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EESTI KEELE UHENDVERBIDE
KOMPOSITSIONAALSUSE MIAARAMINE

Eleri Aedmaa

Ulevaade. Keele automaattodtluse jaoks on piisiiihendite tuvastamine
oluline tilesanne, mille lahendamiseks on piiiitud iihendeid eri meeto-
deid rakendades automaatselt klassifitseerida ning nende kompositsio-
naalsust maarata. Artiklis rakendatakse sonadevahelise seose tugevuse
mootmise statistilisi meetodeid eesti keele ithendverbide automaatseks
Kklassifitseerimiseks nende tahenduse moodustamise viisi alusel ning
vaadeldakse, millise meetodi tulemused on koéige paremad ja kas
need on piisavalt head, et ithendverbide jaotus voiks sellele meetodile
tugineda. Uurimuse pohieesmark on vilja selgitada, kas distributiivse
semantika vahendeid rakendades on voimalik automaatselt kindlaks
madrata eesti keele piisilihendite kompositsionaalsuse taset. Selleks
tutvustatakse ja rakendatakse distributiivsel semantikal pohinevat
tarkvara word2vec.*

Votmesonad: distributiivne semantika, keeletootlus, piisiiihend,
ithendverb, eesti keel

1. Sissejuhatus

Piisitihendit (ingl multiword expression) on arvutilingvistilistes uurimustes maa-
ratletud erinevalt, naiteks idiosiinkraatilise sonaiihendina (Sag jt 2002: 2) voi iga-
suguse sonaiihendina, mis mingi tdhenduse valjendamiseks koos esineb (Kiihner,
Schulte im Walde 2010: 47). Piisiiihendi moiste alla kuuluvad sonaiihendite rithmad
erinevad tliksteisest piisivuse astme, tahenduse moodustamise viisi ja slintaktilise
struktuuri poolest (Kaalep, Muischnek 2009: 158). Tdhenduse moodustamise viisi
poolest peavadki moned uurijad piisitihendeid ainult idiostinkraatilisteks ehk mitte-
kompositsionaalseteks (Sagjt 2002), mis tihendab, et ithendi tihendus ei ole tema
osade tdhendustest otseselt tuletatav (Manning, Schiitze 1999: 184). Teised autorid
(nt McCarthy jt 2003) aga leiavad, et piisiiihendid paigutuvad skaalale, mille {ihes
otsas on kompositsionaalsed iithendid, mille tihendus on tuletatav komponentide
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tahendustest, ning teises otsas mittekompositsionaalsed ihendid (Kiihner, Schulte
im Walde 2010: 47).

Piisiiihendite ja nende kompositsionaalsuse tuvastamine on oluline nii leksi-
kograafide jaoks, otsustamaks, kas iihend esitada sonastikukirjena voi mitte, kui
ka keeletehnoloogia rakenduste tarvis, et teada, missuguseid sonu kohelda koos ja
milliseid eraldi (Kiihner, Schulte im Walde 2010: 47). Eesti keele pohjal on tehtud
mitmeid tihendverbide automaatset tuvastamist puudutavaid uurimusi. Naiteks
Heiki-Jaan Kaalep ja Kadri Muischnek (2002) tuvastasid eestikeelsest teksti-
korpusest iihend- ja viljendverbe, kombineerides lingvistilisi ja statistilisi meeto-
deid. Selgus, et tekstikorpusest verbiiihendite leidmine ei ole triviaalne ja valjund
vajab kasitsi toimetamist, kuid probleemidele vaatamata sobib rakendatud tooriist
SENVA hasti vaba sonajarje ja keeruka morfoloogiaga eesti keele tootlemiseks.
Kristel Uiboaed (2010) tuvastas automaatselt kaheliikmelisi ithendverbe murde-
korpuse materjalist ning leidis, et erinevat tiiiipi statistilised moéodikud sobivad
erinevat tiiiipi iilesannete lahendamiseks. Lisaks loodi 2010. aastal TU tasakaalus
korpuse jaoks veebis kasutatav automaatne kollokatsioonide leidja,* mis rakendab
kolme moodikut: log-toepara funktsiooni, vastastikuse informatsiooni vaartust ja
minimaalset tundlikkust. Jelena Kallas (2013) kasutas tihendverbide tuvastamiseks
lisaks statistilistele meetoditele ka reeglipohist lihenemist. Kdesolev uurimus on
jarg Eleri Aedmaa (2015) uurimusele iihendverbide automaatse tuvastamise kohta,
kus rakendati tekstikorpusest iihendverbide tuvastamiseks statistilisi moodikuid.
Uhendverbide tuvastamiseks teistes keeltes on rakendatud mitmeid meetodeid:
naiteks Stefan Evert ja Brigitte Krenn (2001) kasutasid erinevaid moddikuid saksa
keele iihendverbide tuvastamiseks, Timothy Baldwin ja Aline Villavicencio (2002)
tuvastasid parserite abil inglise keele verbilihendeid ning Don Blaheta ja Mark
Johnson (2001) tootasid sama tilesande lahendamiseks vilja log-lineaarse mudeli.

Palju on tehtud katseid automaatselt klassifitseerida erinevate keelte piisitihen-
deid eri tiilipidesse. Naiteks Graham Katz ja Eugenie Giesbrecht (2006) proovisid
mitmesuguseid meetodeid kasutades automaatselt eristada kompositsionaalseid
iihendeid mittekompositsionaalsetest. Nende uurimus aga kinnitas varasemat Colin
Bannardi, Timothy Baldwini ja Alex Lascaridese (2003) vaidet, et piisiiihendeid ei
ole motet jagada kaheks selgeks rithmaks — kompositsionaalseteks ja mittekompo-
sitsionaalseteks —, vaid need moodustavad kontiinuumi kompositsionaalsuse-mitte-
kompositsionaalsuse teljel. Selle viite jargi ei peaks iihendeid jagama klassidesse,
vaid maarama nende kompositsionaalsuse taset. Piisiiihendite kompositsionaalsuse
tuvastamiseks inglise keeles (niiteks Lin 1998, Schone, Jurafsky 2001) on rakenda-
tud distributiivset (ingl distributional semantics) ehk toendosuslikku (probabilistic
semantics) ehk vektorsemantikat (vector semantics) (vt lahemalt Harris 1954),
mille abil saab moota suurte keeleandmete pohjal sonade, tekstide jms keeletliksuste
tahenduste sarnasust.

Kuna eesti keele piisiiihendeid pole seni piiiitud automaatselt tiitipidesse jagada
ega nende kompositsionaalsust méaarata, siis vaadeldaksegi siinses artiklis esmalt,
kas ja kuidas on voimalik eesti keele iihendverbe jagada kahte klassi — ainukord-
seteks ja korraparasteks —, ning seejarel otsitakse voimalusi ithendverbide kompo-
sitsionaalsuse taseme esitamiseks. Esimese ililesande lahendamiseks kasutatakse
sonadevahelise seose tugevuse moodikuid (vt lahemalt Aedmaa 2015) — statistilisi
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valemeid, mille abil saab vilja arvutada kahe sona vahelise seose tugevuse vaar-
tuse. Teise lilesande jaoks kasutatakse aga distributiivse semantika mudelit, mida
rakendatakse tooriistaga word2vec.?

Artikkel on iiles ehitatud jargnevalt. Esmalt antakse iilevaade eesti keele
iithendverbist, selle liigitamise alustest ning kompositsionaalsusest, millele jairgneb
distributiivset semantikat ja selle mudeleid kirjeldav osa. Seejarel tutvustatakse
varasemaid uurimusi, mis puudutavad piisiiihendite automaatset klassifitseerimist
ja kompositsionaalsuse tuvastamist. Viimaks kirjeldatakse materjali ning selle
pohjal tehtud tihendverbide liigitamist ning nende kompositsionaalsuse taseme
tuvastamist.

2. Eesti keele iihendverb

Uhendverbi moodustavad verb ja sellega kokku kuuluv afiksaaladverb, kusjuures
ithendi pohisisu kannab verbiline osis ja afiksaaladverb lisab mingi tahendusniiansi
(Erelt 2013: 62). Vastavalt sellele, millise tihenduse adverb iihendverbile lisab,
jagab Huno Ritsep (1978: 29—33) adverbid kolme riithma: orientatsiooni-, per-
fektiivsus- ja seisundiadverbid. Sama liigitust jargib ka “Eesti keele grammatika”
(EKG II: 20—22), mis esitab lisaks modaalsust viljendavad adverbid. Niisiis voib
afiksaaladverbiks olla lokaaladverb ehk kohamaarsona, perfektiivsus-, seisundi- ja
modaalméairsona. Lokaalsed afiksaaladverbid osutavad tildistatud kujul suhtelist
suundumis-, paiknemis-, eemaldumis- voi kulgemiskohta, niiteks alla, eemale,
ette, juurde, jarel(e), kaasa, korvale, kiilge, ligi, ldbi, maha, méoda, otsa, peal(e),
ringi, sisse, taga(si), taha, vahele, vastu, vdlja, iile(s), iimber jne. Perfektiivsust
valjendavad afiksaaladverbid margivad tegevuse 10petatust, resultatiivust voi vihe-
malt piirivéimaluse olemasolu, niiteks ldbi, maha, otsa, tdis, valmis, vdlja, dra.
Seisundiadverbid kuuluvad afiksaaladverbidena tthendverbide koosseisu vaid siis,
kui nad moodustavad koos verbiga uue tihendusliku terviku ja tingivad lausemalli.
Sellisena esinevad adverbid kinni, lahti, laiali, kokku, piisti, viltu jne. Modaalsust
viljendavad afiksaaladverbid on vaja ja tarvis sellistes tihendverbides nagu vaja
minema/olema, tarvis minema/olema. (Erelt 2013: 62)

Lokaalsete afiksaaladverbide juures ilmneb koéige selgemini iihendverbide
jagunemine seeriatena esinevateks korraparasteks ja semantilise terviku moodus-
tavateks ainukordseteks ithendverbideks. Korraparase ithendi osised sailitavad
tahendusliku iseseisvuse, kuid moodustavad stintaktiliselt lahutamatu terviku. Nad
kujunevad mingi tahendusrithma verbide suhteliselt regulaarsel kombineerumisel
kindlasse rithma kuuluvate afiksaaladverbidega: niiteks sellised liikumisverbide ja
lokaalsete afiksaaladverbide kombinatsioonid nagu alla/eemale/juurde/kohale/
ligi/pdrale/tagasi + minema/jooksma/astuma/kihutama/soéitma. (EKG II: 21)
Ainukordsete ehk idiomaatiliste iihendverbide adverbiline komponent ei ole verbi
seotud laiend (Ratsep 1978: 28). Selle osised moodustavad semantiliselt ja siin-
taktiliselt liigendamatu terviku ning iihend on omandanud uue tihenduse, néiteks
peale kdima, tile ajama, maha votma, juurde loitkama, iile pakkuma, iiles looma
jne (EKG II: 21).

2 https://code.google.com/p/word2vec/ (8.12.2015).




3. Distributiivne semantika

Distributiivne semantika voimaldab mudelites rakendatuna moota sonatdhenduste
sarnasusi. Lihenemise aluseks olevat oletust nimetatakse distributiivse semantika
hiipoteesiks, mille jargi esinevad sarnase tahendusega sonad sarnases kontekstis.
Sellel vaitel on viimaste kiimnendite jooksul olnud arvutilingvistikale suur moju
(Garvin 1962: 388). Distributiivsel semantikal pohinevate mudelitega tuvastatakse
nii sarnase sisuga dokumente kui ka otsitakse suurtest tekstihulkadest sarnaste
tahendustega sonu ja piisiiihendeid (Bruni jt 2014: 2).

3.1. Distributiivse semantika mudelid

Distributiivse semantika ehk vektorruumi (ingl vector space) ehk semantilise ruumi
(semantic space) ehk sonaruumi (word space) mudelid tuletavad sonade tiahen-
duse samas kontekstis koosesinemise pohjal (Bruni jt 2014: 1—2). Neid mudeleid
peetakse sona tahenduste ruumilisteks esitusteks, mis pohinevad arusaamal, et
tahenduslikku sarnasust saab esitada kui sonade lahedust n-mootmelises ruumis,
kus n voib tahistada iga tdisarvu alates iihest (Sahlgren 2006: 18). Joonisel 1 on
esitatud naide kahemoo6tmelisest sonaruumist (word space), mis on selline esitus,
kus sonadevaheline ruumiline lahedus voi kaugus tahistab nende tihenduslikku
sarnasust voi erinevust.

A

toibuma
lebama
lamama

magama

\/

Joonis 1. Kahemootmeline sdnaruum

Jooniselt 1 on niaha, kui sarnased sonade tiahendused tiksteisele on.3 Nii naiteks on
sona lebama joonisel lahemal sonale lamama kui sonale magama, mis tiahendab
seda, et verbi lebama tahendus on sarnasem verbi lamama tahendusega kui verbi
magama tihendusega.

Sonaruumi mudelitega leitud sonadevahelised sarnasused saadakse automaat-
selt keeleandmestikust. Mudelite abil esitatakse sonade tdhendused vektoritena, mis
vaikimisi méodavad lemmade koosesinemist samas kontekstis. Vektorid leitakse
sonale eelnevate ja jirgnevate sonade ehk konteksti abil. Kui konteksti kuulub iiks
eelnev ja iiks jargnev sona (ehk akna suurus on iiks), siis lauses Jagatud réoom
on suurem room on sona jagatud kontekst sona ro6m ning sona réom kontekst

3 Joonisel 1 esitatud sénadevahelised kaugused péhinevad sénade vektoresituse vahelisel koosinuskauguse
vaartustel, mis on leitud sama korpuse pdhjal, millel pdhineb kogu uurimus (vt Idhemalt 5. osast).



Jjagatud, on ja suurem. Seega sonad jagatud ja room esinevad samas kontekstis,
kuid sonad jagatud ja on ei esine. Tabelis 1 on esitatud naitelausesse kuuluvate
sonade seosed: 0 tihistab, et sonad ei esine koos, 1 margib sonade koosesinemist.

Tabel 1. S6nade koosesinemise loendid (lause Jagatud r66m on suurem r66m naitel)

jagatud réém on suurem
jagatud 0 1 0 0
réém 1 0 1 1
on 0 1 0 1
suurem 0 1 1 0

Tabelist 1 on niha, et sona ro6m koosesinemise loend on (1, 0, 1, 1) ning s6na
suurem loend on (0, 1, 1, 0). Selliseid loendeid nimetatakse kontekstivektoriteks.
(Sahlgren 2006: 26—27). Vektoreid saab rakendada ka teistes (mitte ainult sona)
semantilise sarnasuse mudelites ja neid on kasutatud nii keele automaattostluses
kui ka kognitiivteaduses (Erk, Pad6 2008: 897).

Semantilise sarnasuse vaartus, mida leitud kontekstivektorite vahel moode-
takse, viljendubki geomeetrilise kaugusena sonu esitavate vektorite vahel (Bruni
jt 2014: 2). Julie Elizabeth Weeds (2003) on vorrelnud mitmeid m6odikuid, mille
abil on voimalik vektorite vahelist kaugust vilja arvutada, nditeks koosinuskaugus
(ingl cosine similarity), eukleidiline kaugus (Euclidean distance), Jensen-Shannoni
divergents (Jensen-Shannon divergence), Jaccardi koefitsient (Jaccard similarity
coefficient) jne. Siinses to6s moodetakse vektoritevahelist kaugust koosinus-
kaugusega, sest see m6odik on saavutanud hiid tulemusi just sonade tahendusi
puudutavates uurimustes (naiteks Bullinaria, Levy 2007, Pado, Lapata 2007). Mida
suurem on koosinuskauguse vaartus tihendverbi ja sellesse kuuluva verbi vahel,
seda kompositsionaalsem on iihendverb (Bott, Schulte im Walde 2014: 511) ehk
iithendverbi kompositsionaalsuse aste on seotud sellega, kui sarnased on tihendverbi
kuuluva verbi esinemise ja iihendverbi tervikuna esinemise kontekstid.

3.2. Tooriist word2vec

Siinse t06 materjali analiiiisimiseks kasutati neurovorgu mudelil* pohinevat
tooriista word2vec, mis voimaldab automaatselt hinnata semantilise sarnasuse
vaartusi. Neurovorgu mudelid on masinoppes ja kognitiivteadustes kasutatavad
mudelid, mis piitiavad jaljendada bioloogiliste narvivorkude, eelkodige aju ehitust
ning on voimelised t66tlema suuri andmehulki. Kuna word2vec on vabavaraline
tarkvara, mida praegu arvutilingvistilistes uurimustes rohkesti rakendatakse, siis
otsustati ka siinses t00s selle kasuks. Word2veci sisendiks on tekstikorpus, kus
iga lause on eraldi real ja valjundiks koigi sonade vektoresitused, mille leidmiseks
koostab programm koigepealt korpuses olevatest sonadest sonastiku ning seejarel
opib sonade vektoresitused vastavalt valitud mudelile. Word2veci kasutades on
voimalik rakendada kahte pidevat mudelit: jarjestikuste sonade esinemissageduse
mudel (bag-of-words, CBOW) ja skip-gramm (skip-gram). (Mikolov jt 2013a: 4)

4 Esimese neurovérgu mudeli koostasid Warren S. McCulloch ja Walter Pitts (1943).
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Siinses t60s on vektoresituste oppimiseks kasutatud CBOW mudelit, sest see
tootab paremini ning kiiremini suurte tekstikorpuste peal. Joonisel 2 on esitatud
CBOW toopohimote: mudel on treenitud ennustama sona tema konteksti (ehk kahe
talle eelneva ja jargneva sona) jargi. (Mikolov jt 2013b: 3)

SISEND TULEMUS VALJUND

S(t-2)

S(t-1)

\SUMMA
S(t+1) /

S(t+2)

Y

Joonis 2. CBOW t66pdhiméte (Mikolov jt 2013b pohjal). Lihendid:

S(t-2)ja S(t— 1) = kaks keskmisele sdnale vahetult eelnevat séna,

S(t+ 1) ja S(t + 2) = kaks keskmisele sonale vahetult jargnevat sona,

SUMMA = keskmise sdna kontekst, S(t) = keskmine sdna, millele vektoresitust otsitakse

Jooniselt 2 on niaha, et CBOW mudel otsib vektoresitusi, mis aitavad konteksti-
sonade S(t — 2), S(t — 1), S(t + 1), S(t + 2) jargi ennustada keskmist sona S(t). Parast
matemaatilisi arvutusi ja teisendusi on viljundiks sona S(t) vektoresitus. Akna
suurust ehk seda, kui palju eelnevaid ja jargnevaid sonu konteksti arvatakse, on
uurijal voimalik ise méaarata.

Word2aveci rakendamise jaoks on vajalik esitada (osa)laused eraldi ridadel,
sailitada sonade jarjekord ja esitada sonad algvormis. Selleks leiti morfoloogilise
analiisaatori abil korpusfailidest sonade algvormid ning seejarel kustutati sisend-
tekstist tileliigne (kirjavahemargid, morfoloogiline margendus). Seega word2veci
sisendfailides pole muud informatsiooni kui eraldi ridadel esitatud (osa)laused,
millesse kuuluvad sonad on algvormidena tekstis esinemise jarjekorras iiksteisest
tithikutega eraldatud.

Wordavec otsib vaid iihe vektoresituse igale sonale, mis tihendab, et mudel
ei arvesta poliiseemsete sonadega ega ole voimeline esitama iihe sona erinevaid
tahendusi. Kuigi siinses artiklis on pohirohk mudeli tutvustamisel, on tulemuste
analiitisimisel oluline seda fakti meeles pidada.

Word2veci on rakendatud sonade sarnasuse, kategoriseerimise ja analoogia
iilesannete lahendamisel (vt ldhemalt nt Baroni jt 2014). Eesti keeles on word2veci
edukalt rakendanud niiteks Tanel Parnamaa (2015) piltide automaatse kirjeldamise
algoritmi valjatootamiseks.



4. Uhendverbide kompositsionaalsuse méiramine

Kuigi eesti keele pohjal pole varem iihendverbide kompositsionaalsuse taset
automaatselt tuvastatud, on seda tehtud teiste keelte peal. Inglise ja saksa keele
ithendverbide kompositsionaalsust on uuritud mitmetes uurimustes. Niiteks Diana
McCarthy, Bill Keller ja John Carroll (2003) piitidsid tuvastada inglise keele iihend-
verbide (ingl particle verb) kompositsionaalsust ja kasutasid selleks automaatselt
koostatud tesaurust. Erinevaid moodikuid rakendades vordlesid nad iithendverbide
ja nendesse kuuluvate verbide ldhimaid naabreid ning selgitasid vilja, et teatud
mudelite ja inimeste hinnangud langevad iisna hasti kokku. Bannard (2005)
rakendas distributiivset lahenemist, et uurida verbi ja partikli konstruktsioone.
Uurimus kinnitas kasutatud mudeli tulemuste ja inimeste (nii ekspertide kui ka
mitteekspertide) arvamuste vahelist seost.

Natalie Kiihner ja Sabine Schulte im Walde (2010) kasutasid saksa keele
ithendverbide kompositsionaalsuse miira tuvastamiseks hagusat klasteranaliiiisi.
Nad vordlesid rakendatud mudelite tulemusi inimeste arvamuste pohjal koostatud
jarjestusega ning leidsid, et kasutatud meetod korreleerub kuldstandardiga. Stefan
Bott ja Sabine Schulte im Walde (2014) hindasid distributiivse semantika mudelit
saksa keele tihendverbide kompositsionaalsuse tuvastamiseks. Selleks arvutasid
nad iga iihendverbi ja sellesse kuuluva verbi vektorite vahelise kauguse vaartuse
ning vastavalt sellele jarjestasid nad iihendverbid nii, et kdige tugevama vaartu-
sega iihendverb on koige kompositsionaalsem. Lisaks tegid nad eksperimendi, kus
palusid inimestel samu iihendverbe kompositsionaalsuse jargi jarjestada, ning kahe
jarjestuse vordlus toestas, et distributiivse mudeli p6hjal moodustunud iihend-
verbide jarjekord korreleerub katseisikute koostatud jarjekorraga.

Nimetatud uurimused kinnitavad, et testitud mudelid korreleeruvad inimeste
keeletajul pohinevate hinnangutega, mist6ttu saab delda, et mudelid saavutavad
oma eesmargi ja kirjeldavad hasti inimeste semantilist intuitsiooni.

5. Materjal

Siinses uurimuses piiiitakse esmalt jaotada ithendverbid tihenduse moodustamise
viisi alusel automaatselt riithmadesse ning seejarel maarata automaatselt ithend-
verbide kompositsionaalsust. Esimese tilesande lahendamiseks kasutatakse sonade-
vahelise seose tugevuse moodikuid, teise iilesande jaoks aga distributiivse semantika
mudelit. M6lemad iilesanded pohinevad eesti keele koondkorpuse ajakirjandus-
tekstidel, millest siinsesse toosse on kaasatud 170 miljoni sona suurune osa. Korpus
oli eelnevalt morfoloogiliselt analiiiisitud ja tihestatud ning osalausestatud. Sellest
korpusest dnnestus tuvastada 1676 “Eesti keele seletavasse sonaraamatusse” (EKSS)
kuuluvat tihendverbi (vt lahemalt Aedmaa 2015 ptk 3.2), mis on siinses uurimuses
lahemalt vaatluse alla voetud.

Moodikute t66 hindamiseks on vajalik kuldstandard, mis on ithendverbide jao-
tus kolme tiitipi. Kuldstandardi pohjal saab vilja arvutada, kui suur protsent tuvas-
tatud iihendverbidest kuulub iihte, teise voi kolmandasse tiiiipi. Siinses uurimuses
kasutatud kuldstandard on autori hinnangul pohinev tihendverbide jaotus vastavalt
eespool esitatud teooriale (vt osa 2). Kuna aga eesti keeles esineb ithendverbe, mida
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voib vastavalt kontekstile liigitada kas ainukordseks (1) voi korraparaseks (2), siis
binaarne jaotus polnud voimalik ja seesugused iihendverbid paigutati kolmandasse,
n-0 segagruppi “ainukordsed/korraparased”.

(1) Ta ndeb tulevikku ette.
(2) Vihmasaju tottu ei ndinud juht kaugele ette.

Nii jaotati 1676 eelnevalt tuvastatud ithendverbi kolme rithma. Jaotus pohineb autori
keeletajul, kuid aluseks olid EKSS-is esitatud tahendused. Ainukordseteteks loeti
393 iihendit, naiteks vdlja s6oma, dra istuma, tiles kihutama. Korraparaseid tihen-
deid on 983, niiteks vdlja hingama, maha saagima, sisse kutsuma. Kolmandasse
rithma kuulub 300 iihendverbi, naiteks labi minema, sisse sooma, peale minema.

Uhendverbide kompositsionaalsuse tuvastamiseks kasutati tipselt sama
korpust, mida kasutati iihendverbide klassifitseerimiseks.

6. Uhendverbide liigitamine

Aedmaa (2015) uurimus toestas, et korpuse suurus ja vaadeldavate kandidaatpaa-
ride hulk mojutavad rakendatud sonadevahelise seose tugevuse moodikute t66d.
Seega voib eeldada, et ka tuvastatavate tihendverbide liigil on m&ju tulemustele. Koi-
kide tihendverbide tuvastamisel rakendati jargmisi moodikuid: t-skoor, vastastikuse
informatsiooni vaartus (ingl Mutual Information, M), hii-ruut-statistik, log-toepara
funktsioon ja minimaalne tundlikkus (Minimum Sensitivity, MS). Lisaks vaadeldi
ithendisse kuuluvate osiste koosesinemise sagedust. Selgus, et parim moodik
koikide tihendverbide tuvastamiseks ilma neid tiitipidesse jagamata on t-skoor,
kuid olenevalt vaadeldavast suurima moodiku vaartuse saanud iihendite hulgast
tootavad hasti ka lihtne koosesinemise sagedus ja log-t6epara funktsioon. Kuna koik
nimetatud m6odikud osutusid tulemuslikeks, siis rakendati eri tiitipi iihendverbide
tuvastamiseks samu moodikuid. Eeldati, et ithendverbi tiitip mojutab monevorra
moodikute paremusjarjestust.

Meetodite tulemuslikkuse hindamiseks kasutati tipsuse vaartust, mis viljendab,
kui suur protsent koikidest tuvastatud tihenditest on ainukordsed, korraparased voi
n-0 segariihma kuuluvad. Eesmark oli vilja selgitada, kas moni mo6dik tuvastab
ithendverbe niivord edukalt, et selle abil saab iihendeid kindlatesse klassidesse
jagada. Statistiline analiiiis on tehtud tarkvaraga R (R Development CoreTeam
2013).

Tabel 2 esitab rakendatud moddikute ja koosesinemise sageduse tulemused
eri tiitipi ithendverbide tuvastamisel ajakirjanduskorpusest méodiku korgeima
vaartuse saanud 100, 500 ja 1000 lihendverbi seas.



Tabel 2. Moodikute ja koosesinemise sageduse tapsused eri liiki Gihendverbide tuvastamisel.

Méadik Ainukordsed Korrapdrased Ainukordsed/korrapdrased
100 500 1000 100 500 1000 100 500 1000
t 24,0% | 22,4% | 20,8% | 32,0% | 46,6% | 552% | 44,0% | 31,0% | 24,0%
Mi 27,0% | 21,8% | 21,3% | 580% | 628% | 602% | 150% | 154% | 18,5%
hii 33,0% | 222% | 208% | 39,0% | 51,0% | 56,7% | 28,0% | 26,8% | 22,5%
log 25,0% | 22,0 | 204% | 36,0% | 482% | 56,0% | 39,0% | 29,8% | 23,6%
MS 280% | 22,6% | 237% | 37,0% | 46,6% | 52,0% | 350% | 308% | 24,3%
sag 22,0% | 258% | 233% | 340% | 41,6% | 51,1% | 44,0% | 32,6% | 256%

Luhendid: t = t-skoor, Ml = vastastikuse informatsiooni vaartus, hii = hii-ruut-statistik, log = log-tdepéra funktsioon,
MS = minimaalne tundlikkus, sag = koosesinemise sagedus.

Tabelist 2 on naha, et 100 m6ddiku suurima vaartuse saanud paari seast tuvastab
teistest paremini ainukordseid ihendverbe hii-ruut-statistik, 500 kandidaatpaari
hulgast aga koosesinemise sagedus. 1000 kandidaatpaari arvestuses on moodikute
tapsused ilisna vordsed, teistest pisut paremaks voib pidada MS-i. Kokkuv6tlikult
saab Oelda, et ainukordsete iihendverbide tuvastamisel tootavad teistest paremini
MS, hii-ruut-statistik ja koosesinemise sagedus.

Korraparaste iihendverbide tuvastamisel saavutab parima tulemuse MI, mille
tdpsus 100 kandidaatpaari seas on 19% suurem kui talle jairgneval hii-ruut-statisti-
kul. 500 ja 1000 kandidaatpaari seas on tapsuste vahe viaiksem ning MI-le jargnevad
hii-ruut-statistik, log-téepara funktsioon, t-skoor ning MS. Vaikseim tapsuse vaartus
on koosesinemise sagedusel. Kui vorrelda neid tulemusi eelnevate uurimuste (nt
Evert, Krenn 2001, Aedmaa 2015) tulemustega, siis voib oelda, et MI suur tapsus
on ootamatu, sest sarnaste iilesannete lahendamisel on MI tapsus vorreldes teiste
moodikutega olnud madalam. Siinkohal on MI korge tapsuse pohjuseks aga asjaolu,
et MI tostab esile harva esinevad iithendid, mille komponendid esinevad samuti
harva, naiteks takka kiitma, lahti korkima, sisse logima, tiles paistetama. Harva
esinevad iihendid pole iildjuhul poliiseemsed, mis on eesti keele puhul iseloomulik
just korraparastele iihendverbidele.

Nende iihendverbide tuvastamiseks, mis voivad vastavalt kontekstile olla
kas ainukordsed voi korraparased, tootab 100 ja 500 kandidaatpaari seas koige
paremini koosesinemise sagedus ja t-skoor. MI tulemused on viikseimad. Eespool
esitatud oletustele toetudes voib selle rithma tulemusi pidada ootusparasteks: iiles-
andega saavad koige paremini hakkama koosesinemise sagedus ja t-skoor, millele
jargnevad MS, log-téepara funktsioon ja hii-ruut-statistik ning koige vaiksema
tapsusega MI.

Vaadeldavate iihendverbide hulga suurenemisel tulemused iildiselt muutuvad.
Ainukordsete tihendverbide tuvastamisel t-skoori, hii-ruut-statistiku, log-tdepara
funktsiooni ja MS-i tipsused langevad. Vaid koosesinemise sageduse tapsus kasvab.
Korraparaste iihendverbide tuvastamisel kasvavad koikide moodikute tapsused,
teistest vihem MI tapsus. Ainukordsete/korraparaste tthendverbide korral t-skoori,
hii-ruut-statistiku, log-toepara, MS-i ja koosesinemise sageduse tapsused kahane-
vad, MI tapsus aga kasvab mone protsendi vorra. Seega voib 6elda, et tulemused
soltuvad vaadeldavate andmete hulgast.

Seega leiab kinnitust eeldus, et moodikud tootavad eri liiki iithendverbide
tuvastamisel erinevalt, kuid iikski neist ei saavutanud niivord hiid tulemusi, et
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nende abil iihendverbe kahte voi kolme kindlasse klassi paigutada. Nii voib eeldada,
et ka eesti keele iihendverbid ei jagune kindlalt kompositsionaalseteks ja mitte-
kompositsionaalseteks, vaid jaotuvad kompositsionaalsuse ja mittekompositsio-
naalsuse skaalale. Selle oletuse kontrollimiseks piiiitakse jargnevalt iihendverbid
kompositsionaalsuse taset maarata distributiivse semantika voimalusi rakendades.

7. Uhendverbide kompositsionaalsuse taseme
madramine

Selleks, et vaadelda, kas eesti keele iihendverbe, nii nagu erinevate keelte piisi-
tthendeid (Bannard jt 2003: 65), on voimalik asetada kompositsionaalsuse ja
mittekompositsionaalsuse skaalale, rakendati distributiivset semantikal pohine-
vaid vahendeid. Igasugused distributiivse semantika mudelid on juhendamata ja
moodavad kontekstidevahelisi sarnasusi, kuid nad ei ennusta otseselt komposit-
sionaalsuse vaartust (Bott, Schulte im Walde 2014: 511). Nii on voimalik vastavalt
leitud koosinuskaugustele asetada iihendid iiksteise suhtes skaalale, mille iihes
otsas on tugevalt kompositsionaalsed ning teises otsas mittekompositsionaalsed
iithendid. Selle artikli eesmérk on tuvastada iihendverbide kompositsionaalsuse
madra, kirjeldada vektorsemantika rakendamise v6imalusi ning anda esialgne
iilevaade selle rakendamise tulemustest.

Sonadele ja fraasidele vektoresituste otsimiseks kasutati tarkvara wordavec
ning nendevahelise koosinuskauguse arvutamiseks Gensimi® moodulit program-
meerimiskeeles Python. Selleks et leida koosinuskaugus iithendverbi vektori ja
ithendverbis sisalduva verbi vektori vahel, otsiti korpusest vektoresitused koikidele
uni- ja bigrammidele. See tahendab, et iithendverbide vektoresituste leidmiseks
otsiti vektoresitus kahest osisest — adverbist ja verbist — koosnevale bigrammile,
samas eirati ihendverbide omadust esineda lauses iiksteisest kaugel ning seda, et
ithendverbide osiste jarjekord pole fikseeritud. See otsus on tingitud asjaolust, et
word2avec voimaldab vektoresituse leida kas iiksikule sonale voi tiksteise korval
esinevatele sonadele, kuid mitte iliksteisest kaugel esinevatele sonadele. Akna
suuruseks oli viis, mis tahendab, et vektoresituste leidmisel arvati konteksti viis
valjundsonale eelnevat ja viis jargnevat sona. Kui sonale eelnes vGi jargnes vihem
kui viis sOna, siis arvestati konteksti sonu vahem, mis tahendab, et vektoresituse
otsimisel ei tiletata (osa)lausepiire.

Parast vektoresituste leidmist nii ihendverbidele kui ka verbidele arvutati
Gensimi moodulit kasutades koosinuskaugused verbi ja seda sisaldava tihendverbi
vektorite vahel. Varasemas uurimuses tuvastatud 1676 iithendverbist onnestus
koosinuskauguse vaartus leida 953 iihendverbi vektori ja tihendverbi verbilise
osise vektori vahel. Kuna 723 iihendverbi kuuluvat adverbi ja verbi ei esinenud
andmestikus korvuti, siis jii neile esitus otsimata.

Mida lahemal on iihendverbi esitava vektori ja sellesse kuuluva verbi esitava
vektori koosinuskauguse vaartus iihele, seda viaiksem on vektoritevaheline nurk
ja seda sarnasemad on nende iihendverbide ja verbide tahendused. Kui koosinus-
kauguse vaartus on lahedal nullile, siis on vektoritevaheline kaugus 90 ja koosinus-
kaugus vaartusega —1 osutab, et vektorid osutavad vastassuunas ja nendevaheline

5 https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html (8.12.2015).




nurk on viga suur. Seega, mida suurem on nurk vektorite vahel, seda viaiksem on
koosinuskauguse vaartus ja seda idiosiinkraatilisem on iihend.

Tabelis 3 on esitatud 50 iihendit, mille vektori ja millesse kuuluva verbi vektorite
pohjal leitud koosinuskaugus on suurim. Tabelis eespool esitatud iihendverbid on
koosinuskauguse vaartuse pohjal kompositsionaalsemad kui madalamal esitatud
voi tabelist vilja jaanud iihendverbid.

Tabel 3. 50 kdige kompositsionaalsemat Gihendverbi

Adverb Adverbi Verb Verbi Koosinus- Uhendverbi
sagedus sagedus kaugus sagedus
tiles 64480 paistetama 168 0,6926 85
kokku 150217 voltima 243 0,6784 60
dra 176797 Jjooma 18903 0,6633 931
vdlja 297714 sirutama 1596 0,6433 339
vélja 297714 sirutuma 220 0,6433 30
ile 134583 véoépama 555 0,6178 73
otsa 13292 s6itma 115057 0,6155 3339
maha 74140 pélema 15309 0,6087 1042
edasi 75469 s6itma 115057 0,5993 1597
kaasa 75124 laulma 22190 0,5836 857
vélja 297714 loosima 2412 0,5802 1320
vdlja 297714 séitma 115057 0,5796 5048
sisse 53046 logima 124 0,5681 81
ette 114045 laulma 22190 0,5674 128
timber 26581 ehitama 52283 0,5618 1736
timber 26581 matma 7039 0,5615 251
timber 26581 istutama 3612 0,5590 132
kaasa 75124 s6itma 115057 0,5479 800
edasi 75469 6ppima 52843 0,5431 908
sisse 53046 plihitsema 1321 0,5408 90
dra 176797 s66ma 33929 0,539%4 2525
médda 13752 s6itma 115057 0,5357 1218
dra 176797 ostma 91098 0,5291 4312
vélja 297714 lilitama 6938 0,5187 3463
dra 176797 pesema 7896 0,5154 216
labi 91173 péimuma 952 0,5144 159
kokku 150217 pérkama 5227 0,5094 3595
dra 176797 kulutama 19634 0,5088 649
tile 134583 kuumenema 471 0,5079 263
kokku 150217 ostma 91098 0,5073 2349
vdlja 297714 hingama 4371 0,4992 219
lahti 34458 métestama 1558 0,4909 436
dra 176797 166ma 53563 0,4878 654
maha 74140 saagima 1271 0,4840 286
labi 91173 mudma 73763 0,4834 489

15



16

Adverb Adverbi Verb Verbi Koosinus- Uhendverbi
sagedus sagedus kaugus sagedus
vélja 297714 kihutama 9959 0,4768 607
tile 134583 vdrvima 4317 0,4758 475
sisse 53046 laulma 22190 0,4695 264
lahti 34458 korkima 92 0,4641 66
vélja 297714 maksma 153513 0,4595 4816
vdlja 297714 arendama 12554 0,4595 1455
dra 176797 keelama 25132 0,4587 1964
ldbi 91173 kihutama 9959 0,4585 139
vdlja 297714 ehitama 52283 0,4573 1821
sisse 53046 lilitama 6938 0,4571 1271
tagasi 100784 séitma 115057 0,4555 1693
ringi 23320 so6itma 115057 0,4541 2169
tiles 64480 putitama 271 0,4534 43
vdlja 297714 puhkama 10931 0,4471 514
maha 74140 mdima 73763 0,4465 8435

Tabelist 3 selgub, et kdige sarnasemas kontekstis esinevad iithendverb tiiles paiste-
tama ja selle osis paistetama. Kui vaadelda tiles paistetama tahendust EKSS-is, siis
on see vordsustatud paistetama tahendusega, lisaks on sulgudes sona tugevasti.
Nii voib oelda, et tiles paistetama on pigem kompositsionaalne kui idiomaatiline
iithendverb. Niisamuti v6ib tihenduselt sarnasteks pidada ka naiteks ithendverbi
kokku voltima ja verbi voltima, iihendverbi vdlja sirutama ja verbi sirutama ning
ithendit iile voopama ja verbi voopama. Suure kompositsionaalsuse vaartusega
on aga ka iithend dra ostma, mis voib olla ka mittekompositsionaalne tahenduses
‘kedagi altkiemaksuga enda nousse, enda poole meelitama’. Selle iihendi korral
on keeruline otsustada, kas tegemist on pigem kompositsionaalse voi pigem mitte-
kompositsionaalse iihendiga. Samuti on naha, et suure kompositsionaalsusega on
EKG jargi (EKG II: 21) korraparaste ithendverbide hulka kuuluvad otsa séitma,
vdlja kihutama, ldbi kihutama, tagasi séitma ja ringi soitma.

Andmestikus on aga ka selliseid iihendeid, mille puhul v6ib eeldada korget
koosinuskaugust, naiteks EKSS-i tahenduste jargi selgelt korraparane ithendverb
labi kondima tabelisse 3 koosinuskaugusega 0,1889 ei mahu. Niisamuti on selliseid
tthendeid, mille koosinuskaugus jaab ootusparaselt korgete ja madalate vaartuste
vahele. Selliseks niiteks on tagasi astuma (koosinuskaugus 0,1229), mis liigitub
n-0 segariihma: olenevalt kontekstist nii korraparaseks (tahendusega ‘tagasi voi
tahapoole siirduma’) kui ka idiomaatiliseks (tihendusega ‘néiteks ametist, voimust
loobuma, tagasi tombuma’) iihendverbiks. Samuti on mitme tahendusega tihendiks
tagasi minema (koosinuskaugus 0,1586): ‘lahtekohta tagasi siirduma’; ‘tasemelt
langema, taandarenema’; ‘tagasi ulatuma, parinema’. Koosinuskauguse vaartuse
jargi saab iihendi tagasi minema paigutada viahem kompositsionaalsemaks kui
tthendverbi labi kondima, kuid kompositsionaalsemaks kui tihendi tagasi astuma.
Samas tuleb meeles pidada, et minema on vaga poliiseemne verb, mis mojutab tule-
musi. Selliste iihendite puhul on tulevikus tarvis rakendada mudelit, mis arvestab
ka verbide poliiseemsusega. Seetottu on edaspidi vajalik kasutada mudeleid, mis



otsivad erinevad vektorid sona koikidele tahendustele, naiteks mudelit Distributed

Multi-sense Word Embedding (DMWE)®.

Tabelis 4 on esitatud 50 iihendverbi, mida esitava vektori ja ithendverbi kuuluva
verbi vektori vaheline koosinuskaugus on koige vaiksem. Tabelis esitatud ihend-
verbe v6ib pidada vihem kompositsionaalsemateks kui teisi ithendverbe.

Tabel 4. 50 koige vaiksema kompositsionaalsusega tihendverbi

Adverb Adverbi Verb Verbi Koosinus- | Uhendverbi
sagedus sagedus kaugus sagedus
dra 176797 langema 44192 -0,1637 747
tagant 2506 sundima 33781 -0,1433 172
edasi 75469 joudma 168218 -0,1189 911
dra 176797 kaotama 66927 -0,1087 1121
lile 134583 paisutama 946 -0,1020 185
léibi 91173 ajama 46586 -0,1019 1480
lahku 3331 166ma 53563 -0,0995 543
peale 33718 pressima 4666 -0,0978 177
kokku 150217 saama 1057514 -0,0976 13199
ette 114045 nditama 109261 -0,0947 2507
maha 74140 litlema 551017 -0,0883 127
peale 33718 tungima 8817 -0,0834 175
kérvale 15717 hoidma 76157 -0,0825 731
tile 134583 astuma 52604 -0,0804 860
labi 91173 vétma 322185 -0,0759 962
tles 64480 téusma 61765 -0,0741 981
kinni 60871 mdtsima 399 -0,0719 276
esile 15517 téstma 46220 -0,0714 3920
tiles 64480 tdhendama 74045 -0,0678 267
edasi 75469 kandma 64698 -0,0672 737
esile 15517 kutsuma 63938 -0,0669 3074
sisse 53046 raiuma 4118 -0,0660 47
vastu 76337 té6tama 87160 -0,0635 386
kokku 150217 viima 116301 -0,0627 1799
tle 134583 saama 1057514 -0,0616 8585
ette 114045 tegema 598768 -0,0605 1489
maha 74140 arvama 168766 -0,0584 1272
korvale 15717 jatma 101181 -0,0581 2321
kérvale 15717 témbuma 3429 -0,0574 155
tiles 64480 andma 335131 -0,0567 1585
labi 91173 kukkuma 32579 -0,0540 2330
tleval 5143 pidama 702611 -0,0534 1082
ette 114045 ndgema 200795 -0,0529 26025
vdlja 297714 kdima 172564 -0,0494 5116
labi 91173 viima 116301 -0,0493 12750

6 http://www.dmtk.io/word2vec_multi.html (14.12.2015).
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Adverb Adverbi Verb Verbi Koosinus- | Uhendverbi
sagedus sagedus kaugus sagedus
vastu 76337 kdima 172564 -0,0463 267
vélja 297714 viima 116301 -0,0456 4450
vastu 76337 seisma 56244 -0,0452 1563
dra 176797 meelitama 9474 -0,0445 157
takka 2 kiitma 28533 -0,0436 1
sisse 53046 kirjutama 132506 -0,0419 1751
tihte 2132 heitma 17617 -0,0410 128
dara 176797 eksima 10770 -0,0387 527
kiilge 2997 hakkama 266118 -0,0365 254
vdlja 297714 térjuma 8584 -0,0364 842
timber 26581 166ma 53563 -0,0362 64
médda 13752 saatma 84129 -0,0353 426
tiles 64480 nditama 109261 -0,0352 1740
korvale 15717 heitma 17617 -0,0327 513
ette 114045 tooma 142990 -0,0323 907

Tabelist 4 selgub, et idiomaatilisemad kui teised iihendverbid on néiteks dra lan-
gema, tagant sundima, edasi joudma, dra kaotama ja iile paisutama. Kui vaadelda
ithendverbi dra langema EKSS-i tihendusi, siis need on ‘olematuks muutuma, ara
kaduma, korvale jadma, vilja langema’; ‘(dra) taganema’; ‘viletsamaks, kehvemaks
muutuma, normaalset olekut kaotama, dra vajuma’. Tahenduste pohjal voib oelda,
et tegu on mitmetdhendusliku verbiga, mille liigitamine iihte voi teise rithma on
keeruline. Uhendverbi tagant sundima tihenduseks on ‘taga sundima’, mille tihen-
duseks omakorda on ‘korduvalt, pidevalt sundima’. Seega iihendit tagant sundima
voib seeparast pigem kompositsionaalseks pidada. Samas tihendverbi dra kaotama
tdhendus on ‘kaotama’ ja see iihend on selgelt kompositsionaalne.

Mati Erelt (2013: 64) toob vilja, et sellised adverbid nagu kinni, lahti, kokku
esinevad afiksaaladverbidena vaid idiomaatiliste iihendverbide koosseisus, vas-
tasel juhul on nad iseseisvad adverbid ja lauses seisundimaaruseks. Kui vaadelda
iithendverbi kokku kukkuma tahendusi EKSS-is, siis selgub, et selle tihendus voib
olla ka kompositsionaalne ‘maha langedes v6i timber kukkudes koost lagunema’.
Ka koosinuskauguse (0,2494) pohjal voib seda iihendit pidada n-6 segariihma
kuuluvaks. Nii tithendverbil kinni nabima (koosinuskaugus 0,1352) kui ka iihendil
lahti saama (koosinuskaugus verbiga saama on —0,0976) on EKSS-is mitu tdhen-
dust ning vaatamata koosinuskauguse vaartusele ei saa kummagi kohta oelda, et
tegemist on selgelt idiomaatilise ithendverbiga.

Lopetatust viljendavaid iihendverbe, naiteks maha polema, dra ostma, vdilja
puhkama, dra kaotama jne, on molemas tabelis — nii korge kui ka madala koosinus-
kaugusega iihendite seas. Voib oletada, et iihendisse kuuluva adverbi liik ei mojuta
iithendverbi kompositsionaalsuse taset.

Selline koosinuskauguse vaartuste jargi iihendverbide kompositsionaalsuse
skaalale sattimine vajab edasist pohjalikku hindamist, mille jaoks on vaja vilja
tootada mitme inimese arvamusel pohinev kuldstandard, kus iithendverbid (voi
mingi hulk iihendverbe) on jarjestatud kompositsionaalsuse jargi. Tanu inimeste



keelepadevusele peetakse keeletootluses tihti mitmel (spetsialisti) arvamusel tehtud
kokkuvotteid sellisteks, millest automaatne keeletootlus parem olla ei saa (Kumar
2011: 20). Sellise kuldstandardi valjatootamine annaks piisavalt usaldusvaarse
andmestiku, millega siinsest uurimuses saadud tulemusi vorrelda.

8. Kokkuvote

Artiklis vaadeldi esmalt, kas ja kuidas on voimalik eesti keele iihendverbe automaat-
selt liigitada ainukordseteks ja korraparasteks, ning seejarel rakendati distributiivse
semantika voimalusi leidmaks iihendverbide kompositsionaalsuse taset.

Selgus, et iihendverbide liigitamine kindlatesse rithmadesse ei ole kasutatud
moodikuid rakendades voimalik, sest iihelgi neist ei olnud selleks piisavalt head
tulemused. Korraparaste iihendite puhul osutus parimaks vastastikuse informat-
siooni vaartus (MI), sest see tostab esile harva esinevad iihendid, mis tildjuhul
pole poliiseemsed, ja see on iseloomulik eesti keele korraparastele ithendverbidele.
Samuti selgus, et eri liiki iihendverbide tuvastamisel tootavad m6odikud erinevalt.

Teiseks piiiiti distributiivse semantika vahendeid kasutades maarata iihend-
verbide kompositsionaalsuse taset. Selgus, et iihendverbid asetuvad kompositsio-
naalsuse taseme alusel skaalale, mille iihes otsas on kompositsionaalsed ja teises
otsas mittekompositsionaalsed ithendverbid ning kompositsionaalsuse maaramisel
tasub rakendada koosinuskauguse vaartust. Rakendatud meetodit tuleb kindlasti
tdiendada mudeliga, mis votaks arvesse sonade poliiseemsust, ning sama iiles-
ande taitmiseks kasutada ka teisi meetodeid, naiteks klasteranaliiiisi. Koikide
meetodite tulemuslikkust on voimalik pohjalikumalt hinnata peale mitme inimese
keelepadevusel pohineva kuldstandardi ehk iihendverbide kompositsionaalsuse
jarjestuse valjatootamist, mis ongi selle uurimuse jairgmine samm.
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DETECTING THE COMPOSITIONALITY
OF ESTONIAN PARTICLE VERBS

Eleri Aedmaa
University of Tartu

The purposes of this article are to automatically classify Estonian particle verbs and
detect their degree of compositionality. In order to group particle verbs, the lexical
association measures (AMs) are compared. For the detection of the degree of com-
positionality of Estonian particle verbs, a model based on distributional semantics
is used. The experiment is carried out with the word2vec tool, using a continuous
bag-of-words model which predicts the word given its context.

The analysis of the comparison of AMs revealed that none of the AMs used
achieve high enough precision values to classify the particle verbs. Hence, it can
be assumed that Estonian particle verbs cannot be divided cleanly into the classes
of compositional and non-compositional particle verbs, but rather populate a con-
tinuum between entirely compositional and entirely non-compositional expressions.

The experiment of assessing the degree of compositionality of the particle verbs
using distributional semantic model proved successful. It is demonstrated that
the value of cosine similarity can predict the degree of compositionality of particle
verbs. However, in order to evaluate the method introduced here, it is important
to create a ranking of human judgement on semantic compositionality for a series
of particle verbs and base verbs to which they correspond.

Keywords: distributional semantics, natural language processing, multiword
expressions, particle verbs, Estonian
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