaveeb 2024. https://sonaveeb.ee/search/unif/dlall/dsall/morfoloogiline/1 (14.05.2024)
SE. Muuk. Viike digekeelsus-sdnaraamat (1. triikk). Tartu: Eesti Kirjanduse Selts. 1933. (5. triikk 1936)


https://sonaveeb.ee/search/unif/dlall/dsall/morfoloogiline/1

Kéindsonadel on pdhivormideks kolm jiargmist kiddnet ainsuse ja mitmuse vormi-
des: omastav, osastav ja sisseiitlev. P6ordsonadel on pohivormideks ma-tegevusnimi,
da-tegevusnimi, kindla koneviisi oleviku ainsuse 1. poore, lihtmineviku ainsuse 1. ja 3.
poore, moonva koneviisi olevik, v-kesksona, nud-kesksdona, umbisikulise tegumoe kindla
koneviisi olevik (-kse) ja tfud-kesksona. Tiilipsona ja pohivormide loetelule jirgneb all
tabel hailikumuutustega, mis voivad esineda nii tiive 10pus kui ka tiive sees. Lidbi nende on

lihtsam kiinata voi poorata otsitud sdna, kui tiilipsonast jddb puudu [Ere+18].

1

ohutu, ohutu, ohutut, ohutusse, ohutute, ohutuid, ohututesse ja ohutuisse

av-ta |Im-ta ‘aasta, kasvataja, pstihhol oogia, matemaatika, k’6rge, “6htu, elamu, k’ohkumatu

Joonis 2. Muuttiiiip 1 — tiitipsona, pohivormid ja hddlikumuutused [Ere+18]

3

armas, ‘armsa, armsat, ‘armsasse, ‘armsate, ‘armsaid, ‘armsatesse ja
‘armsaisse

as — sa |ergas: ‘erksa

is —>sa | 6ilis : "Gilsa, 6nnis : "6ndsa
w, v

us — sa |ainus: ‘ainsa

es — sa |torges: t'orksa

&

armas, ‘armsa, armast, ‘armsasse, ‘armsate, ‘armsaid, “armsatesse ja
‘armsaisse

as — sa |ergas: ‘erksa

is —sa | Oilis : "dilsa, 6nnis : “6ndsa
w, lv
us — sa |ainus: "ainsa

es — sa |torges : t'orksa

Joonis 3. Pshimuuttiiiipide 3 ja 5 rooptiiiibid OS-is [Ere+18]

Lisaks esineb OS-is ka rooptiitipe, kus on péhitiiiibile antud viitena heledamas kirjas
teine pohitiiiibinumber (joonis 3). Esmapilgul voivad need paista samad, kuid tegelikku-
ses eristab neid mingi muutevorm. Joonise 3 niitel on erinev osastav kdéne: ,,armast* ja
armsat®. Rooptiiiibid tulenevad sona mitmetihenduslikkusest voi kui sona tohib hiidldada
mitmes (II ja III) viltes, nditeks on sOna ,,armas‘ nii omadussona kui ka nimisdna, oma-
dussdnana kui ,,vdga armastatud®, nimisdnana kui ,,inimene, keda keegi (viga) armastab®.

Sona ,,ahne on mitme viltega ahne ja ‘ahne [Ere+18].



2.2 Muuttiiiipide ajalugu

Eesti keeles on muuttiiiipide arv ja jirjekord ajaloos muutunud. Jirgnev toetub Ulle Viksi
artiklile [Vik15]. Tema sonul on tiilipide arvu mdjutanud tiitibistiku liigitusalusena arvesta-
tud tiivemuutuste detailsus. Esimene tinapédevase kujuga muuttiiiipide siisteem oli Elmar
Muugi ,,Viikeses digekeelsus-sOnaraamatus®. Muugi sonastikus oli esialgu muuttiiiipe
kokku 1166, kuid jargmiste trikkkidega (kokku viis) taandus see 10puks 845-le. Suurem

“6_kus saadi tulemuseks

koondamine tehti jargmisena ,,Suures digekeelsus-sonaraamatus
ainult 115 tiitipi. Pool sajandit hiljem, 1999 0S-ga’ ja 2006 OS-ga®, langes muuttiitipide
arv 69-le, kuniks voeti kasutusele uute pohimdotetega tiiibistik, mille jirgi on muuttiiiipe
tdnaseni 38. Selle loomise ajendiks oli vajadus luua jédrjekindel ja formaalne klassifikat-
sioon, millega saaks genereerida uutele sdnadele muutevorme. Samuti aitas see teist keelt
konelevatel isikutel lihtsamini eestikeelseid sonu kédédnata ja poorata. Uue tiitibistiku esi-
mene rakendus oli VVS, mis leidis kasutust andmestikuna mitmes automaatselt tehtavas
morfoloogilises siisteemis. Hiljem voeti sama tiiiibistik kasutusele ka OS-ides 2013 ja
2018,

Viike arv muuttiilipe on kasulik masindppemudeli loomisel, sest viheste klasside arv
tdhendab, et igasse klassi langeb rohkem sonu, mistdttu on mudel palju kindlam oma
vastuse andmisel. Samas on raskem kategoriseerida mitmetihenduslike voi mitme viltega
sonu, sest enam ainult sdna kirjapildist ei piisa, vaid tuleb votta arvesse eristavaid omadusi,

naiteks sonaliik voi sOnavilde.

2.3 Muuttiiiipide ennustamine

Morfoloogilist muuttiiiipi on eesti keeles varemgi ennustatud. Eesti Keele Instituudi tark-
varaga Tiilibituvastaja [Eesa] on voimalik viiketdhtedega algvormile leida sellele vastav
muuttiiiip ja sonaliik ning see kasutab klassifitseerimiseks VVS-i muuttiiiibistikku. Algo-
ritm on reeglipdhine ja kasutab muuttiiiibi mééiramiseks sona fonoloogilist!! struktuuri
[Eesb], néditeks nimisonareeglis 2 Clik 25_A esimene number 2 tdhistab algvormi silpide
arvu, tihed Clik viimaseid héailikuid (konsonant ehk kaashéilik + lik 16pp) ning allkriip-

suga ihendatud number-tdhe paar 25_A muuttiiiibi numbrit ja sonaliiki (adjektiiv ehk

5A. Kask, E. Raiet, J. V. Veski. Suur odigekeelsus-sonaraamat (I, IT). Tartu: Teaduslik Kirjandus. 1948-1951

TT. Erelt, T. Leemets, S. Miearu ja M. Raadik. Eesti keele sonaraamat. OS 1999. Tallinn: Eesti Keele
Sihtasutus. 1999

8T. Erelt, T. Leemets, S. Miearu ja M. Raadik. Eesti digekeelsussdnaraamat. OS 2006. Kirjakeele normi
alus. Tallinn: Eesti Keele Sihtasutus. 2006

T. Erelt, T. Leemets, S. Mzearu ja M. Raadik. Eesti digekeelsussdnaraamat OS 2013. Tallinn: Eesti
Keele Sihtasutus. 2013. http://www.eki.ee/dict/qs2013/ (14.05.2024)

10Vaata [Ere+18]

Hkeele hidlikusiisteemiga seotud. EKI iihendsonastik 2024. Eesti Keele Instituut, Sonaveeb 2024. https:
//sonaveeb.ee/search/unif/dlall/dsall/fonoloogiline/1 (14.05.2024)
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omadussona). Selle reegli alla kuuluvad sdonad nagu ,,petlik* ja ,,piinlik*“. Tegusonadel
kasutatakse samasuguse iilesehitusega reegleid. Algoritmi sisendsOnana ndutakse eesti-
keelse sona viiketidhtedega algvormi. Kui anda sisendiks sona mones muus kidindes voi
poordes, siis tagastatakse vale muuttiiip voi #, mis tdhistab keelavat reeglit (sdna peab
vastama algvormi tingimustele). Liitsdonade korral tuleb Tiilibituvastajale anda ette liitsona
viimane komponent algvormis, vastasel korral tagastatakse samuti vale muuttiilip voi #.
Programmi graafiline kasutaliides vdimaldab sonu ainult iithekaupa sisestada, mis teeb
vOimatuks programmi masstestimise suurel sonade hulgal.

Muuttiitipide ennustamisi on tehtud ka teistes keeltes. Uurijad Nikola Ljubesi¢, Filip
Klubicka, Miquel Espla-Gomis ja Nives Mikeli¢ Preradovi¢ on kasutanud pooljuhendatud
masinopet, et leida tundmatutele horvaatia keelte sdnadele vastavat muuttiiiipi ja algvormi.
Uue sona korral leitakse selle sona koik voimalikud algvormi-muuttiiiibi paarid. Mudel
kuvab kasutajale kandidaat-paarid, mis on jirjestatud sonatiive tunnuste, korpuse statistika
ja olemasolevast muutkondade leksikonist saadud info alusel. Lopliku otsuse teeb kasutaja
[Lju+15]. See on iiks voimalus, kuidas muuttiiiipi ennustada. Mudel aitab lihtsustada uute
sonade lisamist leksikoni, sest ei pea enam ise iiles leidma, milline muuttiiiibi number
vastaks sOnale kdige paremini.

Leidub uurijaid, kes on ldhenenud sellele iilesandele teisiti. Uurijad Grégoire Détrez ja
Aarne Ranta tutvustavad tarku muuttiiiipe, mis ei hoia endas kdiki vorme, vaid regulaar-
avaldistel ja sdneoperatsioonidel pohinevaid tingimusi ning argumente selliste tingimuste
loomiseks. Kui sona vastab targale muuttiiiibile, siis tagastatakse traditsiooniline lingvisti-
kas kasutatav muuttiitip. Selliste tarkade muuttiiiipidega saab muuttiiiipide arvu vihendada
kuni sonaliikide arvuni. Igale sonaliigile luuakse rida tarku muuttiiiipe ning eesmérk on
leida kdige paremini muuttiiiipe eristatavad sdonavormide jadad, mis sobivad tarkadele muut-
tiitipidele argumentideks. Tulemuseks on erinevate argumentide jadadega tark muuttiiiip,
mis suudab médrata miiiittiitipe koikidele teatud sonaliigiga sonadele [DR12].

Kéesolevas t60s sarnaneb eesti keele morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastaja
rohkem esimese uurimisrithma lihenemisega. Ei leita koik voimalikud algvormi-muuttiitibi
paarid, mille vahel peab kasutaja tegema otsuse, vaid sona tiikeldatakse tihejirjendiks ja
antakse sisendina tehisndrvivorgule, mis leiab sellele kdige sobivama muuttiiiibi numbri.
Nirvivork ise leiab tihejirjenditele iseloomulikud omadused ning loob erinevate kaaludega
seosed muuttiiiipidele. Lisaks tootab tuvastaja sama tiitibistikuga (VVS) nagu Tiiiibitu-
vastaja. Liitsdnad on vdimalik anda ette tdielikul kujul ning see oskab arvestada koikide
sonedega iikskoik mis kddndes voi podrdes.



2.4 Sonastik

Algandmetena kasutatakse morfoloogilise analiisaatori Vabamorfi pohisonastikku, et muut-
tiilibi tuvastaja suudaks tuvastada vihemalt niipaljude sdnade muuttiiiipe, kui oskab Vaba-
morf analiiiisida/siinteesida ilma oletamiseta. Jargnev sonastiku iilevaade tugineb Vabamor-
fi autorite Heiki-Jaan Kaalep, Rene Prillop ja Tarmo Vaino loodud leksikoni kirjeldusele
[KPV22]. Selle jargi on pdhisdonastikus 73831 kirjet, millest suurem osa moodustavad
VVS-i sdnad (40%) ja Filosofti tesaurus'? (26%). Peaaegu viiendik (17%) on lisatud

jooksvalt analiisaatori arendamise kéigus.
allikas-liigitus:aeg|sisu

Joonis 4. Sonastikukirje formaat

Sonastikukirje (joonis 4) koosneb jargmistest elementidest:

* allikas-liigitus — nditab, kust voi millega seoses on kirje tulnud;
* aeg — kirje lisamise aeg, kus kaks esimest numbrit tdhistavad kuud (0@ kui pole

teada) ja kaks viimast aastat;

* | ja : —info eraldajad.

Naiteks kirjes vvs:0093|aku!\S\.16! on allikaks VVS ja ajaks aasta 1993 ilma
kuuta.

Piistkriipsust (| ) paremal pool olev element sisu jaguneb jargmisteks komponentideks:
tiivi, morfoloogiline kood ja erandid. Tiivi hoiab endas sona algvormi ja lisaks voib olla
pohivorme, mille arv sdltub morfoloogilisest koodist. Tiivi on eraldatud stimbolite | ja !
vahele.

tlvi!\s6naliik\.muuttllp“vokaal”.SG_voi_PL
vokaaltiveliste_vormide_arv!%vana_lopp>uus_l0pp[I%*xerandid

Joonis 5. Morfoloogilise koodi formaat

Morfoloogiline kood (joonis 5) koosneb jargmistest elementidest:

! ja % — info eraldajad;

e sOnaliik — tiive sonaliik;

e muuttllp — muuttiiiibi number;

¢ vokaal — vokaalmitmuse moodustamise viis;

¢ SG — tiivel on ainult ainsusevormid;

2Eesti keele tesaurus. Filosoft. 2007. https: //www.filosoft.ee/thes_et/ (14.05.2024)
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¢ PL —tiivel on ainult mitmusevormid;

e vokaaltlveliste_vormide_arv — madrab, milliste kiddnete vokaalmitmuselised

vormid moodustatakse;

* vana_lopp>uus_10opp[I — vokaalldpulise tiive teisendus, kui mitmuse moodusta-

misel lisandub i-ga algav tunnus.

1isa:0094|i1i_k<ool] li_k<ool]i Gli_koolJi!\S\.22"E"!
vvs:0093|ilemus Glemuse!\S\.11"I"+7!

vvs:0093|urask Uraski!\S\.2+9!%i>e[I%
lisa:0094|T<artu_m<aa!\H\.26.SG!
lisa:0094|teksa[D!\S\.16.PL!

vvsVv:0093 | t<arni[MA tarni[B!\V\.28!

Joonis 6. Niited sonastikukirjetest

Joonis 6 nditab, et iga kirje ei sisalda koiki infokilde ja tiivede arv on varieeruv vastavalt
morfoloogilises koodis médratud reeglitele, millega saadakse tiive kdik teised vormid.

Viimasena on erandid, mis sisaldavad reeglipératuid kdénde- voi pdordevorme. Valdav
hulk (g) kirjeid sonastikus seda ei sisalda. Erandite plokk jargneb morfoloogiakoodile ja

algab kahe tdrniga ** (joonis 7).

lisa:0094|T<artu!\H\.1.SG! **x$ADT$: T<artu
vvs:0093 | t<asku!\S\.1+9! **$ADT$: t<asku

Joonis 7. Erandid sonastikukirjetes tihistatud siimbolitega **

Iga erand algab vorminimega, mis on $-mérkide vahel ja 10ppeb : siimboliga. Pirast
seda jargnevad erandsonad, mis eraldatakse ; mérgiga. Ndidetes on vorminimeks ADT,
mis tdhistab aditiiv suunduv ehk liihike sisseiitlev. Erandlikumatel tegusonadel on eraldi
vilja toodud 13 tiive ja viga erandlikult kdinduvad sonad (néiteks liitsonad, mille koik
osised kddnduvad) on miidratud muuttiitipi O ning neil on sdnastikukirjes koik vormid iiles

loetud.

2.5 Tehisnirvivorgud

Jargnevad narvivorkude kirjeldused tuginevad Ian Goodfellow, Yoshua Bengio ja Aaron

Courville raamatule ,,Deep Learning* [GBC16]. Selle jirgi nimetatakse tehisnirvivorke
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vorkudeks, sest need koosnevad tavaliselt paljudest erinevatest kokkuliidetud funktsiooni-
dest ehk tehislikest neuronitest. Tehisnédrvivorgu eesmérk on ldhendada monda funktsiooni
f*. Selleks defineerib tehisnérvivork funktsiooni y = f(x;6) ja andmete pealt treenitakse
vilja parameetrite ¢ viirtused, et funktsioon f oleks voimalikult Iihendane funktsioonile
fr

Mudelit on seostatud suunatud graafiga, mis kirjeldab, kuidas funktsioonid on kokku
pandud. Sisendkiht vGtab endasse sisestusi, mis vastab muutujale = funktsioonis f(x;6).
Nérvivorgu treenimise ajal juhitakse funktsiooni f(z) vastavusse funktsiooniga f*(x). Iga
sisendi = juurde kuulub klass y = f*(z). Treeningandmed miéravad, mida véljundkiht
peab igas punktis ldhteandmega x tegema — andma véédrtuse, mis on ldhedane ennustatavale
klassile y. Oppimisalgoritm peab otsustama, kuidas neid kihte kasutada, et kdige paremini
rakendada funktsiooni f lahendamist funktsioonile f*. Kuna treeningandmed ei niita
iga sellise kihi jaoks soovitud viljundit, nimetatakse neid peidetud voi varjatud kihtideks.
Viimast kihti nimetatakse véljundkihiks, kus arvutatakse viimase funktsiooniga véimalikult

ldhedane viirtus ennustatavale klassile .

O
O
O O
O
@
Peidetud kihid Véljundkiht

Sisendkiht

Joonis 8. Périlevivorgu iilesehitus[LeN19]

Pirilevivorgud'® on iiks perekond tehisnérvivorkudest. Pirilevivorke nimetatakse piri-
leviks, sest info liigub iihes suunas: sisendkiht — peidetud kihid — véljundkiht (joonis 8).
Tagasilevi, mil mudeli viljundid suunatakse iseendasse tagasi, ei ole, aga kui périlevivorke
nendega laiendata, siis on tulemuseks rekurrentsed néarvivorgud ehk RNN-d. Need on
jarjestikuste andmete to6tlemiseks moeldud nérvivorkude perekond, mis jagavad samu 6

parameetrite vadrtusi mitme epohhi ehk ajasammu vahel.

Bteisisonu mitmekihilised pertseptronid/nirvivérgud (MLP)
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X + » C(t)

1
Cell State

(Memory) tanh

i Sigmoid X !

} X

i Sigmoid tanh Sigmoid

|

|
Input i L l I h (t)

I

| \

Hidden State

Joonis 9. LSTM neuroni iilesehitus'*

Rekurrentsete nidrvivorkude perekonda kuulub ka muuttiiiibi tuvastajas kasutatav
LSTM". Tuginedes Aston Zhangi, Zack Liptoni, Mu Li ja Alex Smola siigavdppe raa-
matule [Zha+23], LSTM-i neuronid on RNN-i neuronite edasiarendus — nad suudavad
talletada olulist (ja kauget) informatsiooni mitme epohhi vahel voi treenimiskédigu algusest
16puni vilja. Lisaks ei lasta igal uuel mitteolulisel infol talletatud infot mdjutada.

LSTM-i neuron (joonis 9) koosneb

* neuroni olekust (cell state), mis hoiab endas talletatud infot mitmel epohhil ja mille

vidrtust viljastatakse igal epohbhil;

* varjatud olekust (hidden state), mis hoiab endas eelmise epohhi infot, kirjutatakse

iile pidevalt, ja mille viirtust véljastatakse igal epohhil;

* sisendvéravast (input gate), mis otsustab, kas praeguse epohhi sisend (input) peaks

mojutama neuroni olekus olevat infot;

* unustamisviravast (forget gate), mis otsustab, kas neuroni olekus tuleks unustada
kogu info;

* viljundviravast (output gate), mis otsustab, kas neuroni olek peaks mdjutama varja-
tud oleku viljundit.

Esmalt liidetakse sisendi ja eelmise epohhi varjatud véartused, seejirel liigub info ldbi
funktsioonide ja siis teostatakse iilejddnud binaarsed tehted. Viravad koosnevad sigmoid
funktsioonidest, mille viértused jadvad vahemiku (0, 1). Mida ldhemale viértusele 1,
seda rohkem on viravad lahti ehk seda rohkem lastakse infot mgjutada. Tanh funktsioon

normaliseerib viirtused vahemikku (—1,1).

SLong Short Term Memory, pikk lithimilu
ISLSTM neuroni iilesehituse joonis. 2022. https://databasecamp.de/en/ml/1stms (14.05.2024)
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3 Metoodika

Selles peatiikis kirjeldatakse meetodeid morfoloogilise muuttiiiibi automaatse tuvastaja
ilesehitamiseks. Alustatakse vajalike andmete kogumisega sonastiku igast kirjest. Andme-
te kogumisele jdrgneb koikide voimalike muutevormide siinteesimine. Piérast siinteesimist
toodeldakse andmed tehisndrvivorgule sobivaks vormiks ja viimases alampeatiikis kirjelda-

takse muuttiilipe tuvastava tehisnirvivorgu loomist.

3.1 Leksikonist andmete kogumine

Vabamorfi pShisOnastikus on iga kirje inforohke, alates allikast kuni muutevormide siintee-
simiseks vajalike reegliteni vilja. Miinimumsisend muuttiiiibi ennustamisel on sdnavorm,
aga on voimalik, et 1dheb vaja ka sonaliigi infot. Samas robustse siisteemi loomiseks peaks
mudel kasutama sisendina sdnavormi ja sisend ei tohiks nduda tdiendavat lingvistilist
analiiiisi.

Seega on leksikonist vaja koguda igast kirjest sOonavorm, muuttiiiip ja sonaliik. Saaks
ka ilma sonaliigita, sest muuttiiiibid on jagatud kdindsonadesse ja poordsonadesse ning
tilejadnute] muuttiiiip lihtsalt puudub. Samas tuleb sonaliigi kogumine kasuks leksikoni
analiitisimisel ja on vOimalik, et mudel ei suuda jdreldada ainult sOnavormi kujust, kas
sonavorm on iildse kddnatav voi podratav.

Kogu t66 toimus Google Colabi'® keskkonnas, sest seal on vajalikud teegid ja riistvara
kiirendajad olemas. Sellest tulenevalt ei pidanud lokaalsesse arvutisse lisatarkvara alla
laadima ja paigaldama.

Sonastikust vajaliku info kogumiseks kéidi tsiikliga rida haaval kirjeid 14bi ning sona,
muuttiiiibi ja sdnaliigi eraldamiseks kasutati regulaaravaldisi'’. On teada, et sGnastikukirje
on kujul allikas-liigitus:aeg|sisu (joonis 4), kus kdik vajalik info asub elemendi
sisu all. Igast kirjest algvormi kogumiseks on vaja kitte saada sdnavormide jada tuvi,
mis on eraldatud stimbolite | ja ! vahele. Selle t60 teeb kdik dra regulaaravaldis \ | (. *?)!.
Eraldajaga | jagatakse kirje jarjendiks [allikas-liigitus:aeg, sisul, millest on vaja
viimast elementi sisu. Eraldajaga ! jagatakse element sisu jarjendiks [tuvi, [mor-
foloogiline kood, erandid]], kust on vaja esimest elementi tuvi. Selle saab kiitte
regulaaravaldises kirjeldatud sulgudega. Kuna sdonavormide arv jadas on kirjeti erinev, siis
tuleb omakorda jada tiivi jagada tithikuga jarjendiks [tlvie, tuvi;, tlvi,, ... 1],
kus iga element tlvi; vastab sdonavormile indeksil i. Jirjendist on vdoimalik kitte saada

algvorm, mis asub esimesel indeksil ehk tuvi,.

16Sissejuhatus Google Colabi. https://colab.research.google.com/ (14.05.2024)
""Pythoni standardteegi re dokumentatsioon. https://docs.python.org/3/1library/re.html
(14.05.2024)
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Muuttiitibi eraldamiseks kasutati regulaaravaldist \. (\d{1,23}), sest on teada, et muut-
tiitip asub kohe pirast siimbolit . ja sellele jirgnevad iiks voi kaks numbrit. Regulaaraval-
dist \\NOA\\NQO\WWAw{0, 53\\ [\(\w)\w{0,53}\. kasutati sOnaliigi eraldamiseks. Sonaliiki
oli keerulisem kitte saada, sest morfoloogilise koodi kuju jdrgi on sdnaliik tavaliselt
eraldatud siimbolitega \, niiteks kirje vvsm:0093|<all!\D\!. Samas esineb leksikonis
kirjeid, kus neid siimboleid pole ning sonaliik jirgneb kohe info eraldajale !, nditeks kirje
lisav:0919|**<eel_k<eet[MA. . . 1V.34!. Lisaks vdib sonaliigile juurde olla pandud
mingi tdhega tdhistatud tunnus, nditeks tabusona (t) voi liitsdna koosseisu mittesobiv sona
(m), mistottu tuleb votta ainult esimene tiht, millega tihistatakse sonaliiki ennast.

Kui vajalik info oli kirjest korjatud, tuli jirgmisena statistika, tdpsemalt uuriti eraldi
sonaliikide ja muuttiiiipide sagedusi leksikonis. Nendest sagedustabelitest sai jiareldada,
kui iihtlaselt on klassid jaotunud ja andsid aimu, kuidas tuleks jagada andmestik treenimis-,
valideerimis- ja testhulgaks.

Lisades olev tabel 4 kirjeldab sonaliikide sagedusi Vabamorfi pohisonastikus. Tuleb
arvestada, et mitme sOnaliigiga sonade korral on esimene neist sisestatud sagedustabelisse,
teised arvestamata. Esikohal on nimisénad (~ 55%), jirgnevad tegusdnad (~ 14.5%) ja
omadussonad (~ 14.5%), mis on kdik muutuvad sdnad. Jirgmisena tuleb esimene muutu-
matute sdnade rithm, méirsona (8.75%). Neid tuleb alles hoida, et mudel oskaks eristada
kéddnduvaid ja kddndumatuid ning tagastada vastusena siimbol ,,-, millega tdhistatakse
olematut muuttiiiipi, ehk tegu on muutumatu sdonaga.

Lisades olevad tabelid 5, 6 ja 7 kirjeldavad muuttiitipide sagedusi Vabamorfi pohiso-
nastikus. Mitme muuttiiiibiga kirjed olid klassifitseeritud eraldiseisvana, et oleks voimalik
tuvastada rooptiiipe. Sagedustabelis on niha, et muuttiiiibid on leksikonis ebaiihtlaselt
jaotatud, mistdttu tuli hulkadeks jagamisel veenduda, et vihemalt iiks kirje igast klassist
oleks esindatud treeninghulgas. Vastasel korral oleks voinud nirvivorgule sattuda ette
tundmatu muuttiiiip, millega polnud teda varem treenitud.

Kogutud andmete kontrollimine oli keeruline. Sonaliigi ja muuttiiiibi saab kontrollida
koostatud statistika kaudu, kui sagedustabelis ei esine soovimatuid klasse, siis on nende
eraldamine olnud korrektne. Sonu otseselt kontrollida, see tihendab vaadelda igat sOna
eraldi, on mahukas, mistSttu veenduti pohjalikult loodud algoritmi korrektsuses, millega
saab eeldada, et sisu on ka Gige.

Selle alampeatiiki kood on kiittesaadav jirgmiselt veebilehekiiljelt's.

18Morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastamine - I osa. https://github.com/SanderSaska/
MorfoloogiliseMuuttyybiAutomaatneTuvastaja/blob/main/Morfoloogilise_muutt%C3%BC%C3%
BCbhi_automaatne_tuvastamine_I_osa.ipynb (14.05.2024)
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3.2 Siintees

Kui algvormid koos muuttiiiipidega ja sonaliikidega oli kogutud, siis siinteesiti sdnadele
koik teised muutevormid kasutades EstNLTK siintesaatorit. Tegu on Vabamorfi algoritmiga,
mistottu see tagab siinteesitud vormide korrektsuse, sest algvormide leksikon on samuti
Vabamorfi oma. Iga muutevorm on tihistatud lithendiga'®, niiteks ki#ine nimetav on n
(lugemine) ja da-tegevusnimi jaatavas kones on da (lugeda). Kidindsonadel on lisaks
kddnetele olemas ka ainsuse ja mitmuse tdhistus. P6ordsonadel on arvestatud koneviisi,
tegumoe, aja ning ainsuse ja mitmuse isikutega [Lau+20].

Siintesaatori funktsioon vajab algvormi (lemma) ning teatud muutevormi tdhistust
(vorm), et siinteesida sdonale muutevorm. Kdikide vormide siinteesimiseks koguti kokku
koik tdhistused, soltuvalt sonast kas kiddnded voi poorded, voeti tsiiklina iikshaaval ette
ja anti koos algvormiga funktsiooni synthesize(lemma, algvorm). See protsess tehti
omakorda 1ibi kdikide algvormidega, et saada kitte terviklik andemstik, mida ndrvivorgule
hiljem treenimiseks sisestati.

Ilma muuttiiiibita sdonad ehk muutumatud sonad lisati andmestikku koos ,,-* muut-
tiitibiga. Uhe muuttiiiibiga algvormidel polnud probleeme teiste vormide siinteesimisega,
sest tagastati jirjend muutevormide jirjenditest. MOni muutevormide jdrjend vois olla
tithi, sest siinteesitakse koik voimalikud vormid, aga sona kddndub ainult ainsuses, néditeks
nimi ,, Tartu®, vdi mitmuses, nditeks sona ,,andmed*. Jarjenditest loeti kdik sonavormid
kokku, tithjad jédrjendid jéaeti vahele, ja andmestikku lisati sdna koos kodikide voimalike
muutevormidega.

Mitme muuttiiiibiga ehk rooptiiiipidega algvormidel tuli arvestada, millised muute-
vormid kuuluvad mélema alla ja millised eristavad teineteist. Oigekeelsussdnaraamatu
muuttiitibistikust on voimalik uurida lébi tiilipsdnade, millised muutevormid kattuvad
pohimuuttiitipidega ja millised on eristatavad. Niiteks sona ,,armas‘* vastab rooptiiiibile 3
ja 5 ja esimesed kolm pdhivormi on jargmised: muuttiiiibil 3 — armas, ‘armsa, ‘armsat,
muuttiiibil 5 — armas, ‘armsa, armast. Jérjendis oleksid sona ,,armas‘ kolm pdhivormi
jargmiselt: [[armas], [armsal, [armast, armsat]]. Paksus kirjastiilis on tdhistatud
eristatavad muutevormid, teised muutevormid vastavad molemale muuttiiiibile. Sellest
lahtuvalt kirjutati funktsioon, mis arvestab siintesaatori poolt loodud jéirjestusega muute-
vormide jirjendis ja paneks muutevormide jirjendis igat eristatavat muutevormi vastama
teatud muuttiiiibile (sh rooptiiiibile). Stinteesimine ise oli sarnane ithe muuttiiiibiga sdnadel,
slinteesiti sonavormide jirjendid, loeti koik sdnavormid kokku, tiihjad jédrjendid jdeti vahele,

ja andmestikku lisati sona koos koikide voimalike muutevormidega.

YLijhendite  nimekiri.  https://github.com/estnltk/estnltk/blob/main/tutorials/nlp_
pipeline/B_morphology/00_tables_of_morphological_categories.ipynb (15.04.2024)
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Leidus kddndsonu ja poordsonu, millele siintesaator ei siinteesinud muutevorme. Ena-
miku moodustasid tegusonaithendid, mida oli kokku 2844, niiteks ,.kiiremaks minema“ ja
»takistusi tegema®. Nendel poordus ainult viimane sona, mistottu lisati need andmestikku
koos muutevormidega juhul, kui viimast sdna polnud varem kohatud. Lisaks oli andmesti-
kust vilja jdetud veel 142 sOna, mille alla kuulusid sonaiihendiga parisnimed, nditeks ,,Abu
Dhabi“ ja ,,Baltic News Service®, sonaiihendiga nimisonad, niiteks ,,ema vend®, ,,isa dde*
ja ,,nimetu sorm*, ning veel teised tavapiratud sonad, ,,m-s*, ,,n-s* ja ,,ignoma*.

Selle alampeatiiki kood on kiittesaadav jirgmiselt veebilehekiiljelt?°.

3.3 Tehisnarvivork

Terviklik andmestik koostatud, viidi see jirgmisena arvkujule, sest ndrvivorgud kasutavad
erinevaid matemaatilisi tehteid, nditeks maatrikstehteid, mida on voimalik teostada ainult
arvudega [GBC16]. See tahendab, et sonad tuli teisendada tdhejadaks, kus iga tdht tuli
omakorda mirgistada mingi tdisarvuga, ning muuttiitibid ja sonaliigid kahendarvude jadaks,
kus iga kahendarv tdhistab kindla muuttiiiibi olemasolu (1 — on selle muuttiiiibiga sona, 0 —
ei ole). Kahendarvuks sellepérast, et tegu oli klassifitseerimisiilesandega, kus muuttiiiibid
on kindlad klassid, mida mudel tuvastab. Andmete teisendamiseks ja mudeli loomiseks
kasutati avaliku lihtekoodiga teekidekogumiku Tensorflow?! ja scikit-learn®?,

Tensorflow kihiga TextVectorization?? teisendati tekstid numbrite jadaks. Parameet-
ritega tdpsustati kui pikk on viljundiks tekkiva jada pikkus ehk vektori suurus ja sdonastiku
koostamisel eraldaks funktsioon tekstis iiksusi tdhthaaval. Teised parameetrid jdeti vaike-
vidrtusteks. Kiht kohandati iile andmestiku sonade kasutades kihi meetodit adapt, mis
koostab sonastiku ja paneb iga tihe vastavusse mingi tdisarvuga. Kihis tekkiva sonastiku
mahtu polnud vaja piirata, sest see koosnes eesti tahestikust ja lisaks voortdhtedest, mida
polnud palju. Kohandatud kihiga sai hiljem teisendada hulkadesse jaotatud sonad iimber
numbrite jadaks ehk numbervektoriteks.

Scikit-learni funktsioon MultilabelBinarizer?* teisendab muuttiiiibid ja sonaliigid
kahendarvude jadaks. Meetodiga fit kohandati funktsioon iile muuttiiiipide/sonaliikide
jada. Meetodis loetakse koik unikaalsed véartused kokku iihte arvu ja igale sisendina antud

muuttiiiibile/sonaliigile koostatakse selle arvu pikkusega kahendjada, kus igal indeksil asuv

2Morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastamine - II osa. https://github.com/SanderSaska/
MorfoloogiliseMuuttyybiAutomaatneTuvastaja/blob/main/Morfoloogilise_muutt%C3%BC%C3%
BCbi_automaatne_tuvastamine_II_osa.ipynb (14.05.2024)

21Tensorflow. https: //www. tensorflow.org/ (14.05.2024)

22scikit-learn. https://scikit-learn.org/stable/ (14.05.2024)

BTensorflow kihi TextVectorization API. https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/
keras/layers/TextVectorization (14.05.2024)

248cikit-learni funktsioon MultiLabelBinarizer. https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.preprocessing.MultilLabelBinarizer.html (14.05.2024)
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kahendarv vastab unikaalse muuttiiiibi/sonaliigi olemasolule. Kohandatud funktsiooniga

sai hiljem teisendada hulkadesse jaotatud muuttiiiibid/sonaliigid iimber kahendarvude
jadaks.

‘ Sdna ‘

TextVectorization saab
sisendina sona
TextVectorization teisendab

sona tihejadaks ja tihejada TextVectorization
omakorda téisarvude jadaks l

A 4

embedding 1_input input: | [(None, 20)]
Mudelis esinev taisarvuline jada, || T InputLayer
mis oli sisendina ette antud .
float32 output: | [(None, 20)]
Suuremate modtmetega Ernbedding_l input: (None, 20)
taisarvuline jada teisendatakse T Embeddin:
viiksemate mddtmetega s
ujukomaarvuliseks jadaks float32 output: | (None, 20, 49)
Opitakse tuvastama seoseid Istm_1 input: | (None, 20, 49)
ujukomaarvuliste jadadena T | LSTM
esitatud sona ja kahendarvu . N 160
liadana esitatud muuttiiiipide vahel float32 | output: (None, )
dropout | .
Eemaldatakse osa infost, et mudel mput: (None, 160)
ei iilesobituks ja oskaks T | Dropout
iildisemalt ennustada muuttiiiipi float32 output: | (None, 160)
Jérele jadnud info tihendatakse dense input: | (None, 160)
kokku ning arvutatakse igale T | Dense
muuttiiiibile tdendosus, et sona
vastab just sellele muuttiiiibile floar32 | output: (None, 49)
Mudel viljastab muuttiiiipide
toendosuste jada
Tdendosuste jadad
Tdendosuste jadast voetakse
koige suurema tdendosusega
v sdnale vastav muuttiiii
Muuttiiiip

Joonis 10. Sonamudeli iilesehitus

Eksperimenteeriti kahe ndrvivorgu alusmudeliga: sonavormide pealt muuttiiiipi ennus-
tav alusmudel ehk sdnamudel ning sonavormide ja sonaliikide pealt muuttiilipi ennustav
mudel ehk sdonamudel sonaliigiga. Mdlemal juhul tugineti LSTM-ile, et tuvastada seoseid
tdhejadade/sonaliigitihiste ja muuttiitipide vahel.

Sénamudel (joonis 10) koosneb viiest kihist?*: InputLayer, Embedding, LSTM, Dro-
pout ja Dense. Joonisel on iga kiht tdhistatud vasakult T kastikesega ja lisaks on korval

kastides tidiendavat informatsiooni. Kihi kasti vasak osa kirjeldab kihile antud nime, kihi

LK jhtide kirjeldused. https://www. tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers
(14.05.2024)
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API nime ja andmetiiiipi. Kihis InputLayer pole andmetiilip médratud, mistottu pannakse
sinna vaikevédrtusena float32. Kihi kasti parem osa kirjeldab ploki suurust (batch size)
koos sisendandme ja védljundandme modtmetega. Mudeli iilesehitamisel ploki suurust pole

midratud, sellepdrast on kdigil modtmete alguses None véirtus. Ploki suurust méérati

Sonaliiel ahis
TextVectorization saab MultiLabelBinarizer saab
sisendina sdna sisendina sonaliigi

’ MultiLabelBinarizer

mudeli treenimisel.

MultiLabelBinarizer loob
igale sonaliigile kahendarvu

s o . jada, kus iga element vastab
omakorda tiisarvude jadaks l l jada, kus ig s

’ TextVectorization

TextVectorization teisendab

selle sonaliigi olemasolule

sona somaliik

input: None, 20, input: None, 3 o
Mudelis esinev tiisarvuline jada, P! [[ ) P! I )] Mudelis esinev kahendarvuline
‘mis oli sisendina ette antud T | InputLayer T | InputLayer jada, mis oli sisendina ette antud
float32 output: | [(None, 20)] float32 output: | [(None, 3)]
Suuremate mdotmetega embedding | - .. embedding 1 | : .. Suuremate mddtmetega
i jada € | input | (None, 20) 5" | input: | (None, 3) kahendarvuline jada teisendatakse
viiksemate modtmetega T | Embedding T | Embedding viiiksemate mddtmetega
ujukomaarvuliscks jadaks . . ujukomaarvuliseks jadaks
j j foatza | output: | (None, 20, 49) Toaaz | output: | (None, 3, 49) § I
Opitakse tuvastama seoseid 1stm . Istm_1 . Opitakse tuvastama seoseid
ujukomaarvuliste jadadena input: | (None, 20, 49) — input: | (None, 3, 49) ujukomaarvuliste jadadena
esitatud sona ja kahendarvu T | LSTM T | LSIM esitatud sdnaliigi ja kahendarvu
liadana esitatud muuttiiiipide vahel floac3z | output: | (None, 256) floar3z | output: | (None, 256) jadana esitatud muuttiiiipide vahel
Eemaldatakse o dropout | inout: | (Nome, 256) dropout 1 | spoue: | (None, 256) [Eemaldatakse osa infost, et mudel
i iilesobituks ja T | Dropout T | Dropout i jda oskaks iildisemalt
nnus [ Hoa3z | ouut: | (None, 256) foa3o | output: | (None, 256) cnnustada muuttidpt
concatenate i .
Konk s kahe sisendi input: | [(None, 256), (None, 256)] Konkateneeritakse kahe sisendi
onl a[fr:ccnta s e sisendi T | Concatenate lomused Kotk
ulemused kokku
itput: (None, 512)
float32 outp! g
Uhendatud info tihendatakse dense | ipput: | (None, 512) Uhendatud info tihendatakse
kokku ning arvutatakse igale g 4 okku ning arvutatakse igale
muuttiiibile tdendosus, et sona T | Dense muuttiiibile toeniosus, et sna
vastab just sellele muuttiibile float32 | output: | (None, 49) vastab just sellele muuttiiiibile

Mudel viljastab muuttiiiipide
tdendosuste jada

Toeniosuste jadad

Toendosustc jadast voetakse

kdige suurema toeniosusega
v sonale vastav muuttiliiy

Muuttiip

Joonis 11. Sonamudel sonaliigiga iilesehitus

Peale selle loodi mudel, mis vOtab sisendiks lisaks sOnale ka sonaliigi (joonis 11)
uurimaks, kas lisasisendiga opib mudel tdpsemalt ennustama muuttiiiipe. Mudeli tilesehitus
on erinev, mdlemale sisendile lisatakse kihid InputLayer, Embedding, LSTM ja Dropout.
Dropout kihi viljundid iithendatakse Concatenate kihiga ja Dense kihiga véljastatakse
tulemus.

Selle alampeatiiki kood on kiittesaadav jirgmiselt veebilehekiiljelt*® defineeritud funkt-
sioonide alampeatiikist.

26Morfoloogilise muuttiiiibi automaatne tuvastamine - IIl osa. https://github.com/SanderSaska/
MorfoloogiliseMuuttyybiAutomaatneTuvastaja/blob/main/Morfoloogilise_muutt%C3%BC%C3%
BCbi_automaatne_tuvastamine_III_osa.ipynb (14.05.2024)
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4 Masinoppe eksperimendid

Selles peatiikis kirjeldatakse alusmudeli hiiperparameetrite hdédlestamist eesméargiga leida
mudel, mis ennustab muuttiilipi kdige tdpsemalt. Esimeses alampeatiikis opib mudel
ennustama ainult sdnade pohjal, teises alampeatiikis lisatakse juurde sonaliik, et uurida,

kuidas uue sisendi lisamine mdjutab mudeli tipsust.

4.1 Sonamudeli katsetamine

Andmed jagati treening-, test- ja valideerimishulkadesse kasutades scikit-learni funktsiooni
train_test_split. Protsentuaalselt jagati kogu andmestik jargmiselt: treeninghulka 80%,
testimishulka 10% ja valideerimishulka 10%. Muuttiiipide sagedustabelitest on niha, et
muuttiitipidele vastavaid sonu on andmestikus ebaproportsionaalselt. Seetottu véaértustati
stratify parameetris andmestiku muuttiilipide jada, mis jagab andmed kihiliselt hulkades-
se. Kihiliselt selles mottes, et igas hulgas on peaaegu sama protsent muuttiiiipi esindavaid
sonu nagu protsent terves andmestikus. Niiteks kui terves andmestikus oli muuttiiiipi 22
esindavaid sdonu umbes 18%, siis igas hulgas on muuttiiiipi 22 esindavaid sonu samuti
18%.

Hiiperparameetrite hiilestamiseks on esmalt kasutatud vorkotsingu (grid search) mee-
todit. Selle jaoks miidratakse igale hiiperparameetrile, mida soovitakse muuta, viirtuste
jada. Seejirel voetakse koik voimalikud védrtuste kombinatsioonid ja iga kombinatsioo-
niga treenitakse uut mudelit. Niiteks on kaks hiiperparameetrit A ja B, véirtuste jadad
on jargmised A = [5, 10, 15,20, 25] ja B = [0, 0.1]. Esimene véirtuste kombinatsioon on
{5,0}. Seega tuleb treenida |A| - |B| = 5 - 2 = 10 erinevat mudelit, et kdik voimalikud
viirtuste kombinatsioonid mdlemast jadast oleksid kaetud.

Selle meetodi suurim kitsaskoht on ajakulu, sest hiiperparameetrite ja viirtuste arv
mojutab treenitavate mudelite arvu ning kui andmestik on suur, peaaegu kaks ja veerand
miljonit sOna, siis seda enam tuleb kaaluda, milliseid védrtusi on moistlik katsetada.

Esmalt katsetati vektori suuruse muutmist védrtustega 5, 10, 15, 20 ja 25. Vektori suurus
muudab sona tihejirjendi pikkust ja on mudeli viline hiiperparameeter. Suurem vektori
suurus annab suurema iilevaate sonast, kuid see tdhendab, et on ka rohkem infot, mille pealt
mudel peab dppima. Niiteks vektori suurusega 5 ndeb mudel sOnast ,,raudteejaam* ainult
tahejarjendit [e, j, a, a, ml, agasuurusega 10 [a, u, d, t, e, e, j, a, a, ml.
Vektori suurus muudab otseselt infohulka ja mdjutab ajakulu (tabel 1). Hiiperparameetri
véddrtuse tostmine 5 vorra kasvatas ajakulu CPU-ga umbes 7 minuti vorra, aga GPU-ga
ainult ligikaudu 20 sekundit, vélja arvatud suurusega 25.

Tépsuste vahe oli mérkimisviirne esimese kolme vektori suurustega 5, 10 ja 15

(joonis 12). Keskmine sona pikkus andmestikus on 12 tihte. Alates suurusest 15 hakkas
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Vektori suurused | 5 10 15 20 25 | Kokku
CPU ajakulu (s) | 851 | 1373 | 1756 | 2193 | 2527 | 8700
GPU ajakulu (s) | 664 | 681 | 698 | 724 | 677 3444

Tabel 1. Sonamudeli treenimise ajakulud

tipsuse kasv taanduma, vektori suuruste 20 ja 25 tdpsuste vahe oli ainult 0.4%. Mudeil
sisemiste hiiperparameetrite katsetamiseks voeti vektori suurus 20, mis oli piisavalt tdpne ja
viiksema ajakuluga kui riistvaraga CPU vektori suurusega 25. Tédpsused valideerimishulga
ja testhulga vahel erinesid viga vihe, tavaliselt 0.1%. PShjus vdib olla sdna ja tema
muutevormide laialijagamine hulkadesse. Kui mudelis on muuttiitipi dpetatud mingite
sonavormide peal, siis peaks olema lihtsam ennustada teistel hulkadel samat muuttiiiipi

sama sonatiive tottu.

Viimase epohhi (5.) valideerimishulga tapsus ™= Vvalimisuurus =128

0.887 0.891

0.871

Tapsus

15
Vektori suurus

Joonis 12. Sona sisendiga mudeli tdpsused

Jargmisena katsetati mudeli sisemisi hiiperparameetreid, tipsemalt A viljajitumee-
todit (dropout), B dpisammu (learning rate) ja C' LSTM kihi neuronite arvu. Hiiper-
parameetrite viirtuste jadad olid jargmised A = {32,64, 92,128,160, 192, 224, 256},
B =1{0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} jaC' = {0.0001,0.001, 0.01}. Vorkotsingu meetodit niipal-
jude vidrtuste katsetamiseks ei sobi, sest treenida tuleks |A| - |B| - |C| =8-6-3 = 144
erinevat mudelit viiel epohhil, mis oleks viga ajakulukas. Seetdttu voeti kasutusele hii-

perparameetrite hidlestaja Hyperband [Li+18]. Algoritm treenib mdne epohhi jooksul
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arvukaid mudeleid ja kannab jirgmisesse vooru edasi ainult poole mudelitest, mis olid
paremate tulemustega. Esimeses voorus treenitakse ainult kahe v6i kolme epohhiga, igas
jargmises voorus tdstetakse epohhide arvu. Hiiperparameetrite hiddlestajaga Hyperband

kasvas mudeli tipsus ~ 7% vorra ja saadi sdnamudeli tdpsuseks 95.8%.

4.2 Sonamudel sonaliigiga katsetamine

Sarnaselt tavalisele sdnamudelile toimus andmestiku jaotamine samamoodi ning kasutati
vorkotsingu meetodit vektori suurusega ja samade vairtustega. Sonaliikideks voeti kdik
sOnastikus esinevad sonaliigid (tabel 4 lisas), seal hulgas mitme sonaliigiga klassid, nditeks
sona issand on nii nimisdna (muuttiiiip 2) kui ka hiitidsdna (muuttiiiip -). Uue sisendi
lisamine tOstis ajakulu mérgatavalt (tabel 2) nii riistvara CPU kui ka GPU peal. Kui
sonamudelil riistvaraga GPU tdusis ajakulu ligikaudu 20 sekundi vorra vektori suuruse

tostmisega, siis sonaliigi lisamisega tdusis ajakulu umbes 6 minuti ja 20 sekundi vorra.

Vektori suurused 5 10 15 20 25 | Kokku
CPU ajakulu (s) | 1642 | 1825 | 2072 | 2449 | 2839 | 10827
GPU ajakulu (s) | 859 | 1261 | 1640 | 1992 | 2378 | 8130

Tabel 2. Sonamudeli sonaliigiga treenimise ajakulud

Viimase epohhi (5.) valideerimishulga tapsus ™= Valimi suurus = 128

0.871 0.885 0.885

o8y ke b

0.6 I I

Tapsus

044 R I

0.2 e e

0.0-

15
Vektori suurus

Joonis 13. Sona ja sonaliigi sisendiga mudeli tipsused
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Sonaliigi lisamine mudeli tdpsust paremaks ei teinud. P6hjus voib seisneda liiga tépses

sonaliigi klassifitseerimises ja sonaliigi valesti méddramises siinteesimise kdigus. Sonad,

millel on iiks muuttiiiip ja mitu sonaliiki ning iiks sdnaliikidest on muutumatute rithmas,

stinteesiti muutevormid, kuid muutevormidele miérati mdlemad sonaliigid, mida ei tohiks.

Seetdttu katsetati iildisemat klassifitseerimist: kddndsonad, po6rdsonad ja muutumatud

sonad, sest sedasi on muuttiiiipe klassifitseeritud ka OS-is.

Viimase epohhi (5.) valideerimishulga tapsus ™= Vvalimi suurus = 128

0.868

Tapsus

15
Vektori suurus

0.889

0.886

Joonis 14. Sona ja iildisema sdnaliigi sisendiga mudeli tdpsused

Uldisem sdnaliigi klassifitseerimine parandas tipsust viihe, mone vektori suurusega

isegi vihendas. Sellegi poolest sai sonaliigiga sdnamudelitest kdige parema tulemuse mudel

vektori suurusega 20 ja iildisema soOnaliigi sisendiga. Sarnaselt sonamudelile héilestati

samu mudeli sisemisi hiiperparameetreid hdélestajaga Hyperband, mis tdstis mudeli tdpsust

margatavalt, peaaegu 9%. Lopputulemuseks saavutati sonaliigiga sdnamudel tdpsusega

97.8%.
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5 Tulemuste analiiiis

Valminud sonamudelitega (.keras failid) uuriti, kui hésti suudavad mudelid ennustada
muuttiitipi sonaliigiti ja muuttiiiibiti (tabelid 8, 9, 10, 11). Sdonamudel on véimeline ennus-
tama muuttiiiipe kdindsdnadele peamiselt iile 95% tipsusega, poordsdnadele umbes 95%
tdpsusega, kuid muutumatute sdnadega jaab hitta. Niiteks madrsonu, mida on andmes-
tikus 9.15%, ennustas sdnamudel diget muuttiiiipi ainult 14.3%. Poordsonadel on tédpsus
kehvem, kuna podrdvorme on rohkem kui kddndevorme — podrdevorme on maksimaalselt
48, kddndevorme maksimaalselt 29 (liihike sisselitlev kaasa arvatud). Mudelitel on vaja
dra tunda palju vorme, mistottu tekib raskusi sonaliigi tuvastamisega, et tagastada dige
muuttiiip.

Samas sonaliigi lisamisega ennustas sonamudel kdikidele sdonadele muuttiiiipi keskmi-
selt 95% tipsusega. Vahe tuleneb mudelite iilesannetes — tavaline sonamudel peab lisaks
muuttiiiibi ennustamisele tuvastama ka sonaliiki, ent sonaliigi lisamisega saab mudel kes-
kenduda peamiselt muuttiiiibi ennustamisele. Tuleb arvestada, et sonaliik on nagu oraakel
mudelile ja see on inimese poolt madratud. Kui tahetakse sonaliigiga sdnamudelil en-
nustada muuttiiiipi, siis tuleb anda lisaks sonale kaasa ka iildisem sonaliik — kas tegu on
kdidnduva, poorduva voi muutumatu sOnaga. Sonamudelil tuleb arvestada, et ennustatav
sona oleks kindlasti kddnduv voi podrduv, sest muutumatutele sonadele tuvastab mudel
enamasti vale muuttiiiibi.

Sonaliikide tabelist 8 (asub lisades) voib vilja lugeda, et iihe sonaliigiga muutumatudele
sonadele ennustati 100% tdpsusega muuttiiiipe, ent kui arvata kaasa ka mitme sonaliigiga,
mis langesid kokku kiidnd- voi poordsonadega, siis tipsus langes 95.2%-ni. Erinevus
vOib tuleneda mitme sonaliigiga sonadele siinteesitud muutevormidest, millele on pandud
molemad sonaliigid. See pole aga alati dige, eriti sOnadel nagu ,,issand*, millel on ainult
iks muuttiiiip, aga mitu sonaliiki — voib moelda kui hiitidsona, mis on muutumatu ehk

muutevorme pole, ja nimisdna, mis on kidinduv ehk muutevormid on olemas.

Sonade arv | Sonamudeli tipsus | Sonaliigiga sdnamudeli tipsus
Algvormid 6988 75.94% 91.7%
Teised vormid 217063 96.41% 97.88%

Tabel 3. Algvormide ja teiste muutevormide ennustamistdpsus mudelitel

Algvormidele ja teistele muutevormidele muuttiiiibi ennustamise tdpsus erines mirga-
tavalt (tabel 3). Sonamudel ennustas muuttiiiipi algvormile ~ 20% kehvemini kui teistele
muutevormidele, sonaliigiga sdnamudel ~ 6% kehvemini. On véimalik vélja lugeda, et

kui algvormile pole sonaliiki méératud, siis mitme erineva sonaliigiga sonade puhul ei

23



oska mudel médrata, kas sisendsona all mdeldakse kddnduvat, podrduvat véi muutumatut
sona. Sarnane olukord tekib ka teistel muutevormidel. Teatud muuttiitibiga kdédndsonade
kirjapilt voib kattuda teatud muuttiiiibiga poordsonade kirjapildiga voi lausa muutumatu
kirjapildiga. Niiteks sona ,targalt” voib olla muutumatu kui ka muutuv sdna — sona ,,tark*
alaltiitlevas kddndes. Teine nédide on sOna ,,sulge*, mis voib olla osastav kiddne kddndsonast
,»sulg® voi kdskiva koneviisi ainsuse 2. pddre podrdsonast ,,sulgema®. Ilma kontekstita on
raske tuvastada sOnale sonaliiki.

Sellegi poolest, kuna mudelid on iisna tipsed, siis vdiks olla neist kasu keeleteadlastel
uute voi murdesonade analiilisimisel — abivahend muuttiiiipide méidramisel, mis vihendab
ajakulu, kuid 16ppotsuse teeb ikkagi kasutaja ise. Samuti saavad mudeleid kasutada ka kee-
lehuvilised Oppimiseks, ent see vajab programmeerimisoskusi ja tdielikult neid mudeleid

usaldada ei saa — pole 100% tipsusega mudelid.
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6 Edasiarendusvoimalused

Edasiarendamise voimalusi on mitmeid. Saaks testida mudeleid eri liiki tekstidel, néditeks
veebikeelega, kus on sagedased kirjavead ja slidng, ja vana eesti kirjakeelega, mille sdnavara
erineb tdnapidevasest ning Oigekiri on ebaiihtlane. Peamine mote on uurida, kui hésti
suudab mudel ennustada muuttiiiipe tdiesti tundmatudele sonadele ja kas mudelid on
tilesobitatud. Selleks tuleb luua tundmatute sonade andmestik, kus on sonadele kisitsi
miiratud muuttiiiibid, mis nduab aga lingvistilist ekspertteadmist ja jadb selle t60 skoobist
vilja.

Testimisele lisaks saaks parandada v6i muuta ldhenemist andmestiku koostamisele
— on voimalik otsida lahendust maha jidetud sOnadele ja sonaliigi valesti méddramisele
stinteesimise kdigus. SOnaliigi valesti méddramist saab parandada, kui iihe muuttiiiibiga
muutevormide siinteesimisel midrata muutevormidele ainult see sonaliik, mille sonad
on muutuvad. Nditeks sOna ,,issand* on nimisdna ja hiiiidsona ning iihe muuttiiiibiga.
Siinteesimise kdigus andmestikku lisamisel antakse kaasa molemad sonaliigid koikidele
vormidele, kuid tegelikult peaks ainult algvormile andma modlemad sonaliigid ja muute-
vormidele sdltuvalt sonaliigist, kas iiks voi mdlemad. Sona ,.issand* puhul peab andma
ainult nimisona siinteesitud muutevormidele.

Samuti saab uurida, kuidas mojutab tipsust teistsugune jagamismeetod hulkadesse
— kihilise jagamise asemel saaks jagada algvormi gruppide kaupa, kus iihes grupis on
esindatud algvorm koos oma kdikide voimalike muutevormidega. Uks sdna koos selle
koigi vormidega oleks rangelt kas treening-, valideerimis- voi testhulgas, mitte laiali
erinevate hulkade vahel. Hiljem saab uurida, kas selline jagamismeetod parandas tdpsust
vO1 mitte.

Ambitsioonikam edasiarendus on luua mudel, mis suudaks genereerida sOnale teisi
muutevorme. Saaks uurida, kas praegune mudel, millest saab kétte muuttiiiibi, hdlbustaks

tundmatule sonale automaatset kiinde- voi pdordevormide genereerimist.
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7 Kokkuvote

Inimestena suudame sageli varasema keelekogemuse pohjal oletada, kuidas uusi sonu
kddnata voi poorata. Lingvistid on meie keelekogemuse pdhjal pakkunud vilja teoreetilised
muuttiiiibid, mis grupeerivad samamoodi kidinduvaid vdi podrduvaid sonu. Seetdttu uuris
kdesolev t60, kui tdpselt suudab tehisnarvivorgul pohinev mudel tuvastada muuttiitipe
toetudes VVS tiiiibikirjeldustele ja millisest infost piisab tehisndrvivorgule muuttiiiibi
tuvastamisel.

Mudeleid treeniti ja testiti Vabamorfi pohileksikoni kirjetega. Igast kirjest eraldadi
algvorm, muuttiiiip ja sOnaliik. Algvormidele siinteesiti kdik voimalikud muutevormid ja
muutevormidele méérati muutiiiip ja sonaliik vastavalt leksikoni kirjetele.

Andmete eeltdotlemisel teisendati sonavormid tihejadadeks ja tihejadad omakorda
taisarvulisteks jadadeks, kus igale arvule vastab kindle tdht. Muuttiiiip ja sonaliik teisendati
kahendarvude jadadeks, kus number 1 jadas tdhendab kindla muuttiiiibi voi sOnaliigi
olemasolu. Jadad jaotati kihiliselt treening, test- ja valideerimishulkadesse protsentidega
80% : 10% : 10%. Kihiliselt sellepirast, et mudel oleks treenimisel teadlik koikidest
muuuttiitipidest.

Voimalikult tipsete mudelite saavutamiseks loodi alusmudelid, mille peal hédlestati
mudeli sisemisi kui ka vilimisi hiiperparameetreid. Esmalt kasutati vorkotsingu meetodit
mudeli vilimise hiiperparameetriga vektori suurus ehk tihejada pikkus, mis andis ~ 88%
tdpsuseid mudeleid. Hiljem kasutati Hyperband hiilestajat mudeli sisemiste hiiperpara-
meetrite viljajdtumeetodi, Opisammu ja LSTM kihi neuronite arvu hiilestamiseks, mis
andis tipsuseks ~ 95%.

To60s valmisid kaks muuttiilipi ennustavat mudelit, millest iiks tugineb ainult sOnasi-
sendile ning teine sonasisendile ja inimese poolt méddratud sonaliigisisendile — kdfindsona,
poordsdna véi muutumatu sdna. Sonasisendiga mudeli tidpsuseks saadi 95.8% ja koos
sonaliigisisendiga mudeli tdpsuseks 97.8%. Sonasisendiga mudel oskab ennustada muut-
tiiiipi kddndsonadele iile 95% tdpsusega, poordsdnadele umbes 95%, kuid muutumatute
sonadega jaab hitta. SOna- ja sonaliigisisendiga mudel on vdoimeline ennustama muuttiitipe
koikidele sonadele tipsusega ~ 95%.

Mudelist voiks olla kasu keeleteadlastel uute voi murdesdnade analiitisimisel ja kee-
lehuvilistel sonade Oppimisel. Loppotsuse muuttiiiibi middramisel teeb ikkagi kasutaja

ise.
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Lisad

Tabelid

Tabel 4. Algvormide sagedustabel, Vabamorfi sonastiku sonaliigid

Sonaliik Sagedus | % Niide
Nimisonad 40625 55.03% | tilikool
Tegusonad 10724 14.53% | oppima
Omadussona algvorre 10336 14.0% tark
Miirsona 6460 8.75% targasti
Périsnimi 3777 5.12% Tartu
Kéddndumatu omadussona | 584 0.79% eesti
Omadussona keskvorre 414 0.56% targem
Hiitidsona 336 0.45% hei
Kaassona 204 0.28% ddres
P&hiarvsdna 105 0.14% iiks
Asesdna 102 0.14% teie
Omadussona, iilivorre 70 0.09% koige targem, targim
Jirgarvsona 48 0.06% esimene
Sidesona 23 0.03% ja

Verbi juurde kuuluv sdna | 21 0.03% plehku
Kokku 73829 100.0%
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Mirkus: mitme sOnaliigiga sdnadest on ainult esimene sdnaliik esindatud.




Tabel 5. Algvormide sagedustabel, Vabamorfi sOnastiku kidéndsonade muuttiiiibid

Muuttiiiip | Sagedus | % Niide

22 13941 18.883% | riik

2 11260 15.252% | opik

1 4640 6.285% | ohutu

12 4286 5.805% | oluline

11 3890 5.269% | harjutus

16 2722 3.687% | pere

11,9 2462 3.335% | raskus

17 1721 2.331% | elu

25 1514 2.051% | dnnelik

26 1256 1.701% | idee

10 1085 1.47% iildine

6 1063 1.44% mote

12, 10 903 1.223% | iildine

9 586 0.794% | katus

19 552 0.748% | seminar

13 531 0.719% | suur

7 455 0.616% | kallas

24 399 0.54% puri

18 396 0.536% | nigu

5 227 0.308% | liige

23,22 199 0.27% poiss
Tabel jitkub jargmisel lehel
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Tabeli 5 jirg

Muuttiiiip | Sagedus | % Naide
19,2 187 0.253% | akvaarium
14 184 0.249% | uus

20 108 0.146% | siili

4 106 0.144% | ase

21 99 0.134% | jogi

8 79 0.107% | kiiiinal
15 70 0.095% | kisi
3,5 25 0.034% | armas
23 19 0.026% | poiss
10, 12 14 0.019% | iildine
3 8 0.011% | vaher
5,7 ) 0.007% | kallis
Kokku 54993 74.488%
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Tabel 6. Algvormide sagedustabel, Vabamorfi sonastiku poordsdnade muuttiiiibid

Muuttiiiip | Sagedus | % Niide
27 5581 7.559% | elama

28 2639 | 3.575% | Gppima
29 722 0.978% | hiippama
36 551 0.746% | tulema
34 463 0.627% | saatma
30 214 0.29% vaidlema
38 169 0.229% | kidima
37 153 0.207% | vdima
35 112 0.152% | petma
31,27 38 0.051% | rabelema
32 37 0.05% seisma
28,27 31 0.042% | sulgema
33 11 0.015% | naerma
Kokku 10721 14.521%

Tabel 7. Algvormide sagedustabel, Vabamorfi sOnastiku muud muuttiitibid

Muuttiiiip | Sagedus | % Niide
- 8061 10.918% | targasti
0 54 0.073% | ise
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Mirkus: muuttiitipide ndited, v.a muud muuttiiiibid, on voetud 2018 OS-i raamatust [Ere+18].




Tabel 8. Algvormide sagedustabel koos mudelite tdpsustega, sonaliigid andmestikus parast

slinteesimist
Algvormid koguandmestikus Tépsus testandmestikul

Sonaliik Sagedus | % Sonamudel | Sonaliigiga sonamudel
Nimisonad 40394 57.21% | 96.9% 97.8%
Omadussona algvorre 10333 14.64% | 95.9% 97.5%
Tegusonad 7875 11.15% | 95.0% 98.5%

Miéirsona 6457 9.15% 14.3% 100.0%
Périsnimi 3639 5.15% 89.4% 93.1%
Kédndumatu omadussona | 584 0.83% 0.53% 100.0%
Omadussdna keskvorre 414 0.59% 96.8% 99.5%

Hiitidsona 336 0.48% 25.0% 100.0%
Kaassona 204 0.29% 0.0% 100.0%
Pohiarvsona 102 0.14% 94.8% 95.4%

Asesona 100 0.14% 83.1% 85.0%
Omadussona, iilivorre 70 0.1% 97.8% 99.6%
Jirgarvsona 48 0.07% 95.9% 97.7%

Sidesdna 23 0.03% 100.0% 100.0%

Verbi juurde kuuluv sdna | 21 0.03% 0.0% 100.0%

Kokku / mikrotéipsus 70600 100% 95.8% 97.8%

Mirkus: mitme sdnaliigiga sdnadest on ainult esimene sonaliik esindatud.
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Tabel 9. Algvormide sagedustabel koos mudelite tidpsustega, kddndsonade muuttiiiibid
andmestikus pirast siinteesimist

Algvormid koguandmestikus Tépsus testandmestikul
Muuttiiiip | Sagedus | % Sonamudel | Sonaliigiga sonamudel
22 13708 19.416% | 97.9% 98.8%
2 11219 15.891% | 96.5% 98.1%
1 4629 6.557% | 93.1% 94.9%
12 4281 6.064% | 99.2% 99.3%
11 3889 5.508% | 99.1% 99.5%
16 2685 3.803% | 89.6% 92.9%
11,9 2462 3.487% | 96.5% 98.4%
17 1721 2.438% | 94.1% 96.5%
25 1514 2.144% | 99.4% 99.7%
26 1240 1.756% | 95.7% 97.1%
10 1085 1.537% | 96.0% 95.6%
6 1055 1.494% | 92.0% 92.3%
12,10 902 1.278% | 95.9% 96.2%
9 582 0.824% | 94.1% 95.5%
19 545 0.772% | 96.1% 97.2%
13 531 0.752% | 92.5% 96.6%
7 453 0.642% | 93.7% 95.5%
24 397 0.562% | 91.7% 95.3%
18 393 0.557% | 92.9% 96.5%
5 226 0.320% | 78.9% 87.4%

Tabel jitkub jirgmisel lehel
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Tabeli 9 jiarg
Algvormid koguandmestikus Tépsus testandmestikul

Muuttiiiip | Sagedus | % Sonamudel | Sonaliigiga sonamudel
23,22 199 0.282% | 87.8% 91.5%

19,2 187 0.265% | 96.1% 97.2%

14 184 0.261% | 87.7% 92.9%

20 107 0.152% | 90.6% 95.0%

4 105 0.149% | 93.5% 93.7%

21 99 0.14% 93.0% 93.7%

8 79 0.112% | 94.2% 92.2%

15 70 0.099% | 95.4% 98.3%

3,5 22 0.031% | 81.5% 92.4%

23 19 0.027% | 96.0% 98.2%

10, 12 14 0.02% 80.0% 70.0%

3 11 0.016% | 65.7% 71.4%

5,7 5 0.007% | 66.7% 83.3%

Kokku 54618 77.363%

" Kirjeid on tekkinud juurde, kuna siintesaator on osadele algvormidele siinteesinud kaks sama kirjapil-

diga sdnavormi ja andmestiku on pandud samad sdnavormid erinevate sdnaliikidega.
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Tabel 10. Algvormide sagedustabel koos mudelite tapsustega, pdordsonade muuttiiiibid
andmestikus pirast siinteesimist

Algvormid koguandmestikus

Tépsus testandmestikul

Muuttiiiip | Sagedus | % Sonamudel | Sonaliigiga sonamudel
27 5029 7.123% | 97.3% 98.9%
28 1957 2.772% | 92.6% 98.6%
29 518 0.734% | 88.5% 97.4%
30 186 0.263% | 94.7% 99.2%
34 70 0.099% | 76.6% 90.9%
31,27 37 0.052% | 93.3% 100.0%
36 16 0.023% | 73.7% 90.8%
28,27 14 0.02% 61.8% 61.8%
35 11 0.016% | 53.8% 76.9%
38 11 0.016% | 46.2% 65.4%
32 10 0.014% | 60.9% 78.3%
33 7 0.01% 71.9% 75.0%
37 6 0.008% | 35.7% 75.0%
Kokku 7872 11.15%

Tabel 11. Algvormide sagedustabel koos mudelite tipsustega, Vabamorfi sonastiku muud
muuttiiiibid

Algvormid koguandmestikus

Tépsus testandmestikul

Muuttiiiip | Sagedus | % Sonamudel | Sonaliigiga sonamudel
- 8058 11.413% | 13.3% 95.2%
0 52 0.074% | 65.5% 67.6%
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