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SISSEJUHATUS

Arvutilingvistid ja keeletehnoloogid tegelevad igapédevaselt vabateksti automaatse
moistmisega. Selleks, et teksti automaatselt moista ja toodelda, on vaja voimalikult
palju informatsiooni antud dokumendi kohta. Vaid soOnade siintaktilisest ja
morfoloogilisest infost ei piisa nditeks juhul, kui tdlkida automaatselt eesti keelest vene
voi inglise keelde sona tema, kuna viimastel on kohustuslik méddrata ka tema sugu
(he/she v&i on/ona). Samuti hdlbustaks efektiivset infoeraldust teave, millised sonad
viitavalt tegelikult {ihele ja samale olemile. Kui me saaksime tekstist kitte iga
pronoomeni tegelikult tdhendused, paraneks oluliselt niiteks automaatsete
sisukokkuvdtjate kvaliteet: kontekstist vélja rebitud tdhtsamates lausetes saab asendada

segadust tekitavad pronoomenid nende tegelike tdhendustega. (Mitkov 2002: 275-276)

Kuna taoline samaviiteliste sonade automaatne leidmine on oluline alus paljudele
keeletehnoloogilistel vahenditele, on viitesuhete automaatset lahendamist (ingl
coreference resolution) peetud 1960ndatest saadik (Ng 2017: 1, Stuckardt 2016: 1)
loomuliku keele to6tluse iiheks pohiprobleemiks. Viitesuhe koosneb kahest osast:
asendussonast ja viitealusest (ingl antecedent), millele ta viitab. Alltoodud néites on ta
pronominaalne asendussdna, mis viitab oma viitealusele Linda. Nende vahel on

viitesuhe.
Linda on parit Ladne-Virumaalt. Niiiid elab ta Tartus.

Viitesuhetest saab moodustada ka viitesuhete keti (ingl coreference chain). Kui lisada
tilaltoodud ndéitele lause Ning tal on kilpkonn ja kaks kassi, siis moodustaksid antud
tekstis viiteahela sonad Linda, ta ja tal. Need koik viitavad iihele ja samale olemile
(reaalsele objektile) ja on omavahel viitesuhtes. Uldjuhul peetakse viitealuseks
asendussdnast eespool asuvat sdnet. Sel juhul on tegemist anafooride’ lahendamisega

(ingl anaphora resolution).

Kui antud viiteahela vai -suhte info automaatselt kitte saada, saaks masintdlkijale anda
info, et ta ja tal on naissoost, sisukokkuvotja jaoks asendada pronoomenid parisnimega

ning anda infoeraldajale teada, millised laused kidivad tegelikult Linda kohta.

1 Anafoor on tagasiviide.



Pronoomenite automaatne lahendamine aitab niiteks ka kiisimustele vastamise

siisteemide kvaliteeti tosta (Vicedo, Ferrandez 2000).

Eesti keeles on t60 autorile teadaolevalt tegelenud viitesuhete automaatse
lahendamisega neli inimest. Pilleriin Mutso (2008) kohandas oma magistritoos Mitkovi
teadmistevaest’ reeglipohist asendussdnade lahendajat (Mitkov 2002) eesti keele
pronoomenitele tema ja nemad, otsides vaid anafoorseid viitesuhteid (st, ta otsib
voimalikke viitealuseid vaid pronoomenile eelnevate sdnade seast). Mutso lahendaja
suutis lahendada alla 74% viitesuhetest. Ka Tiina Puolakainen (2015) ldhenes oma
katsetustes teadmistevaeselt ja reeglipShiselt, kuid tema kasutas Kkitsenduste
grammatikat (ingl constraint grammar) ja otsis nii anafoorseid kui ka katafoorseid
pronominaalseid viitesuhteid. Puolakainen suutis lahendada 70-79% viitesuhetest. Ei
Mutso ega Puolakaineni t66 tulemused pole teiste arvutilingvistide ja keeletehnoloogide

kasutusse joudnud ja on jddnud vaid katsetusteks.

Aastatel 20152017 loodi projekti ,,Sihipdrane siintaks korpuse jaoks® raames ca
107000 tekstisona suurune ajalehetekstide korpus, kus on pronominaalsetele
asendussOnadele mina-meie, sina-teie, tema-nemad, kes, mis ja see-need viitealus(t)e
olemasolu korral need Kkésitsi margendatud. Freienthal (2018) uuris oma
bakalaureusetods selles korpuses olevaid pronominaalseid viitesuhteid, et leida
seaduspdrasusi, mida saaks pronominaalsete viitesuhete lahendaja loomisel é&ra
kasutada. Bakalaureuset6os leitud reeglites ja seadusparasustes oli niha, et need katsid
iile 75% viitesuhetest, jéittes automaatselt arvestamisvidirt koguse viitesuhetest vilja, ja
lootus saavutada reeglipohise lahendajaga mérkimisvédrseid tulemusi on viike.
Seetottu ldheneb antud t66 bakalaureusetod jatkuna pronominaalsete viitesuhete

lahendamisele narvivorkude meetodil.

2020. aasta maikuu seisuga ei ole veel ilmunud Tartu Ulikooli keeletehnoloogia teaduri
Eduard Barbu, keeletehnoloogia vanemteaduri ja arvutilingvistika dotsendi Kadri

Muischneki ning t66 autori koostdéna valminud iilalmainitud korpusel® treenitud

? Teadmistevaene tdhendab vihese morfoloogilise ja siintaktilise infoga, jittes semantika
korvale.
* Mida hiljem suurendati ca 147000 sdne vorra.



masindppepohiste automaatsetete lahendajate tulemused. Eduard Barbu keskendus
mitte-narvivork meetoditele. Selle magistritod eesméark on lahendada narvivorkudega
pronominaalseid viitesuhteid, kasutades osutus-paari mudelit (vt Ik 10). Mdlema t66
aluseks olnud korpuse ja treenimismaterjali loome kohta saab tidpsemalt lugeda

peatiikkides 3.1 ja 3.2.

To66 koosneb kolmest osast. Esimeses osas tutvustatakse tdhtsamaid mdisteid antud t66s
ja antakse iilevaade asendussonade automaatsete lahendajate mudelitiilipidest, mida on
seni teistes keeltes katsetatud, keskendudes monele olulisemale tdole. Teises osas
tutvustatakse korpust ja selle tdhtsamaid aspekte lahendaja loomise kontekstis. Samuti
kirjeldatakse korpuse eeltootlust ja treeningmaterjali, millel pdhinevad koik katsetatud
mudelid. Kolmandas osas Kirjeldatakse parimaid ndrvivorke ja analiiiisitakse nende

tulemusi.



1. ASENDUSSONADE AUTOMAATSE LAHENDAMISE
VIISID MASINOPPE MEETODITEL

1.1. Tahtsamad moisted

Viitesuhete tiilipe keeleteaduslikust vaatepunktist lahkab autor oma bakalaureusetdos
(Freienthal 2018: 6-8). Arvutilingvistide sonavaras on olulised lisaks sissejuhatuses
kirjeldatud madistetele asendussona (mida ildiselt piiratakse pronoomenitega), viitealus

ja viitesuhe ka moisted osutus (ingl mention), olem (ingl entity).

Olem on reaalses fiilisilises maailmas eksisteeriv objekt vOi ka abstraktne mdiste.
Osutus on fraas vdi sdna, millega viidatakse olemile. Uhes tekstis vdib olemile viidata
mitu erinevat osutust. Néites (1) viitab olemile, péris inimesele, kes on Eesti Vabariigi
president, kolm erinevat osutust — President Kersti Kaljulaid, Ta, Kerstile. Osutuste
eraldamist viitealuste kandidaatidena (mida hiljem masindppe mudelile sisse sdota) teeb
keerulisemaks asjaolu, et moni fraas v4ib sisaldada mitu osutust. Néidetes (2) ja (3) on
viiesOnaline fraas, mis viitab naabrinaise koera kuudile. Néites (2) viitab asendussdna
See kogu fraasile, kuid ndites (3) viitab asendussona tal hoopis selle omajale,
sobralikule koerale. Taoline fraaside automaatne tiilkeldamine voimalikeks osutusteks,

mida pidada viitealuste kandidaatideks, on keeruline iilesanne.

(1) President Kersti Kaljulaid joudis Antarktikasse. Ta osaleb Antarktika
avastamise 200. aastapdeva tdhistamisel. Kerstile meeldib matkata.

(2) Naabrinaise sobraliku koera kollasel kuudil laseb katus ldbi. See ldheb
lammutamisele.

(3) Naabrinaise sobraliku koera kollasel kuudil laseb katus 1dbi. Niiiid tal polegi
kuiva kohta, kus magada.

Selle teooriaosa moistmist holbustab iildine arusaam masindppe toost. Masindpe on
teadusala, mis tegeleb algoritmidega ja statistiliste mudelitega, mis Opivad ise
andmestiku pealt viljundit looma. See tdhendab, leiab ise otsustusreeglid. Mudel on
algoritm, mis on juba treenitud andmestiku peal. See tdhendab, on ndinud andmestikku
ja selle peal oma reegleid dppinud ja oskab uut andmestiku néhes ennustada, milline

peaks viljund olema. Selleks, et mudelit treenida, on vaja talle sisendit. Sisendiks on



treenimisiiksused ehk niited. Neid niiteid esitatakse tunnuste vektoritena. Juhendatud
masindppes lisatakse vektorisse ka soovitud viljund, mida mudel 16puks ennustama
peab hakkama. Vektorist voib moelda kui arvujadast, kuigi tegelikult on see
mitmedimensiooniline esitus treenimisiiksusest. Arvud vektori sees on algoritmile
sobivale kujule tdlgitud tunnused, mille pohjal algoritm oma reeglid ehk mudeli loob.
Hiljem saab mudelile sisse s66ta uusi, seni ndgemata tiksuste vektoreid ja ndha, millise

véljundi mudel vélja arvutab.

1.2. Liihike iilevaade asendussonade lahendajate arengust

Asendussdnade automaatsele lahendamisele on 1dhenetud alati vastavalt voimalustele ja
ressurssidele, mis antud hetkel saadaval on. Esimesed t66d olid pigem teoreetilised,
kindlale domeenile ehk tekstiliigile voi kasutusvaldkonnale keskendunud, rangete
reeglite pohised ja ei joudnud tavakasutusse (Mitkov 2002: 68). 1980ndatel saadi aru, et
16pp-tarbijani joudnud lahendused ei voi olla liiga domeenikesksed ja peavad olema
robustsemad, et rohkemate tekstidega hakkama saada. Reeglite otsingul hakati 1dhtuma
pigem keeleteadusest kui domeenist. See aitas vdhendada domeenispetsiifilisust. Ka
reeglipohist lahenemist arendati edasi. 1990ndateks tdhendas reeglipdhine ldhenemine
pigem soelasiisteemi kui sellele eelnenud karmi otsingureeglistikku. Soelasiisteem
tadhendab, et algoritm koosneb vilistavatest ja eeclistavatest reeglitest, mis kas viskavad
viitealuse kandidaadi kandidaatide hulgast vilja v3i annavad sellele punkte. V3itja saab
viitealuseks. (Stuckardt 2016: 3-5, Mitkov 2002: 68-92)

Lahendajate kasutust piiras (ja piirab siianigi) teiste parserite* olemasolu ja kvaliteet.
See tdhendab, et kui lahendaja toetub oma sdelumisel sdnade siintaktilisele ja
morfoloogilisele infole, siis saab see hdid tulemusi késitsi méargendatud tekstidel, kus ka
stintaks ja morfoloogia on késitsi sOnadele juurde lisatud, kuid mitte tavatekstidel, mida
stintaksi ja morfoloogia parserid ei oska veel kvaliteetselt analiiiisida. 1990ndate keskel
hakati sellele rohkem téhelepanu pddrama ja prooviti luua teisi parsereid mitte vajavaid
lahendajaid. (Stuckardt 2016: 5, Mitkov 2002: 105-110) Praeguseks on vajalike

4 Parser on siin tekstitootlusvahend, mis lisab tekstile mingisugust infot. Niiteks sonaliigi infot
iga sona kohta. Ka viitesuhete automaatset lahendajat voib parseriks nimetada.



parserite kvaliteet juba piisavalt heal tasemel, et neid kasutada (sh ka eesti keeles).

1995. aastal korraldati esimene viitesuhete lahendajate voistlus (Sundheim 1995), mille
hindamiseks loodi asendussonade suhtes kasitsi méargendatud korpus. See korpus oli
esimene suurem asendussdonade suhtes margendatud korpus inglise keeles, mille abil
tdiustati olemasolevaid reeglipohiseid lahenemisi. Aga tihtsaim veelgi — see andis aluse
statistika- ja masindppepohistele ldahenemistele. (Stuckardt 2016: 6-7) Ka sellele

jargnenud voistlused on oluliselt arendanud viitesuhete lahendajate to0stust.

Kahetuhandetatest tdnaseni on loodud uusi ja suurendatud vanu korpuseid, arendatud
korpusepohist ldhenemist, tegeletud masindppega ning é&ra pole unustatud ka
reeglipohist ldhenemist, luues hiibriidlahendajaid, mis kasutavad nii reegleid kui ka
masindpet. Suurem fookus on reaalselt kasutatava lahendaja loomisel, mida saaks
ithendada mone teise keeletehnoloogilise vahendiga. Moni lahendaja kasutab veel éra
domeenispetsiifilisi ressursse ning arvutilingvistika varalaekasse on lisandunud sellised
andmebaasid nagu Wikidata, WordNet ja OntoNotes, mille abil saavad
keeletehnoloogilised vahendid dra kasutada semantilist teadmust. Samuti ei ole koik
kogu probleemi korraga ette votnud, vaid on ldhenenud iilesandele jupp-haaval,
alustades niiteks selliste mudelite loomisest, mis mairavad, kas antud asendussonal on
suur toendosus, et tal on viitealus voi mitte. Sellest jairgmine jupp oleks alles viitealuse
madramine neile asendussonadele, millel eelmise mudeli kohaselt suure tdendosusega

on viitealus. (Stuckardt 2016: 7-9, Lee, H. jt 2017: 6-7)

Eesti keeles on seni Kkatsetatud reeglipohiseid ldhenemisi (Mutso 2008,
Puolakainen 2015), loodud pronominaalseid viitesuhteid sisaldav ajalehetekstide
korpus® ning seda analiiiisitud reeglipdhise lihenemise kontekstis (Freienthal 2018).
Selle korpuse pdhjal on tehtud esimesi katseid lahendada pronominaalseid viitesuhteid
masindppe meetoditega (vt peatiikk 3.9). Antud magistritod proovib pronominaalseid

viitesuhteid lahendada masindppe alaliigi, narvivorkude abil.

Jargnev alapeatiikk tutvustab erinevaid masindpet kasutavaid ldhenemisviise

lahendajatele, mida mujal maailmas on katsetatud.

> Korpus on kittesaadav aadressil https://github.com/EstSyntax/EstAnaphora.


https://github.com/EstSyntax/EstAnaphora

1.3. Asendussonade automaatse lahendaja mudelitiiiibid

Viitesuhete automaatne lahendamine on keeruline ja huvitav iilesanne, millele saab
laheneda mitmel moel. Algoritme, mida kasutada, on masindppe arsenalis palju.
Varieeruvust lisavad ka erinevalt margendatud korpused ja viisid, mil moel viitesuhet

vaadelda ja masindppe algoritmile esitada.

Uks esimesi masindppe katsetusi ja tinini levinumaid mudelitiiiipe on osutus-paari
mudel (ingl mention-pair model). See esitab asendussona lahendamise probleemi
tavalise Klassifitseerimisprobleemina, andes mudelile ette osutuste paari koos
nendevahelise suhte morfoloogiliste, siintaktiliste jms tunnustega. Mudel tagastab
binaarse vastuse, kas see paar on viitesuhtes voi ei ole. Iga masindppe algoritm saab
taolise klassifitseerimisega hakkama. (Ng 2017: 2—3, Novak 2018: 24-25) Kui niide (4)
oleks treeningandmestik, saaks algoritm endale ette tunnuste vektorid, millest igaiiks
sisaldaks tihte osutuste paari (nditeks Mari-ta, Mari-Sipsikut, Mari-Ma jne), koos nende
osutuste ja osutustevaheliste tunnustega (nditeks morfoloogiline ja siintaktiline info,
sonadevaheline kaugus) ning viljundiga, kas nende vahel on viitesuhe voi mitte. Nende

vektorite pohjal opib mudel hiljem ise viljundit ennustama.

(4) Mari kirjeldas Ghinal, kuidas ta vaiksena ,,Sipsikut® luges: ,,Ma ei suutnud seda

raamatut kohe kuidagi kdest dra panna!*

Naites (4) on kindel tiksik viitesuhe Sipsikut ja seda raamatut vahel. Sona kdest ei viita
kuhugi. Kui mudel méirab osutusele aga mitu viitealust (nditeks sonale Ma on diged nii
ta kui ka Mari) ehk leiab mitu paari, milles {iks osutus kordub, tuleb valida sobivaim.
Selleks kasutatakse klasterdamist (Novak 2018: 24). Neid on kahte sorti: ldhim-enne
klasterdus (ing closest-first clustering) (Soon jt 2001) eelistab asendussonale ldhimat
kandidaati ja parim-enne klasterdus (ingl best-first clustering) (Ng, Cardie 2002)
eclistab mudelilt koige korgema tdendosuse skoori saanud kandidaati. Taoline

klasterdamine aitab vélja sorteerida ka vale viitesuhte-sildi saanud paare.

Osutus-paari mudeli suureks miinuseks on asjaolu, et see vaatab paare eraldi ega arvesta
teiste kandidaatidega. Kahe sdna kesksus limiteerib aga algoritmile antava teabe ehk
tunnuste hulka. Osutus-jiarjestus mudel (ingl mention-ranking model) vaatleb

viitealuste kandidaate (koiki osutusi) iiheaegselt ning jéirjestab need. See tdhendab, et

10



parima viitealuse kandidaadi valimine kéib, erinevalt osutus-paari mudelist, mis hindab
iga paari eraldi, juba mudeli sees. See annab juurde vOrdlusmomendi teiste
kandidaatidega. Selle lihenemise miinuseks on see, et mudel ei saa asendussdnale
viitealust midramata jétta ja mitte-viitelised asendussonad tuleb enne mudeli kasutust
vélja sorteerida. Sellegipoolest on osutus-jarjestus mudelid saanud osutus-paari

mudelitest paremaid tulemusi. (Ng 2017: 3, Novak 2018: 25-26)

Mbolemad osutus-pohised mudelid on populaarsed oma kiiruse ja lihtsuse tottu (Novak
2018: 26), kuid nende puuduseks on vihene viljenduslikkus (ingl expressiveness). Kuna
mudeli sisendiks on vaid kahe osutuse tunnused ja nende vdimaliku viitesuhte info, ei
pruugi sellest piisata, et valed suhted vilja sorteerida. (Ng 2017: 3, Novak 2018: 25) See
tdhendab, tunnused ei véljenda piisavalt infot konteksti ja viitesuhte kohta ja on liiga
véhe viljenduslikud. Seda probleemi leevendab olemi-péhine mudel (ingl entity-based
model), mis tegutseb klastritasandil®, otsides paaride asemel osutusklastreid, milles
olevad osutused viitavad kdik iihele olemile. Lisavédrtuse annavad just klastriiilesed
tunnused koikidelt osutustelt selles klastris. (Ng 2017: 3) Teisisonu, otsitakse pigem
viiteahelaid, kui iiksikuid viitesuhteid ja enam ei piirduta paaridevaheliste tunnustega,
vaid saab vaadelda kogu klastri tunnuseid. Néite (4) osutused klasterdataks olemi-
pdhise mudeliga kolme gruppi: esimeses oleks osutused Mari, ta, Ma, teises osutused

Sipsikut, seda raamatut, ja kolmandas osutus kdest.

Olemi-pohist mudelit saab edasi arendada jaotuspohiseks mudeliks (ingl
partition-based model). See mudel otsib samuti klastreid, milles on kdik iihele olemile
viitavad osutused, kuid meetod selleks on teine. Mudel saab ette erinevad suvaliselt
genereeritud kandidaatide jaotused (klastrid) ning valib vélja kdige tdendolisema, mitte
ei loo ise uut klastrit. (Ng 2017: 3-4) Tulemus on olemi-pdhise mudeliga sama:

olemiklastrid.

Viitesuhte automaatsele lahendamisele voib ldheneda ka graafi-péhiselt (ingl
graph-based) (Ng 2017: 4). Graafi-pohisel lahenemisel vaadeldakse osutusi kui tippe
graafis, vaja on leida vaid oiged harud. Igale tipuvahelisele suhtele ehk harule

arvutatakse kaal. Kaalu arvutusmeetod soltub konkreetsest rakendusest, niiteks on

®Siin voib klastrist mdelda kui osutuste kogumist vdi viiteahelast.
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kasutatud osutus-paari mudelit ja statistikat. Seejdrel jaotab jaotusalgoritm tipud
paarideks (ehk viitesuheteks) voi gruppideks (ehk viiteahelateks). Selle meetodi tugevus
on samuti asjaolu, et tipud on omavahel tihendatud ja niimoodi saab kitte rohkem
tunnuseid. See vdhendab konteksti ja info vdhesuse tottu tekkinud automaatselt valesti
madratud viitesuhteid ja -ahelaid. (Sapena jt 2013: 853-854)

Fernandes jt (2012) 16id puul pohineva mudeli (ingl tree-based model), mille valjund
on viitesuhte puu (ingl coreference tree). See puu on, nagu graafki, terve dokumendi
kohta. Graafil ja puul pdhinevate mudelite erinevusena saab vélja tuua selle, et puu
struktuur on spetsiifiline ega sarnane graafile: puul pohineval mudelil on osutused eri
tasanditel. Puu loomiseks kasutatakse pertseptroni (ingl perceptron), mitte kaale iga
osutuse vahel nagu graafi-pohine mudel. Pohimdtteliselt sarnaneb see natukene
jaotuspohise ja graafil pdhineva mudeliga, kuna hiljem tiikeldatakse puu véiksemateks
osadeks, Kklastriteks. Selle mudeli plussiks on jéllegi suurem tunnuste hulk, st

arvestatakse koikide osutuste tunnustega.

Koigi seni mainitud mudelitiiiipide koostamisel on ldbivaks jooneks alati olnud
kiisimused ,,Millised tunnused peaksid olema sisendvektorites? Kas mudel saab
piisavalt palju infot otsustamiseks? Mis tunnused on vektoritest puudu, millised tile?*.
Vastuseid nendele kiisimustele limiteerivad voimalused sobivaid tunnuseid automaatselt

kitte saada. Méngida saab ikka nende tunnustega, mis on kéttesaadavad

Durrett ja Klein (2013) kasutasid tunnuste-defitsiidi leevendamiseks teistmoodi
lahenemist: viitealuse struktuuril pShinevat mudelit (ingl antecdent-structure based
model). Viitealuse struktuuril pohinev mudel modelleerib lihtsate tunnuste abil ise
keerulisemaid keeleteaduslikke mustreid, mida niisama on automaatselt keeruline leida
ja koostada. Seetdttu ei pea tegelema tunnuste disainimisega ega (nditeks reeglipdhise)
eelfiltreerimisega. Arvutuslikult on see mudel optimaalne, kuna sisendvektorite
loomisele ei kulu palju ressurssi ja latentsete (ehk peidetud, otseselt mitte
kéttesaadavate) tunnuste tuvastamisega tegeleb mudel ise. Ka algoritmiliselt on see
mudel silmatorkav. Algoritmi viljund ei ole klass, viitealus ega klaster, vaid vektor, kus
on iga dokumendi osutuse kohta kéiv viitealus voi viitealused (voi null, kui osutus ei

viita kuhugi). Seega tuvastab mudel kdoik viitesuhted korraga ega vaja jéreltootlust
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(Jaotamist vms). Durrett ja Klein arutlevad oma artiklis palju ka semantilise infoga
tunnuste lisamise iile, kuid nemad sellega mérkimisvéadrset kvaliteeditousu tulemustes ei

saavutanud.

Maailmateadmuse implementeerimine loomuliku keele t66tluse vahenditesse on siiani
keeruline ja mahukas lahendamata iilesanne. Lugejale voib ndidetes (5) ja (6) lisna
ilmselge olla, mis on viitealus. Viitesuhte lahendaja jaoks on mdlemas niites Bill ja
John vordsed kandidaadid. Kui eelistada stintaktilist (thildumist, mééarataks molemas
ndites viitealuseks John. Kui eelistada 1dhimat nimisdna, siis Bill. Kui tahta digesti
miirata, peab lahendaja teadma, et purjus inimesed ei tohi sdita ja neilt voetakse
autovotmed dra. Koigele sellele moeldes tuleb meeles pidada, et tarbijateni joudvate
stisteemide puhul on oluline ka kiirus ja mudeli optimaalsus, mida seni semantilised
analiilisid tagada ei suuda. Durrett ja Klein peavad masinale arusaadaval ja
keeletehnoloogidele kasutataval kujul semantilise info modelleerimist ikka veel
,»lahinguks tilesméage* (Durrett ja Klein 2013: 1978).

(5) John peitis Billi votmed ara. Ta oli purjus. (Lappin 2005)
(6) John peitis Billi votmed &dra. Ta méngis talle vingerpussi. (Lappin 2005)

Viitesuhete automaatne lahendamine ei ole kompleksne iilesanne mitte ainult piisava (ja
korrektse!) vajalikku keeleteadusliku info kittesaamise ja mudelile sobivale kujule
kodeerimise tottu. Oluline on tegeleda ka nende osutustega, mis ei kuulu iihtegi ketti, st
el viita kuhugi ega oma viitealust. Paljud (aga mitte koik) osutus-pohised algoritmid
madravad koikidele osutustele meelevaldselt mingisuguse viitesuhte. Siin tuleb appi
ithismudel (ingl joint model), mis tegelikult koosneb mitmest jérjestikusest mudelist.
Iga mudel tegeleb spetsiifilise lilesandega ning annab oma viljundi jargmisele mudelile.
Naiteks madrab koigepealt &ra asendussona viitesuhtelisuse ja seejérel leiab
viitesuhtelistele asendussdnadele viitealused. Uhismudelite abil saab lahendamist teha
ka mitmeetapiliselt: nditeks kasutada esimest mudelit tunnuste ning kaalude
arvutamiseks-loomiseks, mis hiljem ldhevad teise, lahendaja-mudeli sisendiks (Song jt
2012). (Ng 2017: 4)

Uhismudeliga on veidi sarnane kergem-enne mudel (ingl easy-first model), mis

kasutab samuti mitut mudelit, kuid eelnevad mudelid ei tooda 1opu-lahendajale
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tunnuseid ja parameetreid, vaid teevad juba otsuseid viitesuhete kohta. Esimesed
mudelid lahendavad lihtsamad juhud, jéttes raskemad osad jargmisele. Seda voib

vaadelda kui sGelasiisteemi, milles on reeglite asemel mudelid. (Ng 2017: 4)

Koik tlaltoodud niited soltuvad mérgendatud korpustest. Seega sdltub mudeli
tulemuste kvaliteet ka korpuse kvaliteedist (andmete Jigsusest ja viitesuhete
varieeruvusest) ja suurusest. Pool-juhendatud (ingl semi-supervised) ja juhendamata
(ingl unsupervised) masinoppe mudelid tegelevad mérgendamata andmestiku pealt
oppimisega. Pool-juhendatud ja juhendamata algoritme rakendatakse erinevates
masindppe valdkondades, eriti masintdlkes. See tuleb kasuks ka viitesuhete
lahendamisel (Ng 2017: 4), kui mérgendatud andmestik puudub voi pole seda piisavalt
palju. Naiteks Charniak ja Elsner (2009) 16id pronominaalsete viitesuhete lahendaja
Expectation Maximization algoritmiga, mis Oppis selgeks pea kdoigi vajalike

sisendtunnuste genereerimise lisaks viitesuhete lahendamisele.

Loomuliku keele tootluses on ldbi aja erinevatele iilesannetele ldhenetud alguses
reeglipohiselt, seejidrel masindppepohiselt. Niitid on populaarne rakendada nérvivorke.
Nirvivorgud (ingl neural networks) on masindppe alamliik, mis pdhineb elusolendi
nérvisiisteemi iilesehituse ideel. Néarvivorkudest voib moelda kui masindppe algoritmist,
millega saab lahendada samu iilesandeid nagu iilalpool toodud on. Esimesed katsetused
viitesuhete lahendamisel nédrvivorkudega on paljulubavad: mittelineaarsed mudelid

saavutasid masindppe mudelitega sama héid tulemusi (Ng 2017: 5).

Narvivorgud on praegu keeletehnoloogias populaarne uuendus, mida pidevalt
arendatakse ja millest seni hiippeliselt tdhusamat alternatiivi leitud pole. Kogu moodsa
masindppe tuhinas ei ole reeglipohised ldhenemised siiski unustuse hdlma vajunud (vt
nt Lee, H. jt 2017: 2, 6-7): neid kasutatakse tihti osutuste eelfiltreerimiseks vdi muudes
taolistes kohtades viitesuhete lahendamise voos, kus lingvistilised teadmised ja reeglid
aitavad vahendada mudeli t66d (voi viitealuste kandidaatide hulka).

Virskeima kompaktse iilevaate viitesuhete lahendamisest (eriti inglise keele pohiselt) ja

viimase aja arengutest mudelipohiste ldhenemiste seas leiab Jurafsky ja Martini opiku
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,Speech and Language Processing® 22. peatiiki ,,Coreference Resolution® mustandist’
(2019). Jargnev alapeatiikk annab pdgusa iilevaate nédrvivorkudest viitesuhete

lahendamise kontekstis.

1.4. Nirvivorgud asendussonade automaatse lahendamise kontekstis

Viimase kahe aasta jooksul on viitesuhete lahendamisele inglise keeles iiha rohkem
tdhelepanu podratud ning uue tulijana on katsetatud just ndrvivorgu meetodeid. Viga
hea virske iilevaate nendest annavad Stylianou ja Vlahavas oma artiklis ,,A Neural
Entity Coreference Resolution Review” (2019), mida tasub detailsema {ilevaate
saamiseks lugeda. Antud alapeatiikk ei sea endale eesmérgiks vilja tuua koik viitesuhete

narvivork-lahendajad, vaid Kirjeldab pdgusalt monda kirjanduses enimmainitut.

Kenton Lee jt (2017) muutsid viitesuhete lahendamise motteviisi. Kui enne hoiti
osutuste eraldamist ning nendevaheliste viitesuhete leidmist lahus, siis nemad liikkasid
need oma mudeliga kokku. Nad 16id inglise keelele osutus-jarjestus nérvivorgu, millel
puudub osutuste eraldamise etapp: mudel saab sisendiks tekstist leitud kodikvoimalikud
mitmikud (teisisdnu n-grammid, maksimum on 10-gramm) ehk 13igud tekstist
(ingl span). Iga mitmiku puhul hindab mudel, kas tegu on iildsegi osutusega ja arvutab
vilja viitesuhte skoori mitmiku ja koikide talle eelnevate mitmikute vahel. Mitmikute
hulka on lisatud ka fiktiivne tithi osutus (ingl dummy token), mis saab korgeima skoori
viitesuhtes siis, kui tegu pole olemi osutusega vdi kui see alustab uut viiteahelat (talle ei
eelne viitealust, aga ta on mone jargneva osutuse viitealus). Selle 1dhenemise miinuseks
on suur algoritmiline keerukus (O(T#), kus T on dokumendi pikkus), mida iiritatakse
vdhendada aktiivse madala osutus-skooridega mitmikute viljaviskamise ning viitealuse
kandidaatide hulga piiramisega kauguse alusel. Viimane aga jitab automaatselt vilja
loomulikus keeles esinevad kaugele viitavad (pika vahemikuga) viitesuhted. (Kenton
Lee jt 2017: 4, Lee, K. jt 2018: 1, 3-4)

Hiljem arendas viiksem osa eelmise mudeli loojate seast seda mudelit edasi (Lee,
K. jt 2018), muutes mudeli arhitektuuri iteratiivseks. Igal iteratsioonil tépsustatakse
olemasolevaid mitmikute (seekord on maksimumiks 30-gramm) esitusi ehk

7 Opik ilmub tdenioliselt 2020. aasta sees.
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tunnusvektoreid (ingl span representations) eelmise iteratsiooni alusel. St, osutuste
esitusi ei genereerita korraga, vaid sammhaaval. Samuti tehti viitealuse otsingud
kaheetapiliseks: alguses rakendatakse ebatdpsemat voimalike viitealuste soela, mis jétab
alles tdendolisemad viitealuse kandidaadid (kauguse alusel kandidaatide elimineerimine
kadus). Alles seejirel rakendatakse leitule algoritmiliselt kulukamat jirjestusfunktsiooni
(ingl scoring function) Gige viitealuse leidmiseks. (Lee, K. jt 2018: 1) Selle uue mudeli
tulemused on palju stabiilsemad ning korgemad (mitmiku maksimumpikkusest
soltumata) vorreldes eelmise mudeliga (Lee, K. jt 2018: 3).

Kahe mudeli diglasema vordlemise tarbeks muutsid Lee, K. jt (2018) esimese mudeli
tiht olulist (semantikat edastada {iritavat) tunnust, sdnavektorit (ingl embedding),
ajakohasemaks. Kui esimene mudel kasutas GloVe-d (Pennington jt 2014) ja Turiani jt
sonavektoreid (2010), siis teine mudel kasutas juba ELMo-t, mis tegi oma debiiiidi
(Peters jt 2018) teise mudeliga samal aastal. Joshi jt (2019) proovisid sama mudelit
hoopis BERT-iga (Devlin jt 2019) ja vordlesid seda ELMo variandiga. Mones olukorras
oli BERT parem, kuid silmapaistvaid kvaliteedierinevusi ELMo ja BERT-i vahel ei
leitud.

Taoline vdidujooks sonavektorite arenguga illustreerib, kuidas inglise keelele on tdhusa
viitesuhete lahendaja itheks suurimaks takistuseks semantika piddev esitus masindppes.
See tdhendab, et kdik muud (silintaktilised ja morfoloogilised) tunnused on 14bi to6tatud
ning puudu on vaid keeletehnoloogias iildine lahendamata probleem: semantika tohus

esitus ja késitlus.

Teiseks suurimaks takistuseks on nérvivorkude piiratus. Lisaks semantika
esitusviisidele arenevad ka nérvivorkude algoritmid, mis parendavad pidevalt seniseid
tulemusi. Subramanian ja Roth (2019) juhtisid tdhelepanu seni treenitud narvivorkude
madalale tldistusvoimele (ingl generalization), st voimele todtada oleminimedega,
mida treenimisel ei ndhtud. Nad testisid Lee, K. jt mudeleid sellise andmestiku pdhjal,
kus treening- ja testandmestikus ei kattunud tikski inimese ega asukoha nimi. See
vidhendas margatavalt ndrvivorgu tdpsust. Seejarel mugavdasid nad Lee, K. jt teist
mudelit Miyato jt poolt vélja tootatud FGSM meetodiga (ingl adversarial fast-gradient-
sign-method)  (Miyato jt 2017), mis pdhimdtteliselt tegelebki  narvivorkude
tildistusvdime parandamisega. Saadud ndrvivorguga edastasid nad koigi eelkdijate
tulemused ja sellest sai tolle hetke state-of-the-art.

Eesti keelele pole seni katsetatud veel iihtegi nérvivorkudel pdhinevat viitesuhete

lahendajat, semantikaga voi ilma. Seda puudujdéki proovibki antud t66 likvideerida.
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2. MATERJAL JA TREENINGANDMESTIKU LOOMINE

2.1. Asendussonade suhtes kiisitsi mdirgendatud korpus viitesuhete
lahendamise kontekstis

Projekti ,,Sihipdrane siintaks korpuse jaoks* (2015-2017) raames loodi ca 107000
tekstisona suurune asendussonade suhtes kisitsi margendatud ajalehetekstide korpus.
Selle korpuse mirgendamisreeglite ja -probleemide kohta saab tidpsemalt lugeda
Freienthali bakalaureusetoo peatiikist 2.1 (Freienthal 2018: 18-23). Hiljem tdiendati
seda korpust aastatel 2018-2019 Haridus ja Teadusministeeriumi keeletehnoloogia
teadus- ja arendustegevuse programmi ,,Eesti keeletehnoloogia 2018-2027 projekti
,Eesti keele universaalse siintaksi vahendid ja rakendused” raames veel ca 147000 sone
vOrra, eesmargiga luua masindppele suuremat andmestikku. Iga teksti méargendas kaks
inimest eraldi, hiljem vaatas iiks neist erinevused iile ja ihtlustas &ra. Peamine

mirgendaja oli t60 autor.

Korpus koosneb ajalehetekstidest: selles on artikleid 2001. ja 1999. aasta Eesti
Ekspressist, 2006. ja 2007. aasta Eesti Pdevalehest, 2002. aasta Maalehest, ajalehest
Luup (védljavotteid aastatest 2000, 2001 ja 2002), 2000. ja 1998. aasta Postimehest.
Ajalehtede seast eristub teadusajakiri Eesti Arst (aastast 2004).

Korpuses on viitesuhte suhtes kasitsi méargendatud jérgnevad pronoomenid:
e nditav asesona see ja need;
e kiisiv-siduvad asesonad kes ja mis;

o isikulised asesonad mina, sina, tema, meie, teie ja nemad.

Ara mirgiti nii katafoorsed kui ka anafoorsed viitesuhted. See tihendab, et viitealus
vOib asendussonast paikneda ees- voi tagapool. Viitesuhted voivad olla nii lausesisesed
kui ka lauseteiilesed. Kokku on korpuses 8323 viitesuhtega pronoomenit, nendest 482-I

on mitu viitealust.

Korpus seab to6le ka teatud piirangud: selles puuduvad viiteahelad, viitealuseks voib
olla ainult iiks sdna ning mérgendatud on vaid pronominaalsed viitesuhted. Viiteahelate
puudumine tihendab seda, et klasterdamismeetodeid ei ole mottekas kasutada, kuna

iihel asendussonal on iiks iihe tdhendusega viitealus (ehk ei moodustu olemiklastreid).
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Tekstis, kus tihele ja samale olemile viidatakse mitu korda erinevate sdonadega, valiti
kdsitsi margendades viitealuseks pronominaalsele asendussonale ainult {iks,

asendussonale 1ahim ja tdhenduslikult tipseim viitealus.

Kaks v0i enam viitealust voib asendussonal olla juhul, kui tegu on mitmusliku sisuga
asendussdnaga nagu meie voi nemad ja nende kogutihenduse mérkimiseks on vaja
viidata mitmele tdhenduslikult erinevale sdnale. Naites (7) ongi asendussona need
kogutdhendus loetelu Piiripost, piirivalvur ja piirikoer. Vaid iihele neist viitamine ei

anna kogu tdhendust edasi.
(7) Piiripost, piirivalvur ja piirikoer - need on lahutamatud siimbolid.

Eesti korpuses on viitealuseks margitud vaid tiks sdna ka siis, kui tegelik viitealus on
terve fraas (sel juhul on viitealus antud fraasi pdhi). Seda otsust mojutasid korpuse
,Eesti keele soltuvuspuude panga (EDT)“ formaadi piirangud (vt 1dhemalt (Muischnek,
Miiiirisep  2016).  Eelmises peatilkis mainitud t66d tegelevad peamiselt
nimisdonafraasiliste osutustega, see tdhendab, et treeningmaterjalis on viitealuseks
margitud terved fraasid. See modjutab kogu lahendamisprotsessi: asendussdnade
automaatse lahendamise eeltodtluses peab osutuste eraldamise meetod ja fookus olema
teistsugune ning eesti keele lahendaja mudel ei saa kasutada mitmeid populaarseid
tunnuseid muude keelte lahendajates nagu osutuse esimene sona ja osutuse viimane

sOna, sest osutus ongi liks sdna.

Eelmises peatiikis toodud mudelite ndited keskendusid peamiselt koikide viitesuhete
lahendamisele, otsides samale olemile viitavaid sonade ja fraaside klastreid. Korpuses
on mirgendatud vaid pronoomenid ja seetdttu koigi viitesuhete lahendamisele
keskenduda ei saa. Pronominaalsete viitesuhete automaatne lahendamine on koikide
viitesuhete lahendamise keerulisem alamiilesanne (Zhang jt 2019). Keeruliseks teeb
selle asesonade kontekstitundlikkus: kui samale olemile viitavate nimisdnade iiheks
hdid tulemusi andvaks tunnuseks on sOnade osaline voi tédielik kokkulangevus (nt
president Kaljulaid langeb osaliselt kokku fraasiga Kersti Kaljulaid), siis pronoomenite
puhul seda kasutada ei saa. Nende lahendamiseks tuleb tugineda muudele tunnustele.
Samas kaob lehekiiljel 16 mainitud iildistusvdoimetus, kuna lemmade vrdlemine osutus-

pronoomen paari puhul pole mdistlik.
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2.2. Asendussonade suhtes kisitsi mdirgendatud korpuse eeltootlus

Tartu Ulikooli keeletehnoloogia teadur Eduard Barbu ning keeletehnoloogia
vanemteadur ja arvutilingvistika dotsent Kadri Muischnek tegelesid t66 autori abiga
korpuse eeltootlusega, tunnuste eraldamisega ning to6voo koostamisega. Viimase kahe

juures oli t60 autoril ning Muischnekil pigem ndustav roll.

Enne treeningmaterjali korpusest eraldamist teisendati korpus eesti keele soltuvuspuude
panga formaadilt (EDT) Universal Dependencies (UD) formaadile CONLL kujul ja
puhastati korpus ebasobivatest viitesuhetest. Vilja jdid viitesuhted, kus pronoomen on
margitud méadratlejaks nagu seda niites (8). Alles jdeti ainult sellised viitesuhted, kus
asendussdna on pronoomen ning viitealus on nimisdna, périsnimi vdi pronoomen.
Viitealus voib olla pronoomen nditeks olukorras (9), kus asendussdona Me viitealuseks
on loetelu mina ja koeraga. Taoline filtreerimine kitsendas iilesannet ja vahendas
oluliselt viitealuste kandidaatide hulka. Valja jdid naiteks sellised méargendused, kus
viitealus on adjektiiv (ndide (10)) v&i adverb (ndide (11)). Adverb vaib korpuses olla
viitealusena koopulalausetes, kus algselt oli viitealuseks maérgitud osalause juurtipuks
olev olema-verb (néites (11) verb pole), mille kaudu viidatakse kogu kdrvallausele. UD
formaadis pole koopulalausetes juurtipuks Geldis, vaid on moni muu lauseliige, ja
seetottu muutus teisendamisel ka viitealus. Eesti keele koopulalausetest UD formaadis
saab tdpsemalt lugeda Muischneki ja Miiiirisepa artiklist (2017). Kuna antud t66s verbe
viitealuste kandidaatidena ei vaadata, ei mojuta verbide ja adverbidega viitesuhete vilja

heitmine t60 tulemust.

(8) Et oma territooriumi margistada, kasutame seda kohta korduvalt, jaitame sinna
oma esemeid, asetame piirdeid, vildime puudutusi, pilke.
(9) Eile laksin mina koeraga jalutama. Me nédgime iilihead vilja.
(10) Halvim, mida Vello suudab kellegi kohta Gelda, on ,,noh, ta on ju muidu kena
inimene*.
(11) Meil pole nii palju prantsuse ja inglise keele oskusega kohtunikke, kes hakkaks

meie asju kaitsma. See on jargmine argument kiire liittumise vastu.

Samuti eemaldati veel moned EDT formaadist UD formaati teisendamisel tekkinud

vead.
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Ajaleheartiklid olid enne méargendamist jagatud margendamiskeskkonda mahupohiselt,
mis tdhendas seda, et osad artiklid 15igati keskelt pooleks ja 10pp pandi teise faili. Kahe
faili vahelisi viiteid aga bratis mirgendada ei saanud ja nii jéi péaris mitu voimalikku
viitesuhet méargendamata. See viga parandati samuti enne tunnuste eraldamist &ra.
Taolise eeltodtluse tulemusena jdi korpusesse alles 6866 viitesuhet, millest 289 on

mitme viitealusega.

Kuna suur osa asendussonade see ja need viitealustest on verbid (40% suurendamata
korpuse viitesuhetest (Freienthal 2018: 32-33)) ja verb-viitealuselised viitesuhted
eemaldati korpusest, siis nende automaatsele lahendamisele esialgu ei keskendutud.

Asendussonad, millele kdesolevas t66s automaatset lahendajat luuakse, on jirgnevad:

e kiisiv-siduvad asesonad kes ja mis ja

e isikulised asesdnad mina, sina, tema, meie, teie ja nemad.

2.3. Treeningandmestiku loomine ehk tunnuste eraldamine

Too jargmises etapis tegeleti tunnuste eraldamisega ehk masindppe algoritmidele
treeningmaterjali koostamisega. Selleks 161 Eduard Barbu veel avaldamata arendusaluse
(ingl baseline), mis eraldab tekstidest voimalike viitesuhete tunnuste vektoreid, mille

seast mudelid péris viitesuhted vélja sorteerivad.

Kuna t66 kasutab osutus-paari mudeli pohist lahenemist (vt 1k 10), loodi korpuse pdhjal
viitesuhete vektorid, milles olevad tunnused Kkirjeldasid selles viitesuhtes olevat
asendussOna, viitealust ja nendevahelisi tunnuseid. Viitealuseid ihele asendussonale ei
ole moistlik otsida koigi osutuste seast tervest tekstist. Seetdttu piirati viitealuste
otsimisvahemikku Freienthali bakalaureuset6d (2018) ning katsete pdhjal (vaatasime
kui palju viitesuhteid nende reeglitega korpusest vilja jddb). Parimateks vahemikeks
osutusid asesdnade mina ja meie puhul sama lause koik osutused (ka katafoorsed ehk
asendussoOnale jargnevad viitealuste kandidaadid) ja kuni kolm lauset eespoolt.
Asesonade sina ja teie puhul otsitakse viitealuste kandidaate samuti kuni kolm lauset
eespoolt, kuid samast lausest vaadatakse vaid asendussdnale eelnevaid osutusi.
Asesonade kes ja mis puhul otsitakse viitealuste kandidaate samast lausest neile

eelnevate osutuste seast. Viimased on oma olemuselt ka koige lihtsamad relatiivlausete
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laiendajad (vt néide (10), kus mida Vello suudab kellegi kohta éelda on relatiivliause ja

mida on selle laiendaja).

Negatiivseid nditeid treeningmaterjali voeti samade reeglite alusel. Koik nimisdnad,

parisnimed ja pronoomenid, mis mingi asendussOna midratud viitamisvahemikku

sattusid, kuid polnud selle asendussdna viitealused, pandi paari antud asendussdonaga

viitesuhte puudumise néitena.

Eduard Barbu eraldas korpusest Kadri Muischneki ja to6 autori abiga 32 viitesuhete

tunnust, mille pohjal koostati treeningmaterjal. Need on jargnevad (toodud vektoris

esinemise jirjekorras):

1.

N o a &~ DN

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

kaugus lausetes (0 — asendussona ja viitealus on samas lauses, 1 — eelnevas
lauses jne),

tthildumine arvus (0 — ei, 1 — jah),

viitealus on nimisona (0 — ei, 1 — jah),

viitealus on parisnimi (0 — el, 1 — jah),

viitealuse kddne (kategooriline tunnus teisendatud arvuks vahemikus [0,14]),
pronoomeni kééne,

viitealuse asukoht (0 — lause esimene sona , 1 — lause keskel, 2 — lause viimane
sona),

nii viitealus kui ka kdéne on subjektid (0 — ei, 1 — jah),

viitealusele eelneva sdna sonaliik (ingl part-of-speech) (kategooriline tunnus
teisendatud arvuks vahemikus [0, 16]),

viitealusele eelnevale sonale eelneva sona sonaliik,

viitealusele jargneva sdna sonaliik,

viitealusele jirgnevale sOnale jargneva sona sonaliik,

asendussonale eelneva sona sonaliik,

asendussonale eelnevale sonale eelneva sona sonaliik,

asendussonale jirgneva sona sonaliik,

asendussonale jiargnevale sonale jargneva sona sonaliik,

viitealuse stintaktilise tilemuse sonaliik,

asendussOna stintaktilise tilema sonaliik,

viitealuse stintaktiline funktsioon (kategooriline tunnus teisendatud arvuks
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vahemikus [0, 44]),
20. asendussona siuintaktiline funktsioon,
21. asendussonaga lause pikkus sonedes,
22. viitealuse sonaliik,
23. asendussOna sonaliik,
24. asendussona lemma on kes (0 — ei, 1 — jah),
25. asendussona lemma on mis (0 — ei, 1 — jah),
26. normaliseeritud asendussdna kaugus viitealusest,
27. viitealuse sagedus kuni 10 lauset eespool olevas tekstis,
28. asendussOna kaugus viitealusest sonedes,
29. asendussona koosinus-sarnasus viitealusega,
30. sdnavektor puudub ja koosinus-sarnasust arvutada ei saa (0 — ei, 1 — jah),
31. viitealuse sagedus kogu tekstis,
32. viitealuse abstraktsuse skoor,
33. kategooria ehk silt ehk see binaarne vairtus, mida ennustama hakatakse (0 — ei

ole viitesuhtes, 1 — on viitesuhtes).

Asendussona koosinus-sarnasus viitealusega (tunnus 29) arvutati Eesti Keeleressursside
Keskuselt saadud sonavektorite abil (Entu). Sonavektori puudumist voi olemasolu
nditab tunnus 30. Viitealuse sagedus kogu tekstis (tunnus 31) voeti antud korpusefaili
ileselt. Kuna failides ei ole artiklite vahesid mérgendatud, vois juhtuda, et sageduse
arvutamisel otsiti osutust ka teiste artiklite seest. Abstraktsuse skoor (tunnus 32) vdeti
Eleri Aedmaa doktorit66 ,,Detecting compositionality of Estonian particle verbs with
statistical and linguistic methods* (2019) kédigus valminud leksikonist
(Abstractness_ET). Kui leksikonist vastavat viitealust ei leitud, pandi skooriks 0. Kahe
vOi enama viitealusega asendussdnade puhul (vt nididet (7)) loodi igale viitealusele

eraldi tunnuste vektor selle asendussonaga.

Ulal toodud viisil tunnuseid eraldades joudis treeningmaterjali korpusesse viga
tasakaalust véljas materjal: 6230 positiivset nédidet (viitesuhtes sOnapaari) ja 155198
negatiivset ndidet (viitesuhteta sOnapaari). See teeb 25 negatiivset néidet iihe positiivse
ndite kohta.
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3. NARVIVORGUD JA NENDE ANALUUS

Korpusest eraldatud materjali pdhjal treeniti osutus-paari mudelil (vt Ik 10) pdhinevad
narvivorgud. Parimate narvivorgu parameetrite leidmisele ja katsetamisele kulus mitu
kuud, mille kidigus lébis autor Andrew Ng kursuse ,,Improving Deep Neural Networks:
Hyperparameter tuning, Regularization and Optimization® videoloengud (Ng coursera
kursus) ja Oppis iseseisvalt juurde. Autor tinab Tartu Ulikooli keeletehnoloogia
nooremteadurit Lisa Yankovskayat, kes tutvustas autorile MCC-d, vihjas, millistele
parameetritele vOiks veel tdhelepanu pOorata, ning vastas teoreetilistele

murekisimustele.

Parimaid saadud nérvivorke nimetatakse siin NN1-ks ja NNa-ks. Koikide selles to6s
mainitud narvivorkude ja treenimisandmestikuga saab ldhemalt tutvuda aadressil
https://github.com/Lindafr/EstPronCorefNN. NN1 ja NNa on sama iileschitusega
viiekihilised laiad ndrvivorgud (vt joonist 1 Ik 27). Mdlemas nérvivorgus kasutatakse
reguleerimiseks viljajatumeetodit (ingl dropout, (Hinton jt 2012)) ja teises kihis
L2-regulariseerimist (ingl L2 regularization, vt nt (Goodfellow jt 2016: 227-230))
ning ndrvivorgu kiiremaks ja kergemaks treenimiseks pea igas Kkihis ploki
normaliseerimist (ingl batch normalization, (loffe ja Szegedy 2015)). Kihte aktiveerib
ELU (Clevert jt 2016). Vaid véljundkihti aktiveerib binaarsele klassifikatsioonile sobiv
sigmoidfunktsioon (ingl sigmoid function, vt nt (Goodfellow jt 2016: 65-66)), mis
vidljastab arvu vahemikus (0,1). Seda arvu voOib votta kui tdendosust, et paar on
viitesuhtes. Kahe nérvivorgu ainuke erinevus on nende optimeerijas: NN1-e optimeerib
opisammuga 0,001 Adam (Kingma, Ba 2017), NNa-d optimeerib dpisammuga 0,002
Adagrad (Duchi jt 2011).

Selles peatiikis vorreldakse nende nérvivorkude tulemusi omavahel. Seejérel treenitakse
neid nidrvivorke erinevate parameetrimuudatustega uuesti, et vdrrelda andmestiku
kodeerimise, treening- ja valideerimisandmestiku positiivsete ja negatiivsete paaride
osakaalu, epohhide (ingl epoch), dpisammu (ingl learning rate) ja ploki suuruse (ingl

batch size) moju narvivorgu tulemustele.

Peatiikk algab tulemuste analiiiisimiseks oluliste moddikute lahti seletamisega ja 10peb
sama iilesannet lahendavate teiste masindppe meetodite ja nirvivorkude vordlemisega ja

analiiiisi tulemuste kokkuvottega.
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3.1. Ndrvivorkude tulemuste hindamise moodikud

Viitesuhete lahendamise hindamiseks on loodud mitmeid parameetreid nagu MUC-F,
CEAF, B-cubed ja BLANC (vt tdpsemalt Luo ja Pradhan 2016). Need parameetrid on
loodud eelkdige pidades silmas viiteahelate lahendamist. Kuna t66 tegeleb ahelate
asemel viitesuhete lahendamisega, ei ole need moddikud antud t66 kontekstis
aktuaalsed. Siin t66s analiiiisitakse tulemusi segadusmaatriksi, F1, MCC, 6igsuse, (vt nt
(Chicco, Jurman 2020)) I ja II tiitibi vea (vt nt (Banerjee jt 2009)) ja kahju (vt nt
(Godoy 2019)) pdhjal.

Segadusmaatriks (ingl confusion matrix) (tabel 1) annab iilevaate, kui palju tdeselt
positiivseid (TP), valepositiivseid (FP), tdeselt negatiivseid (TN) ja valenegatiivseid
(FN) véartuseid antud mudel testandmestikul annab. Selle pohjal saab hinnata mudeli
edukust kummaski rithmas (viitesuhtes ja viitesuhteta). Segadusmaatriksi pdhjal saab
arvutada I ja II tiitibi viga. Nullhiipoteesi, et antud paar on viitesuhtes, pohjal niitab |
titiibi viga (ingl type | error), kui palju ennustatult viitesuhtes paaridest on tegelikult
valepositiivsed. II tiiiibi viga (ingl type Il error) niitab, kui palju ennustatult

viitesuhteta paaridest tegelikult on viitesuhtes.

Tabel 1. Segadusmaatriks.

) I titithi viga = — —
b) I1 tiiibi viga = ———

F1-st voib moelda kui saagise (ingl recall) ja tdpsuse (ingl precision) harmoonilisest

keskmisest. Tiapsus ehk positiivne ennustusvaidrtus nditab, kui palju positiivseks
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ennustatud paaridest ennustati digesti. Saagis ehk tdeselt positiivsete miir® niitab, kui
palju viitesuhtes paaridest ennustati digesti. Pythoni masindppe mooduli Scikit-learn’i
(Pedregosa jt 2011) alt leiab funktsiooni classification_report, mis paneb tdpsuse,
saagise ja F1 iihte tabelisse. Selles tabelis arvutatakse viitesuhtes ja viitesuhteta
paaridele eraldi tdpsus ja saagis. See tekitab terminoloogilist segadust, kuid vastavad
valemid ja selgitused on toodud allpool. Samast raportist leiab ka makro keskmise, mis
votab kummagi paariliigile eraldi arvutatud mooddiku keskmise. Makro keskmine ei
arvesta testandmestiku tegeliku koostisega ehk ei vaata, mitu viitesuhtes ja viitesuhteta
paari andmestikus on. Kaalutud keskmine aga arvestab arvutamisel paariliikide
tasakaaluga andmestikus ja on seetdttu parem nditaja, kui testandmestikus on

viitesuhteta paare kordades rohkem, kui viitesuhtes paare.

TP
TP+FP

C) tapsus =

TP
TP+FN

d) saagis ehk sentsitiivsus =

tipsus * saagis
e) F1 =2 5 LAPSUS * Saagts

tipsus + saagis

. ; TN . .. p
f) viitesuhteta tapsus = e tegelikult negatiivne ennustusvadrtus

g) viitesuhtes tipsus = tapsus = TP+FP

= tegelikult toeselt negatiivsete madr ehk

.. . T
h) viitesuhteta saagis =
TN+FP

spetsiifilisus (ingl specificity )

i) viitesuhtes saagis = saagis =
TP+FN

viitesuhtes tapsus * viitesuhtes saagis

j) viitesuhtes F1 = 2

viitesuhtes tapsus + viitesuhtes saagis

viitesuhteta tapsus *viitesuhteta saagis

k) viitesuhtetaF1 = 2 *

viitesuhteta tapsus +viitesuhtes saagis

Oigsus (ingl accuracy) niitab, kui palju ennustatud paaridest ennustati korrektselt.
Oigsust vaadatakse nii testandmestikul kui ka treening- ja valideerimisandmestikul.

Viimast kaht kujutatakse graafikul, et ndha selle muutust treenimise kaigus.

TP+TN
N+P

1) digsus =

8 Binaarse klassifikatsiooni korral vdib seda nimetada ka sensitiivsuseks (ingl sensitivity).
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MCC (ingl Matthews correlation coefficient) votab arvesse kdik sagedusmaatriksi
lahtrid ja tagastab arvu vahemikus -1 ja +1. +1 tdhendab ideaalset ennustamist, 0
suvalist ennustamist ja -1 vastupidi ennustamist (iga viitesuhtes paarile ennustatakse

viitesuhteta olemine).

TP*TN—FP+FN

m) MCC = J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

Kahju (ingl loss) véirtus soltub sellest, millist kahjufunktsiooni kasutatakse. Siin t60s
kasutatakse binaarset ristentroopiakahjut (ingl binary crossentropy loss). Kahju arvutab
iga testandmsestiku paari kohta, kui kaugel oli ennustatud véértus tdest (nullist voi
tihest) ja votab kdoikide paaride keskmise. Sellest voib moelda, kui mdddikust, mis
nditab, kui valed antud nérvivorgu ennustused on. Kahjut hinnatakse nii testandmestikul

kui ka treening- ja valideerimisandmestikul treenimise viltel.

n) binaarne ristentroopiakahju L(y,y) = —%Z’ivzo(y xlog () + (1 —y)*

(log (1 — 9;)), kus y on toesed vairtused ja y ennustatud véartused.

Kuna nérvivorgud on véga stohhastilised ehk juhusest sdltuvad, annab iiks ja sama
nirvivork igal treenimisel (ka samal andmestikul) erineva tulemuse. Selleks, et hinnata
narvivorgu tldist tulemust, treenitakse tiht ja sama narvivorku mitu korda ja vaadatakse
mdoddikute keskmisi tulemusi arvestades 95protsendilist usaldusintervalli. 95%-line
usaldusintervall (ingl 95 percent confidence interval) néitab, millises vahemikus 95%
toendosusega antud moddiku tegelik keskmine asub. Varieeruvuse huvides treenitakse
néarvivorke X korda k-korda ristvalideerimise meetodil (ingl k-fold cross-validation)

(kokku x*k néarvivorku), kus igas X; korras valitakse uus hulk negatiivseid néiteid.

3.2. Edukamad ndrvivorgud

Narvivorkude NNa ja NN1 tulemuste hindamiseks eraldati andmestiku I6pust umbes
20% testandmestiku tarvis ning {iilejddnu pohjal treeniti molemat nirvivorku 15 korda
7-korra ristvalideerimise meetodil. Kuna andmestik on tasakaalust vdga viljas,
moodustati iga uue 7-korra ristvalideerimise jaoks uus andmestik juhuslikult valitud
51010 negatiivsest nditest ehk viitesuhteta paarist (0) ja 5095 positiivsest nditest ehk

viitesuhtes paarist (1), et proovida nirvivorku treenida vdimalikult paljudel erinevatel
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dense 521 input: InputLayer

input:

(None, 494)

output:

(None, 494)

dense 521: Dense

input:

(None, 494)

output:

(None, 494)

dropout_417: Dropout

input:

(None, 494)

output:

(None, 494)

batch_normalization_313: BatchNormalization

input:

(None, 494)

output:

(None, 494)

elu_417: ELU

input:

(None, 494)

output:

(None, 494)

dense_522: Dense

input:

(None, 494)

output:

(None, 490)

dropout_418: Dropout

input:

(None, 490)

outp

ut: | (None, 490)

batch_normalization_314: BatchNormalization

input:

(None, 490)

output:

(None, 490)

elu 418: ELU

input:

(None, 490)

output:

(None, 490)

dense 523: Dense

input:

(None, 490)

output:

(None, 200)

dropout_419: Dropout

input:

(None, 200)

outp

ut: | (None, 200)

batch normalization 315: BatchNormalization

input:

(None, 200)

output:

(None, 200)

y

elu_419: ELU

input:

(None, 200)

output:

(None, 200)

Y

dense 524: Dense

input:

(None, 200)

output

: | (None, 25)

dropout_420: Dropout

input:

(None, 25)

output:

(None, 25)

Y

elu_420: ELU

input:

(None, 25)

output:

(None, 25)

dense_525: Dense

input

: | (None, 25)

output:

(None, 1)

Joonis 1. NN1 ja NNa iilesehitus.

negatiivsetel ndidetel. Positiivseid
nditeid ei valitud juhuslikult, kuna

neid oligi koguandmestikus kokku

6230, millest 1135  jaid
testandmestiku jaoks. lga
positiivset ndidet lisati

andmestikku 10 korda, mistottu
oli sisendiks kategooriate suhe

peaaegu 1:1. Selle otsusega seoses

tuleb meeles pidada, et
positiivsete ndidete kordamisel
voib  sattuda  treening-  ja

valideerimisandmestikku 1iiks ja

sama positiivne ndide. Iga
treeningu pikkus oli 25 epohhi ja

ploki suurus 256.

Joonistel 2 ja 3 on ndha NNa ja

NN1-e keskmiseid oigsuse ja

kahju muutuseid treening- ja
valideerimisandmestikul
treenimise viltel. Nendest on

ndha, et NNa jouab NNI-st
viahemate epohhidega madalamale
kahjule ja korgemale digsusele.
Samuti on NNa 1dpptulemused
NN1

valideerimisandmestiku tulemused

paremad. treening- ja
ei eristu mdlema mdodiku puhul
teineteisest vidga — see tdhendab,
ei muutu

et mudel

treeningandmestiku spetsiifiliseks
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(vastasel juhul oskab mudel treeningandmestiku peal hésti ennustada, aga puudub uute
nédidete ennustamiseks iildistusvoime). NNa keskmise digsuse puhul on ndha erinevust
treening- ja valideerimisandmestiku tulemustes. See siiski vdheneb epohhide 16pus ega

ole liiga suur.

Kahju jdéb treening- ja valideerimisandmestikul molemal mudelil alla 0,3-e (NNa-I on
kahju testandmestikul 0,26 ja NN1-l 0,29). Seda voib pidada madalaks, kui arvestada
eclnevate katsete kdrgemaid kahjusid ja asjaolu, et viga madalat kahjut ei saagi oodata
— tegu on keerulise iilesandega, kus késitsi margendadeski tekkis kiisimusi ja arutelusid.
Siiski voiks see ideaalis olla madalam. Molema mudeli kahjud treening- ja
valideerimisandmestikul pea iihel joonel. See viitab sellele, et puudub iilesobitamise

(ingl overfitting) probleem.

096 Treeningandmestik 18 —— Treeningandmestik

Valideerimisandmestik Valideerimisandmestik

0.86

0.84

Epohh Epohh

Joonis 2. NNa oigsuse ja kahju muutused treening- ja valideerimisandmestikul
epohhide ldikes.

—— Treeningandmestik

093  —— Treeningandmestik
£ Valideerimisandmestik

Valideerimisandmestik

Epohh Epohh

Joonis 3. NN1 oigsuse ja kahju muutused treening- ja valideerimisandmestikul
epohhide ldikes.
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Tabelist 2 ja 3 ndeb molema nérvivorgu treenimisandmeid ja tulemusi. Seal on néha, et
NNa ja NN1 tulemused on iisna sarnased, kuid NNa edestab keskmise MCC moddikus
NN1-e 0,03 punkti vorra ning keskmises Gigsuses ja kaalutud F1-s 0,01 vdrra. Teisteski
moddikutes saab NNa NN1-ga vordseid voi sellest paremaid tulemusi. Mdlema
narvivorgu kaalutud keskmine F1 on siiski silmapaistev (0,93-0,94). Ka Gigsus iiletab
ootusi jaddes 0,9 ja 0,92 vahele. Seega vdib delda, et NNa annab NN1-st veidi paremaid
tulemusi ja jarelikult on optimeerimisalgoritmina Adagrad edukam. Mérkimisvaarselt

parem on see vaid MCC mdodiku ja madalama kahju suhtes.

Tabel 2. NNa treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,92 0,26 0,47

0: 51010 09210923  0,26-0,266  0,466-0,471

0,99 0,92 0,96

099099 09220926  0,958-0,96
0,29 0,85 0,43

0,287-0,293  0,847-0,852  0,429-0,436
0,64 0,89 0,7

0,641-0,644  0,886-0,888  0,693-0,697
0,97 0,92 0,94

097-097 09210923  0,939-0,941

Tabel 3. NN1 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,91 0,29 0,44

0: 51010 0904091  0,284-0,297  0,433-0,442
1:1135 0,99 0,91 0,95
0: 31352 0,991-0,993  0,906-0,912  0,948-0,952
x=15 0,26 0,85 0,39
k=7 02520264 08480859  0,387-0,4
256 0,63 0,88 0,67
0,623-0,629  0,878-0,882  0,668-0,676
25 0,97 0,91 0,93
0,97-0,97 0,904-091  0,928-0,932
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Kaalutud keskmine F1, tipsus, saagis ning keskmine digsus on mdlema nérvivorgu
puhul ideaalildhedaselt iile 0,9, muret tekitab ainult I tiiiibi viga. NN1 I tiilibi viga on
0,75, I1 tiitibi viga 0,01 (vt tabelit 4). NNa I tiiiibi viga on 0,71, II tiiiibi viga 0,01 (vt
tabelit 5). See tdhendab, et molema ndrvivorgu ennustustest on viitesuhte ennustuse
saanud paaridest on rohkem valepositiivseid, kui tdeselt positiivseid. See viga on {isna
korge ja murettekitav — keeletehnoloogia toostuses ei saa kasutusele votta nii suure

veaga mudelit.

Tabel 4. NNa keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi 0,71
viga

11 tiiiibi 0,0
viga

964,18 170,82
85% 15%
2369,1 28982,9
8% 92%

Tabel 5. NN1 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi 0,75
viga

II tiaiibi 0,0
viga

968,15 116,85
85% 15%
2842,81 28509,19
9% 91%

Korges 1 tiilibi veas voib rolli mingida ka positiivsete ja negatiivsete ndidete osakaal

juhuslikult valitud (andmestiku 16pust 20%) testandmestikus — nende suhe on 1:26.
Negatiivsete ndidete suur hulk ja positiivsete ndidete madal hulk tdstab vdimalust I
tiilibi vea tdousuks ning viitesuhtes F1-e ja tidpsuse madalamaks tulemuseks. Testides
neid narvivorke tasakaalu huvides testandmestikuga (vt lisa 1), kus on vordselt

positiivseid ja negatiivseid nditeid (neid on siiski vdhe: 1135 positiivset ja sama palju
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negatiivset ndidet), tousevad keskmised viitesuhtes tdpsused ja F1-d nendel
narvivorkudel 0,45-0,65 vorra. Samuti teeb markimisvadrse hiippe MCC, mis NN1-I
touseb 0,77-ni ja NNa-1 0,78-ni. Segadusmaatriks jai iisna sarnaseks, kuid loogiliselt
(niiid on valepositiivsete arv vdiksem, mis siis, et protsentuaalselt sama) on I tiilibi viga
vaiksem mdlema nérvivorgu puhul (NNa-l 0,07, NN1-1 0,09). Samas tousis mdlema

narvivorgu II tiitibi viga 0,15-ni.

Mainimata jddnud moddikud halvenesid. Kahju tousis molema nérvivorgu puhul
0,42-ni. Keskmine digsus, kaalutud keskmine tépsus, saagis, F1 ja viitesuhteta tapsus ja
F1 langevad veidi (v.a kaalutud keskmine tdpsus, mis langeb palju). Samas jadvad need
moddikud siiski lisna korgele tasemele, nditeks NN1 digsus on 0,88 ja NNa digsus 0,89.

Ka tasakaalus testandmestikul edestab NNa (Adagradiga) napilt NN1-e (Adamiga).

Erinevused erinevatel testandmestikel illustreerivad nédrvivorkude hindamise
keerulisust. Siiski voiks esimest, tasakaaluta varianti pidada tdetruumaks. Vottes ette
uue teksti, millest leitakse nende vorkude abil iiles pronominaalsete viitesuhete paarid,
kasutades peatiikis 2.3 kirjeldatud paaride eraldamistingimusi, tekib loogiliselt vottes
alati rohkem negatiivseid kui positiivseid niiteid ja seetdttu on tasakaaluta
testandmestikul saadud tulemused realistlikumad. Ka iilejddnud siin peatiikis saadud

tulemused on sel pohjusel arvutatud tasakaaluta testandmestiku peal.

NN1 ja NNa-d saab kasutusele votta treenides neid mitu korda ja ennustada tulem
mudelite ansambliga (ingl ensemble of models) voi treenides juhuslikult iihe ja kasutada

seda. Github’is salvestatud mudeleid ei ole.

3.3. Tunnuste kodeerimise maju

Téhelepanelik lugeja mdtles peatiiki 2.3 tunnuste eraldamise kohta lugedes kindlasti
esimese asjana tunnuste kodeerimise peale. Narvivorkude treenimisel on oluline tunda
oma andmestikku ning normaliseerida tunnuseid nii, et tunnuse keskmine jadks nulli
lahedale. Kui tunnused on erinevatel skaaladel (nditeks kaugus sdnedes vahemikus
[-300, 300] ja kaugus lausetes vahemikus [-3,3]), vdib juhtuda, et mdned kaalud
narvivorgus uuenevad kiiremini, Kui teised, ja ndrvivorgu Opiprotsess on aeglasem.

Samuti voivad suurema skaalaga tunnused omada suuremat moju valjundile. (Vt nt
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(Stottner 2019)) Seetdttu on oluline moelda sellele, kuidas tunnuseid vektoris esitatakse.

Antud t66 andmestikus on kolme sorti tunnuseid: binaarsed (jah-ei), kategoriaalsed
(kindel arv jérjekorrata kategooriaid nagu sonaliik ja kidne) ja arvandmed (kaugus
sonedes, lausetes). NN1 ja NNa kasutasid koigi mitte-binaarsete tunnuste kodeerimisel
1-hot-encoding-ut, mis sobib rohkem kategoriaalsete tunnuste teisendamiseks.
1-hot-encoding® votab kategoriaalse tunnuse nagu viitealuse asukoht, millel on kolm
kategooriat (lause alguses, lause keskel ja lause lopus) ja teisendab need kolmeks uueks
binaarseks tunnuseks (on_lause alguses, on_lause lopus, on lause_keskel). See pole
koige maistlikum ldhenemine, kui kategooriatel on jarjestus oluline voi kui tunnused on

hoopis arvandmed (kaugus asendussonast_on_1, kaugus _asendussonast_on 2...).

Arvandmete normaliseerimiseks kasutatakse niiteks min-max normaliseerimist® (ingl

min-max normalization, min-max scaling), mis teisendab tunnuse skaalale [0,1].

X;—min(X)

a0 —minGD kus min(X) on tunnuse

0) min — max normaliseerimine =

minimaalne védrtus, max(X) tunnuse maksimaalne véértus ning X see vartus,

mida normaliseeritakse.

Erinevate kodeeringute vordlemiseks koostati kolm katset, mille keskmisi tulemusi
moddeti tasakaaluta testandmestiku peal. NNa_minmax on NNa-ga sarnane. Ainuke
erinevus on esimeses kihis: kuna arvandmed on normaliseeritud min-max’iga, on
tunnuste vektoris 494 tunnuse asemel 268 tunnust. NN_minmax on natukene ka
varjatud katse uurida ndrvivorgu laiuse moju. See on mugavdatud versioon
NNa_minmax-ist, kus kihid pole enam nii laiad (kuna tunnuste arv vihenes) — vastavalt
268-268-264-110-20 solme (ingl node) (NNa_minmax’i 268-490-200-25 asemel).
Kolmas katse NN_nocoding testib narvivorku, mille tunnuseid polegi kodeeritud. See
on teistest kdige kitsam (vastavalt 32-40-38-30-8 sdlme) ning saab sisendiks algsed 32
tunnust muutmata kujul. Lisades 2—4 on toodud nende nérvivorkude treenimisandmed ja
tulemused.

Tulemustest on néha, et veidi kitsam narvivork annab sama kodeeringuga sisendiga

% Vt nt scikit-learn’i kasutusjuhendis andmete eeltoétlemise peatiikki: https://scikit-learn.org/
stable/modules/preprocessing.html
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natukene madalamaid tulemusi. Niiteks NNa minmax’i keskmine MCC on 0,43,
keskmine digsus 0,9 ja kaalutud keskmine F1 0,92. NN minmax’i MCC on 0,41, digsus
0,88 ja kaalutud keskmine F1 0,92. NN minmax’i I tiilibi viga ja kahju on 0,02 vorra
korgem. Segadusmaatriksitest voib ndha, et kitsam NN_minmax ennustab viitesuhtes

paare NNa_minmax’ist natukene paremini ja viitesuhteta paare halvemini.

Koige kitsam NN_nocoding saab kahe eelneva nirvivorguga vorreldes palju halvemaid
tulemusi. Selle MCC on 0,26, digsus 0,76 ja kaalutud keskmine F1 0,84. Kas I tiilibi
viga on viga suur — 89% ennustatult viitesuhtes paarides on tegelikult viitesuhteta. Vaid
76% viitesuhteta paaridest saab korrektse ennustuse. See narvivork ei suuda voistelda
NN1 ja NNa-ga. Madalad tulemused sdltuvad kindlasti nii tunnuste kodeerimatusest kui

ka narvivorgu kitsusest.

NNa_minmax’i ja NN_minmax’i tulemused niitavad, et laiema nérvivorgu tulemused
on paremad ka siis, kui sisendvektor on liihem. NNa minmax’i digsus ja kaalutud
keskmine F1 jadvad NNa-le alla 0,02 punkti vorra, kahju ja MCC 0,04 vorra ja I tiiiibi
viga 0,05 vorra. Ainuke moodik, kus NNa_minmax NNa-st parem on, on viitesuhtes
paaride ennustused: 88% (85% asemel) said oOige ennustuse. Samas viitesuhteta
paaridest ennustati digesti 90% (92% asemel). Seega vOib Oelda, et arvandmetel
min-max normaliseerimise kasutamine 1-hot-encoding’u asemel annab nende testide

pohjal veidi halvemaid tulemusi.

Nende katsete edasiarendusena tasub proovida ka teisi kodeerimisviise. Naiiteks
min-maxi  asemel kasutada arvandmete vahemike kategooriate  loomist
(kaugus_asendussonast_on_kuni_5, kaugus asendussonast_on_5_kuni_10,
kaugus_asendussonast_on_iile_150ne).  Magistritdd6 raames rahuldutakse aga

1-hot-encoding’uga saadud tulemustega.

3.4. Treening- ja valideerimisandmestiku viitesuhtes ja viitesuhteta paaride
osakaalu ja suuruse maju

Kui korpusest saadud andmestiku 10pust eraldada ca 20% testandmestiku jaoks, jadb
treening- ja valideerimisandmestikule 123846 viitesuhteta paari ja 5095 viitesuhtega

paari. See teeb 24 negatiivset ndidet iihe positiivse niite kohta. Tegu on viga tasakaalust
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viljas andmestikuga. Eelnevad ndrvivorgud on nérvivorke treenitud andmestikul, kus
iga positiivne ndide on andmestikku lisatud 10 korda ning sama palju on lisatud
erinevaid juhuslikult negatiivseid niiteid (suhe on 1:1). See alapeatiikk uurib, kuidas
muutub narvivorgu tulemus, kui treening- ja valideerimisandmestiku kogust ja paaride

suhet muuta.

Olemasoleva andmestikuga méngides korraldati neli katset NNa pohjal. NNa_alldata
on NNa nirvivork, mis saab sisendiks kogu olemasoleva andmestiku (5095:123846),
millest  juhuslikult valitud kaheteistkiimnendik (10745 paari) eraldatakse
valideerimisandmestiku tarbeks. NNa_smallequaldata saab sisendiks iihekordse portsu
positiivseid nditeid ja sama palju juhuslikult valitud negatiivseid nditeid (5095:5095),
millest juhuslikult wvalitud kiimnendik (1091) ldheb valideerimisandmestikku.
Viitesuhteta nédidete suurema osakaalu moju uurib NNa_1pos2neg, mis saab samuti
sisendiks iihekordse portsu positiivseid néiteid, aga kolmekordse portsu negatiivseid
juhuslikult  valitud néiteid (5095:15285, sellest kaheksandik (2547) ldheb
valideerimisandmestikku). Neljas katse NNa_b5equaldata uurib, kas suhtega 1:1
suuremal andmestikul (aga NNa-st viiksemal andmestikul) nérvivorgud saavad
paremaid tulemusi. NNa_5equaldata sisendiks on 5 korda 5095 positiivset ndidet ning
sama palju juhuslikult valitud negatiivseid niiteid (5*5095:25475, millest seitsmendik
(7278) 1aheb valideerimisandmestikku).

Kogu andmestikul treenitud NNa(_alldata) keskmised tulemused iiletavad mérgatavalt
kiimnekordselt positiivsetel ja sama palju negatiivsetel treenitud NNa tulemusi: MCC
touseb 0,47-1t 0,59-le, keskmine digsus ja kaalutud keskmine F1 on ideaalildhedaselt
0,98 ja 0,97, kahju langeb 0,08-ni (vt lisa 5). Segadusmaatriksit uurides on aga aru
saada, et nirvivork pole kaugeltki nii ideaalne, kui tundub. Korged skoorid erinevates
moddikutes tulenevad asjaolust, et ndrvivork Sppis histi viitesuhteta paare tundma —
99% viitesuhteta paaridest ennustati digesti. Viitesuhtes paaride osas on see nédrvivork
viaga segaduses, tuvastades vaid pooled paaridest Oigesti. Tulemusena ennustab
narvivork enamasti paaridele viitesuhteta olekut ja saab testandmestiku tasakaalutuse
tottu korgeid skoore, kuid tuvastab vaid 50% viitesuhtes paaridest digesti ning 27%
viitesuhte ennustuse saanud paaridest on tegelikult viitesuhteta (vt tabelit 6). Ka lisas 5

toodud Gigsuse muutused treening- ja valideerimisandmestikul epohhide 16ikes nditavad
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tulemuste muutumatust valideerimisandmestikul, samas kui treeningandmestiku

tulemused néiliselt tousevad. Seetottu e¢i saa NNa_alldata’t pidada NNa-st paremaks.

Veidi vdhem tasakaalust viljas oleval andmestikul (1:3 suhtes, aga see-eest palju
vaiksemal andmestikul) treenitud narvivork NNa_1pos3neg tundub esmapilgul NNa-ga
sama hea olema: keskmine digsus ja MCC on 0,01 vorra suuremad, F1 sama, kuid
kdrgema usaldusvahemikuga. I tiiiibi viga on samuti vdiksem. Vaid kahju on 0,04 vorra
suurem (vt tulemusi lisas 6). Samas on jooniselt 4 ndha digsuse kiiremat tdusu
treeningandmestikul ~ ning  aeglasemat  tdusu  (pigem = seisma  jddmist)
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes. See nditab narvivorgu iildistusvoime kadu ja
liigset treeningandmestikule spetsialiseerumist. Ka segadusmaatriksist (tabel 7) on néha,
et viitesuhtes paaride ennustamise edukus vdhenes 4% vdOrra. Seega vOib Oelda, et
norgalt tasakaalust véljas oleva mirgatavalt viiksema andmestiku peal NNa treenimisel
jadvad tulemused niiliselt samaks, kuid vdheneb viitesuhtes paaride tuvastamisoskus,
touseb kahju ja treenimisel ei kéi Oigsus treening- ja valideerimisandmestikul tihte
sammu. Siin v3ib rolli mingida ka suur epohhide arv viiksel andmestikul — viiendal
epohhil on treening- ja valideerimisandmestiku digsus vordne, ainult kahju on kdrge (ca
0,75). Viiksema andmestikuga to6tades tasub proovida vihemate epohhidega treenimist

vOi varast 16petamist (ingl early stopping, vt nt (Prechelt 2012)).

Kui vorrelda NNa_smallequaldata’t (vt lisa 7) NNa_1pos3neg’iga (vt lisa 6), on nidha
viimase paremust keskmises digsuses (0,93 vs 0,88), MCC-s (0,48 vs 0,4) ja kaalutud
keskmises F1-s (0,94 vs 0,91). Kui NNa_smallequaldata ennustab nii viitesuhtes kui ka
viitesuhteta paaridest 88% &igesti, siis NNa_1pos3neg’i puhul on erinevus suurem (vt
tabel 7). Korgem viitesuhteta paaride saagis (93%) seletab mdddikute kdrgemaid
tulemusi hoolimata sellest, et viitesuhtes paaride saagis on NNa_smallequaldata’st 7%
vorra madalam (81%).

Tabel 6. NNa_alldata keskmine segadusmaatriks.

I tiiiibi viga 0,27

11 titiibi viga 0,02
572,92 562,08

- 216,18 31135,82
1% 99%
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Joonis 4. NNa_lpos3neg oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.

Tabel 7. NNa_1pos3neg keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,69
0,01

924,08 210,92
81% 19%

11 tiniibi viga

2070,08 29281,92
7% 93%

Tasakaalus sisendi suuruse mdju nditavad NNa smallequaldata ja NNa Sequaldata
(vaata nende tulemusi tasakaaluta testandmestikul lisades 7 ja 8). Neid omavahel
vorreldes on ndha NNa_ Sequaldata kerget paremust, mis tuleneb 2% vorra suuremast
viitesuhteta paaride &dra tundmisest. Ka oOigsuse muutuse jargi treening- ja
valideerimisandmestikul voib selgelt eelistada NNa_Sequaldata’t, kuna viimasel kdivad
oigsused tlihte sammu ja on 1dpuepohhides vordsed (vt joonist 5). NNa_smallequaldata
puhul on mairgata kahju aeglasemat madaldumist ning valideerimisandmestikul

moddetud digsuse kasvu seismajddmist ja erinevust treeningandmestikust (vt joonist 6).
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Joonis 5. NNa_bequaldata éigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide ldikes.

NNa’ga (mille alternatiivne nimi vOiks olla NNa 10equaldata) vorreldes ei joua
NNa_ Sequaldata  Gigsus  treenimisel  kdrgele, kuid on  treening- ja
valideerimisandmestikul meeldivalt sarnasem. Huvitav on maérkida, et kuigi NNa
keskmised tulemused kahju (0,26 vs 0,33), digsuse (0,92 vs 0,9), MCC (0,47 vs 0,43) ja
F1 (0,94 vs 0,93) vallas on veidi paremad, tuvastab NNa viitesuhtes paare
NNa Sequaldata’st halvemini (aga viitesuhteta paare paremini — st ,kddrid“ on
suuremad). Tabelist 8 on ndha, et kuigi NNa Sequaldata I tiiiibi viga (0,76) on NNa |
tiitibi veast (0,71) suurem, tuvastab see 88% viitesuhtes paaridest ja 90% viitesuhteta
paaridest digesti (s.0 NNa-st rohkem viitesuhtes paare ja vihem viitesuhteta paare, NNa

edukus moddikutes tuleneb korgemas viitesuhtes paaride tuvastamises).

4.0
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Joonis 6. NNa_smallequaldata 6igsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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Tabel 8. NNa_5equaldata keskmine segadusmaatriks.

Viitesuhteta:

II tiiiibi viga 0,0

995,66 139,34
88% 12%

3079,83 28272,17
10% 90%

Siin kerkib kiisimus, millist ndrvivorku eelistada. Kui soovida viitesuhtes paaride
kdrgemat tuvastust, aga leppida ennustustes suurema hulga valepositiivsete paaridega,
vOib eelistada NNa Sequaldata’t. Viimase kasuks rddgib ka sarnasem Oigsuse areng
epohhide Iodikes treening- ja valideerimisandmestikul. Kui eelistada véiksemat
valepositiivide arvu, aga leppida suurema valenegatiivide arvuga (st. mudel saab vihem
viitesuhteid kitte, aga viitesuhte ennustuse saanud paaride seas on vihem praaki), sobib
NNa paremini. Seega vOib Oelda, et 1:1 suhtes andmestiku suurendamine positiivsete
kordamise néol tostab tulemust pigem viitesuhteta paaride dratundmise néol (neid ju ei
korratud) ning viahendab viitesuhtes paaride tundmise tépsust — mudel ennustab rohkem
viitesuhteta paare — ja NNa_bequaldata’t voib pidada samuti iiheks edukamaks

nirvivorguks.

Kui andmeid on liiga vidhe, tasub proovida andmete rikastamise (ingl data
augmentation) (vt nt Goodfellow jt 2016: 236-238) meetodeid. Andmete rikastamine
tdhendab andmete juurde genereerimist olemasolevate andmete vihesel muutmisel
(nditeks pildi iimber keeramist, sellele miira lisamist). Siin katsetatakse positiivsete
ndidete juurde genercerimist ADASYN-i abil. ADASYN (Haibo He jt 2008) votab iga
vihemuses oleva kategooria naite (viitesuhtes paari), leiab andmestikust sellele 5 koige
lahedasemat ndidet ja genereerib iga lihedasema niite ja kategooria ndite vahele uue
pseudondite vihemuses kategooriasse vastavalt sellele, kui palju uusi niiteid juurde

soovitakse.

ADASYN-i testimiseks loodi NNa_adasyn, mis treenib NNa_Sequaldata’ga sarnaselt
1:1 suhtega andmestikul, kus positiivseid néiteid on lisatud viis korda. Erinevusena on

positiivsete paaride arvu suurendatud ADASYN-i abil 3385 vdrra: nii on positiivsete
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treening- ja valideerimisandmestiku néidete hulk 7% negatiivsetest treening- ja
valideerimisandmestiku néidetest (varem oli ca 4%). Uus treeningandmestik on suhtes
5*8480:42400, millest seitsmendik (12114) ldheb valideerimisandmestikku. Vaata selle

tulemusi lisas 9.

Jooniselt 7 on ndha NNa adasyn’i oOigsuse ja kahju muutuseid treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 1dikes. NNa tulemustega (vt joonis 2) vorreldes on
kohe nédha, et NNa adasyn’i kahju jaib NNa-st korgemale (samuti on ndha viikest
erinevust kahjudes erinevate andmestike 10ikes) ning oOigsus ei kii treening- ja
valideerimisandmestikul iithte sammu: valideerimisandmestiku tulemused jédavad
testandmestiku tulemustest maha ja ,kaarid“ laienevad (mitte ei kitsene nagu NNa

puhul).

' —— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
Valideerimisandmestik Valideerimisandmestik

0.94 1.75

0.92 1.50

0.25 7. \
0.82
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh
Joonis 7. NNa_adasyn oigsuse ja kahju muutused treening- ja

valideerimisandmestikul epohhide 10ikes.

NNa_adasyn’i keskmine Gigsus (0,89), MCC (0,45), kaalutud F1 (0,92) ja I tiiiibi viga
(0,76) jaavad oma kaksiku, NNa S5equaldata tulemustest 0,01 vorra alla.
Segadusmaatriks (tabel 9) niitab, et NNa adasyn méddrab digesti nii 89% viitesuhtes
paaridest kui ka 89% viitesuhteta paaridest. See tulemus on {isna sarnane
NNa_Sequaldata’ga, mis médras 88% viitesuhtes paaridest ja 90% viitesuhteta paaridest
Oigesti. Seega voib oelda, et ADASYN’i kasutamine tostis 1% vorra viitesuhtes paaride
tuvastamist ja langetas 1% vorra viitesuhteta paaride tuvastamist. NNa_5equaldata
kerge paremus teiste moddikute pdhjal on tingitud testandmestiku viitesuhtes ja
viitesuhteta paaride arvust: 1% viitesuhteta paaridest testandmestikul (314) on suurem,

kui 1% viitesuhtes paaridest (11). ADASYN’i kasutamine ei andnud mingeid
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mirkimisviirseid eeliseid teiste nirvivorkudega vorreldes ja selle kasutamine antud t66

kontekstis on pigem ebavajalik.

Tabel 9. NNa_adasyn keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,77
0,0

1010,9 1241
89% 11%

II tiiiibi viga

3439,77 27912,23
10% 89%

3.5. Ploki suuruse maju

Uks epohh (ingl epoch) tihendab, et nirvivork vaatab iihe korra kogu
treeningandmestiku 1ibi. Ulaltoodud nérvivérgud on seni treenitud 25 epohhiga. See
tahendab, et ndrvivork vaatab treeningandmestiku 25 korda 14dbi. Ploki suurus (ingl
batch size) on epohhi-sisene parameeter, mis méérab, mitut ndidet néarvivork vaatab
enne, kui ta vidrskendab oma vorgu-siseseid parameetreid (kaale). Niiteks eelnevates
néidetes seni kasutatud ploki suurus 256 tdhendab, et iihes epohhis vaatab narvivork 256
esimest ndidet treeningandmestikust, uuendab oma vorgu-siseseid parameetreid, vaatab
jargmist 256-t ndidet, uuendab uuesti, kuni treeningandmestik otsa saab. Seejdrel saab

alustada uut epohhi.

Andrew Ng sOnutsi on tiiiipilisimad ploki suurused 64, 128, 256 ja 512. Samas vdib
ploki suuruseks votta ithe (ndrvivork uuendab end iga ndite jérelt, soovitatav viga
véikse, alla 2000 niitega andmestiku peal) voi terve treeningandmestiku korraga
(ndrvivork uuendab end igas epohhis iihe korra, treenimine on aeglasem). Praktikas
kasutatakse siiski miniplokke (ingl mini batch), mis jadvad the ja kogu
treeningandmestiku vahele. (Ng coursera kursus)

Ploki suuruse moju hindamiseks tuuakse siin vélja kolme katse tulemused NNa pohjal.
NNa_batch64 on NNa, mille ploki suurus on 64. NNa_batch128 on NNa, mille ploki
suurus on 128. NNa_batch512 on NNa, mille ploki suurus on 512. Nende tulemused on
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toodud lisades 10-12. Koigi keskmised tulemused ja segadusmaatriksid on identsed
NNa-ga: keskmine oigsus on 0,92, MCC 0,47, kaalutud keskmine F1 0,94. Vaid
NNa_batch512-1 on kahju 0,01 vorra teistest suurem (0,27). Tabelist 10 on néha, et ka
segadusmaatriks on kdigil kolmel samasugune (ja vordne NNa-ga). Seega ei mojuta
ploki suuruse muutmine NNa tulemust. Joonisel 8 vdib vaadelda digsuse muutuseid
treening- ja valideerimisandmestikul erinevate ploki suurustega NNa-del. Seal on néha,
et ploki suurendes viheneb Gigsuse erinevus erinevatel andmestikel. Siiski ei ole
mingisugust alust muuta ploki suurust, kuna tulemusi see nende katsete pohjal ei
mojutanud.

Tabel 10. NNa batch64, NNa_batch128 ja NNa batch512 keskmine segadus-
maatriks.

I titiibi viga  0,71-0,72

I tiiiibi viga 0,01 Viitesuhteta

Viesuhs| o 15w
Nisea o o

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

w wn
2 2
%090 ©0.90
[} (=}
0.88 0.88
0.86 0.86
0.84 0.84
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh
0.96 ’ h 0.96 ; ’
: —— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
0.94 0.94
0.2 0.92
3 3
0.90
Boso 2
o [=}
0.88
0.88
0.86
0.86
0.84
0.84
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 8. Erinevate ploki suurustega NNa éigsuse muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide Igikes. Uleval vasakult paremale: NNa_batch64,
NNa_batch128. All vasakult paremale: NNa (ploki suurus 256), NNa_batch512.
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3.6. Opisammu moju

Koige olulisemaks parameetriks, millele véértust otsida narvivorgu parameetreid
seadistades, peetakse Opisammu (Ng coursera kursus). Opisamm on optimeerimis-
algoritmi muudetav parameeter. Kui optimeerimisalgoritmi iilesanne on leida, milliste
nérvivorgu parameetriga saavutatakse madalaim kahju, siis Gpisamm on selle leidmise
kiirus. Liiga suure sammu puhul on oht, et optimeerimisalgoritm astub madalaimast
kahjust suure sammuga iile ega leiagi seda liles. Vdikse sammu miinus on liiga pikk
Otsimisaeg vOi vOimalus, et vdike samm leiab mone teise kahju, mida peab
madalaimaks, aga mis seda tegelikult edasi vaadates ei ole. (Vt nt (Goodfellow jt 2016:
80-84, 424)) Selles alapeatiikis analiiiisitakse erineva opisammuga NN1 ja NNa

tulemusi.

3.6.1. Opisammu méju NNa-le

NNa-s kasutatud Adagradi dpisamm on 0,002. NNa_Ir001 on NNa dpisammuga 0,001.
NNa_Ir003 on NNa opisammuga 0,003. NNa_Ir01 on NNa opisammuga 0,01. Nende
tulemused on toodud lisades 13-15.

Oigsuse muutuseid treenimisel treening- ja valideerimisandmestikul vaadates tundub
koige paremini hakkama saavat NNa oOpisammuga 0,01, kuna sellel on o&igsused
molemal andmestikul vdga sarnased ja korged. Jooniselt 9 on nidha, et dpisammu
vihenedes suureneb Oigsuste vahe treening- ja valideerimisandmestikul. Samas on
jooniselt 10 ndha Opisammuga 0,01 NNa keskmist kahjut, mis viitab véikesele
tilesobitamisele (kahju valideerimisandmestikul on kdrgem, kui treeningandmestikul).
Teiste dpisammudega nirvivdrkude keskmised kahjud ei sobita iile. Opisammuga 0,003
NNa kahju jouab madalamale, kuid dpisammuga 0,002 on kahjud veidi rohkem samal
joonel. Opisammuga 0,001 NNa kahju ei jdua nii madalale, kui eelneva kahe oma.
Seega voib digsuste ja kahjude graafikute pdhjal 6elda, et parim nédib NNa Opisammuga
0,01, kuid sellele dratab kahtlust tema kahjude areng. Kdige parem néib olevat hoopiski
mitte NNa (opisammuga 0,002), vaid NNa_Ir003 (Sppisammuga 0,003), sest selle

digsused on iiksteisel ldhemal ja jouavad kdrgemale ning kahjud madalamale.

Treenimisandmete ja keskmiste tulemuste tabelitest lisades 13—15 on ndha dpisammuga

0,02 NNa ja dpisammuga 0,003 NNa sarnasust tulemustes: nii dpisammuga 0,01 NNa
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kui ka opisammuga 0,003 NNa keskmine digsus testandmestikul on 0,93, MCC 0,48,
kaalutud F1 0,95. Vaid NNa_1r01 kahju (0,25) on 0,01 v&rra korgem dpisammuga 0,003
NNa-st (0,26) ja I tiiiibi viga (0,68) 0,01 vorra madalam (0,69). NNa ise tundub neid
moodikuid vaadates NNa_Ir01-st ja NNa_Ir003-st ebatdpsem (testandmestikul keskmine
digsus 0,92, kahju 0,26, MCC 0,47, kaalutud F1 0,94, I tiiiibi viga 0,71). Opisammuga
0,001 NNa eelnevate narvivorkudega voistelda ei suuda: selle I tiilibi viga (0,77) ja
kahju (0,39) on koigist suurem ja iilejddnud moddikud teistest madalamad (test-

andmestikul keskmine igsus 0,89, MCC 0,42, kaalutud F1 0,92).

—— Treeningandmestik I
Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
Valideerimisandmestik

w . w
3 0.90 2
= o
o] i ]
0.88 0.30
0.86 0.88
0.84
0.86
0.82
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh
0.96 .
—— Treeningandmestik Treeningandmestik
Valideerimisandmestik 0.92 valideerimisandmestik
0.94
0.90
0.92
w
> w
80,90 3 088
[s) ]
0.88 0.86
0.86 0.84
0.84
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 9. Erinevate opisammudega NNa o6igsuse muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes. Uleval vasakult paremale: épisamm on
0,01 ja 0,003. All vasakult paremale: 6pisamm on 0,002 ja 0,001.

Segadusmaatriksid (vt jooniselt 11) toovad parima nérvivorgu otsingutesse veidi
rohkem selgust. Mida véiksem on opisamm, seda suurem on Viitsuhtes paaride saagis ja
I tlitibi viga ning seda vdiksem on viitesuhteta paaride saagis. Kuna tulemused on
arvutatud tasakaalust véljas testandmestiku ennustuste pealt, on viitesuhteta paaride

leidmisel suurem moju ka siis, kui moddikute valemites iiritatakse vihendada osakaalu
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erinevuste moju ja sellest tulenevad ka vidiksema Opisammuga NNa-de korgemad

tulemused, kuid madalam viitesuhtes paaride tuvastusprotsent ehk saagis.

Nende andmete pdhjal on néha, et siin t60s eelistatud NNa on tegelikult iisna vordne
opisammuga 0,003 treenitud NNa-ga. Kui eelistada madalamat viitesuhtes paaride
saagist, aga saada see-eest juurde protsendi vorra kdrgem viitesuhteta paaride saagis
koos madalama I tiiiibi veaga, tuleb valida parimaks NNa 1r003. Kuna t66 eesmirk on
leida parim viitesuhete lahendaja, eelistati selles t60s peatiikis 3.2 dpisammuga 0,002
NNa-d (opisammuga 0,001 saavutatakse veel korgem viitesuhtes paaride saagis, kuid
selle viitesuhteta paaride saagis langeb nédrvivorgu eeclistamiseks liiga madalale.
Kusjuures, viimase segadusmaatriks on identne NNa adasyn’i segadusmaatriksiga).
Samas on koikide selles alapeatiikis mainitud nérvivorkude 1 tiiibi viga

kommertskasutuseks liiga korge.

0.55

—— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
0.50 Valideerimisandmestik 12 Valideerimisandmestik
0.45 1.0
0.40
0.8
=2 =1
= 035 =
0 T
¥ ¥4

0.30 \ 0.6

0.4

0.15 e
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh
18 —— Treeningandmestik 30 Treeningandmestik
Valideerimisandmestik Valideerimisandmestik
16
2.5
14
12 2.0
= =]
£10 <
¥ ¥ 15
08
06 1.0
0.4
05
02 —
1] 5 10 15 20 25 1] 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 10. Erinevate opisammudega NNa kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes. Uleval vasakult paremale: épisamm on
0,01 ja 0,003. All vasakult paremale: opisamm on 0,002 ja 0,001.

44



I tiiiibi 0,68
viga

0,69

933,11 201,89
82% 18%

910,04 224,96
80% 20%

1972,43 29379,52
6% 94%

I tiiiibi 0,71
viga
I

2039,23 29312,77
7% 93%

I tiiiibi 0,77
viga

964,18 170,82
85% 15%

1014,91 120,09
89% 11%

. 2369,1 28982,9 - 342077 27931,23
8% 92% 11% 89%

Joonis 11. Erinevate opisammudega NNa keskmised segadusmaatriksid
testandmestikul. Uleval vasakult paremale: épisamm on 0,01 ja 0,003. All vasakult
paremale: opisamm on 0,002 ja 0,001.

3.6.2. Opisammu méju NN1-le
NN1-s kasutatud Adami dpisamm on 0,001. NN1_Ir01 on NN1 Gpisammuga 0,01.
NN1_Ir002 on NN1 &pisammuga 0,002. NN1_Ir003 NN1 on opisammuga 0,003.

Lisades 16—18 on toodud nende narvivorkude tulemused.

Tulemusi vaadates on ndha, et Adami dpisammu kasvades (0,001—0,002—0,003—
0,01) kahaneb keskmine MCC (0,44—0,4—0,39—0,35), 6igsus (0,91—0,88—0,87—
0,84) ja kaalutud keskmine F1 (0,93—0,91—0,91—0,89) testandmestikul. Opisammu
kasvades touseb kahju (0,29—0,32—0,34—0,43) ja I tiiiibi viga (0,75—0,79—0,8—
0,84). Nende tulemuste pohjal vaib kinnitada, et madalaim NN1-¢ opisamm (0,001)

annab paremaid tulemusi.

Huvitaval kombel méédrab madalaima dpisammuga NN1 teistest halvemini viitesuhtes
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paare digesti (saagis on 85%). Ulejisinud nirvivérgud NN1 1r002, NN1 1r003 ja

NN1 Ir01 maiidravad viitesuhtes paaridest 88% oigesti. Tulemuste paremus tuleneb

jallegi viitesuhteta paaride madalamast dratundmisest dpisammu suurenedes (Vastavalt

Opisammu suurenemisele: 91%—88%—87%—83%). NN1 d&pisammu 0,001 vorra

suurendamine (0,002-ni) tostab 3% viitesuhtes paaride saagist, kuid langetab selle vorra

3% viitesuhteta paaride saagist. Seetottu touseb ka I tiiiibi viga 0,04 vorra. Neid muutusi

kaaludes otsustati siin magistritoos Opisammuga 0,001 NN1 kasuks. Samas voib

eclistada ka dpisammu 0,002.

Seda otsust toetab ka kahju ja digsuse analiilis treening- ja valideerimisandmestikul (vt

jooniseid 12 ja 13), mis nditavad tulemuste hiippamist ja kdikumist Opisammu

suurenedes.
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Joonis 12. Erinevate dpisammudega NN1 keskmised digsuse muutused treening- ja
valideerimisandmestikul. Uleval vasakult paremale: dpisamm on 0,01 ja 0,003. All
vasakult paremale: 6pisamm on 0,002 ja 0,001.
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0.65
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Joonis 13. Erinevate opisammudega NN1 kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 15ikes. Uleval vasakult paremale: épisamm on
0,01 ja 0,003. All vasakult paremale: dpisamm on 0,002 ja 0,001.

3.7. Epohhide (ingl epoch) arv

Seni on koik katsed tehtud 25 viie epohhiga (vt 1k 40). Nii vdikese andmestiku 25 korda
1abi vaatamine ei pruugi olla mdistlik. See alapeatiikk analiiisib NNI1-e ja NNa

tulemuste muutuseid, kui vihendada epohhide arvu treenimisel.

3.7.1. Epohhide arvu méju NN1-le

NN1-s kasutati 25 epohhi. NN1_epoch5 on NNL1 treenitud 5 epohhiga, NN1_epoch15
15 epohhiga, NN1_epoch20 20 epohhiga. Epohhide kasvades (5—15—20—25) kasvab
ka keskmine &igsus (0,87—0,9—0,9—0,91), MCC (0,39—0,42—0,43—0,44) ja
kaalutud F1 (0,91—0,92—0,93—0,93) tasakaaluta testandmestikul. Kui viirtus jiib
neil moddikutel eelmisega vorreldes samaks, siis on natukene kdrgenenud
usaldusvahemik. Kahju langeb (0,35—0,3—0,3—0,29). Sama teeb ka I tiiiibi viga
(0,8—0,77—0,76—0,75). (Vt tipsemalt lisadest 19-21) Seega voib nende moddikute

pohjal delda, et epohhide arvu suurendamine tdstab néarvivorgu tulemusi.
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Kui aga vaadata segadusmaatrikseid jooniselt 14, on ndha, et viitesuhtes paaride
tuvastustipsus langeb epohhide suurenemisel (89%—87%—86%—85%) ja nédrvivorgu
edu tuleneb viitesuhteta paaride tuvastustdpsuse suurenemisel (91%—92%—93%—

93%) (suurim usaldusvahemik on viimasel).

Epohhi arvu valides tuleb sellega arvestada. Magistrit66 edukaimaks narvivorguks valiti
25 epohhiga nérvivork. Selle tugevuseks on nende katsete suurim keskmine digsus
testandmestikul (tegelikult ka treening- ja valideerimisandmestikul) ja madalaim kahju.
Ka keskmine MCC ja kaalutud keskmine F1 on katsete parimad. Kuigi selle narvivorgu
ennustatult viitesuhtes paaridest on korgeim protsent tegelikult ka viitesuhtes (siiski
ainult 25%), tuleb selle ndrvivorgu eelistamine oma hinnaga: madalaim protsent
viitesuhtes paaridest méératakse Gigesti (saagis 85%). Seega voib tegelikult kaaluda ka
véaiksemat epohhide arvu. Niiteks eelistades 20 epohhiga NN1_epoch20-t 25 epohhiga

NN1 asemel, kaotatakse viitesuhteta paaride saagises ja I tiiiibi veas iiks protsent, aga

viga
II tiiiibi 0,01 --
viga

voidetakse protsent viitesuhtes paaride saagises.

I tiiiibi 0,8
viga

II tiiiibi 0,0
viga

1010,37 124,63 084,09 150,91
89% 11% 87% 13%
4104,63 27247,37 322277 28129,23
13% 87% 10% 90%

I tiiiibi 0,76 I tiiiibi 0,75
viga viga
II tiiiibi 0,01 I1 tiiiibi 0,01

viga viga

976,75 158 25
86% 14%

3033,5 283185
10% 90%

Joonis  14. Erinevate epohhide arvuga treenitud NN1-e keskmised
segadusmaatriksid tasakaaluta testandmestikul. Uleval vasakult paremale:
epohh on 5 ja 15. All vasakult paremale: epohh on 20 ja 25.

968,15 116,85
85% 15%

2842,81 28509,19
9% 91%



3.7.2. Epohhide arvu moju NNa-le

NNa treeniti 25 epohhiga. NNa_epoch5 on 5 epohhiga treenitud NN1, NNa_epoch15
15 epohhiga, NNa_epoch20 20 epohhiga. Huvitav on mirkida, et nirvivorgu
NNa_epoch5 segadusmaatriks (vt lisa 22) on vordne nérvivorkude NNa Ir001 ja
NNa_adasyn tulemiga. Samuti on siin ndha Adagradi paremust Adami ees: 5 epohhiga
jouab Adagrad pea sama kaugele, kui Adam 15 epohhiga. Tdsi, viitesuhtes paaride
tuvastusprotsent on Adagradil juba 5 epohhiga kdrgem, kui Adamil 15 epohhiga.

NNa tulemuste arengut epohhide 1dikes uurides (vt lisasid 22-24) on ndha sama
tendentsi, mis NN21-Igi: epohhide kasvades (5—15—20—25) tduseb treening-
andmestikult voetud keskmine 6igsus (0,89—0,91—0,92—0,92), MCC (0,41—0,45—
0,46—0,47) ja kaalutud F1 (0,92—0,93—0,94—0,94). Viimase kahe oigsuse ja
kaalutud F1 vahe on vaid korgemas ja madalamas usaldusvahemikes, {imardades saab
sama tulemuse. Seetdttu on 20 ja 25 epohhiga treenitud NNa tulemused {isna

ligildhedased.

Kahju (0,39—0,3—0,28—0,26) ja I tiiiibi viga (0,77—0,74— 0,72—0,71) langevad.
Samas segadusmaatriksitelt (vt lisasid 22—-24) on néha, et paremad tulemused tulevad
viitesuhtes paaride saagise langemise (89%—87%—86%—85%) ja viitesuhteta paaride
saagise (89%—91%—92%—92%) suurenemise arvelt. Kuna 20 ja 25 epohhiga
treenitud NNa tulemused on véga sarnased ning NNa_epoch20 tuvastab protsendi vorra
paremini viitesuhtes paare, voib soovi korral seda eelistada NNa asemel. Seda eelistades

laheb siiski MCC 0,01 vorra vdiksemaks ning kahju ja I tiiiibi viga suuremaks.

3.8. Nirvivorkude vord\us eelnevalt tehtud téoga

2020. aasta maikuus pole veel ilmunud Eduard Barbu katsete tulemused. Nagu eelnevalt
mainitud (Ik 5-6 ja 19), tegeles tema tunnuste eraldamise koodi poolega ja 161 t66voo,
mis hakkab tundmatutes tekstides pronominaalseid viitesuhteid eraldama. Samuti
proovis ta samal osutus-paari meetodil lahendada pronominaalseid viitesuhteid,

kasutades mitte-narvivork masindppe meetodeid.

Esialgsed tulemused néditavad, et parima tulemuse annab XGBoost. XGBoost (Chen,
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Guestrin 2016) on otsustus-puu pohine (ingl decision-tree-based) edasi arenenud
populaarne masindppe algoritm ja sellel on ka samanimeline tarkvarateek, mida saab
Pythonis kasutada (vt 1dhemalt XGBoosti dokumentatsioon). Selle viitesuhtes F1 on pea
kogu treeningandmestikul treenides ja samamoodi tasakaalust véljas oleval
testandmestikul testides 0,6. Meeldetuletusena — parima siin t60s saavutatud narvivorgu

NNa viitesuhtes F1 on tasakaalus testandmestikul 0,43.

Kui NNa-d treenida kogu tasakaalust véljas oleval andmestikul (viitesuhtes paare 10
korda korrutamata ja juhuslikult sama palju viitesuhteta paare valimata) saab see
nirvivork samuti viitesuhtes F1 véértuseks 0,6 (vt NNa alldata tulemusi lisast 5 voi
analiilisi ptk 3.4). Miletatavasti suudab see ndrvivork siiski digesti mérkida vaid pooled
viitesuhtes paaridest ja seetdttu langes konkurentsist kohe vilja. Analiiiisis viitesuhtes
F1l-le eraldi tdhelepanu ei pooratud, vaid vaadati erinevaid moddikuid korraga.
Siinkohal voib vilja tuua, et NNa-st parema viitesuhtes F1-ga on NNa_Ir003 (0,46),
NNa_1pos3neg (0,45), NNa_Ir01 (0,46) ja sama viitesuhtes F1-ga on NNa_batch128
(0,43), NNa_batch64 (0,43), NNa_batch512 (0,43). Ka analiiiisist selgus, et ploki suurus
ei mdjuta tulemust, ning erineva dpisammuga NNa ning sisendiga 1pos3neg analiiiisi ja

valikute kohta saab lugeda peatiikkidest 3.6.1 ja 3.4.

Kuna XGBoosti tulemuses on hetkel olemas vaid viitesuhtes F1 ja muu analiiiis on

pooleli, ei saa pohjapanevaid jareldusi veel teha ega eelistada iiht meetodit teisele.

Puolakaineni ja Mutso reeglipdhised ldhenemised keskendusid asesdnadele tema ja
nemad ja lahendasid 70-79% ning alla 74% viitesuhetest. NNa lahendas asesdnu kes,

mis, mina, sina, tema, meie, teie, nemad ning suutis lahendada 85% viitesuhetest.
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KOKKUVOTE

Magistritod eesmirk oli luua ndrvivork, mis tuvastab automaatselt pronominaalseid
viitesuhteid eesti keeles. Eesmairgist ldhtuvalt tutvustab magistritoo Viitesuhete
lahendamisega seotud tdhtsamaid moisteid, annab lithikese iilevaate Viitesuhete
lahendamise arengust, tutvustab erinevaid lahendamismeetodeid ja keskendub

nirvivorkudele viitesuhete automaatse lahendamise kontekstis.

Toos lahendatakse viitesuhteid osutus-paari meetodil, kus narvivorgu sisend on 32
tunnusega vektor pronoomeni ja tema vdimaliku viitealuse (ldhedal oleva pronoomeni,
nimisdna voi parisnime) paari kohta. Narvivork méirab nende tunnuste pdhjal, kas tegu
on viitesuhtes sOnade paariga voi mitte. Viitealuseid otsiti kiisiv-siduvatele asesonadele
kes ja mis ning isikulistele asesonadele mina, sina, tema, meie, teie, nemad. Tunnused
on eraldatud asendussdnade suhtes kisitsi méirgendatud eesti ajalehtede korpusest, mille
loomele ja suurendamisele aitas t66 autor kaasa. Tunnuste kirjeldust saab lugeda

peatiikis 2.3. Korpuse kirjeldust ja eeltodtluse kohta saab lugeda peatiikis 2.2.

Nérvivorkude analiilisis peatiikis 3 tutvustati eksperimenteerimise kidigus leitud
parimaid nérvivorke ja analliiisiti erinevate parameetrite moju niarvivorkude tulemustele.
Analiiiisis selgus, et laiem ndrvivork (rohkemate sdlmedega) annab paremaid tulemusi,
arvandmeliste tunnuste min-max normaliseerimine 1-hot-encoding’u asemel ei tosta
narvivorgu kvaliteeti, ADASYN’i kasutamine ei tdstnud tulemusi ning ploki suuruse
muutmisel ei olnud mingit erilist moju tulemustele. Samuti leiti, et epohhide arvu
suurendamine tdstab viitesuhteta paaride saagist, kuid alandab viitesuhtes paaride
saagist. Sama saab Oelda ka Adagradi opisammu kohta: mida védiksem on Spisamm,
seda suurem on Oigesti ennustatud viitesuhtes paaride osakaal ja I tiilibi viga ning seda
viiksem on digesti ennustatud viitesuhteta paaride osakaal (ehk saagis). Adami puhul
annab Opisammu vihendamine vdiksema I tiilibi vea ja korgema viitesuhteta paaride

saagise. Viitesuhtes paaride saagis muutub vdhem, kuid pigem alaneb.

Analiitis illustreerib ka parima narvivorgu parameetrite valimise keerukust — viike

muutus voib tdsta monda olulist mdddikut, kuid samas langetada mdnda teist olulist
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moddikut. Seetottu on oluline vaadelda tulemusi erinevate moddikute suhtes (loe nende

kohta ptk 3.1) ja otsustada, millised neist on olulisemad.

Autori hinnangul t66 eesmirk tdideti. Kdikide to60s tehtud katsete koodid on {ileval
githubis: https://github.com/Lindafr/EstPronCorefNN. Edukaim nérvivork on viie-
kihiline Adagradiga narvivork (githubis nimega NNa), milles kasutatakse
véljajatumeetodit, L2-regulariseerimist ja ploki normaliseerimist. See tuvastab 85%
viitesuhtes paaridest ja 91% viitesuhteta paaridest. Selle digsus on 0,92, kahju 0,26 ja
MCC 0,47 testandmestikul. Viitesuhtes F1 on 0,43, kaalutud keskmine F1 on 0,94.
Halvimaks niitajaks on I tiiiibi viga (0,71).

Tegu on vaid ithe sammuga Vviitesuhete lahendamisel eesti keeles. Selle teema
edendamiseks soovitab autor uuendada asendussonade suhtes kisitsi mérgendatud
korpust nii, et kdik viitesuhted ja -ahelad oleksid seal margendatud. See lubab katsetada
muid meetodeid, mis keskenduvad tervetele viiteahelate lahendamisele, (vt peatiikki 1)

ning lahendada peale pronoomenite ka koiki muid samale olemile viitavaid sdnu.

Narvivorgu edasi arendamiseks soovitab autor uurida ka nérvivorgu tulemusi
pronoomenite kaupa (millised pronoomenid see koige paremini dra tunneb?) ning
samuti suurendada korpust ning lisada tunnuseid (masindppes on rohkem andmeid alati
parem). Narvivorgu parameetrite paremaks leidmiseks vOib proovida ka automaatseid
meetodeid nagu voreotsingut (ingl grid search) ja juhuslikku otsingut (ingl random
search) (Goodfellow 2016: 422-431).
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PRONOMINAL COREFERENCE RESOLUTION IN
ESTONIAN WITH NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Coreference resolution has been one of the core tasks in natural language processing
and computational linguistics. This master’s thesis gives a short overview of the history
of it and describes various methods of solving the problem. It presents a five-layer
neural network based on a mention-pair model. The input for the network is taken from
a corpus manually annotated with pronominal coreference relations (contains ca
147 000 strings). From that 32 features about pronouns kes, mis, mina, sina, tema, meie,
teie and nemad and their (possible) antecedents are extracted. The candidate for the

antecedent can be a noun, proper noun, or pronoun.

The test set contains 1135 coreference pairs and 31352 non-coreference pairs. The best
network predicts 85% of coreference pairs and 92% of non-coreference pairs correctly
on the test set. The accuracy is 92% and MCC is 0.47. The binary F1 is 0.43 and
weighted average F1 is 0,94. Binary cross-entropy loss is 0.26 and type | error is 71%.
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LISA 1. NN1JANNA TULEMUSED TASAKAALUS
TESTANDMESTIKUL

Tabel 1.1. NNa treenimisandmed ja keskmised tulemused tasakaalus
testandmestikul.

0,89 0,42 0,78
0,884-0,888  0,407-0423  0,773-0,78

0,85 0,94 0,89

0,846-0,855  0,938-0,94  0,89-0,892
0,93 0,83 0,88

0929-0934  0,829-0,839  0,877-0,881
0.89 0,89 0,89

0,889-0,891  0,885-0,889  0,884-0,889
0,89 0,89 0,89

0,889-0,891  0,885-0,889  0,884-0,889

Tabel 1.2. NNa keskmine segadusmaatriks tasakaalus testandmestikul.
I tiiiibi viga 0,07
0,15

II tiiiibi viga

946,66 188,34
83% 17%

70,27 1064,73
6% 94%

18 —— Treeningandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 1.1. NNa oéigsuse ja kahju muutused treening- ja valideerimisandmestikul
epohhide loikes.
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Tabel 1.3. NN1 treenimisandmed ja keskmised tulemused tasakaalus
testandmestikul.

0,88 0,42 0,77
0,88-0,884 0410427  0,763-0,77

0,86 0,92 0,89
0,849-0,862  0,913-0926  0,884-0,888
0,91 0,84 0,88
091-0919 08350852  0,874-0,879
0,89 0,88 0,88
0,883-0,887  0,881-0,884  0,88-0,884
0.89 0.88 0.88

0,883-0,887 0,881-0,884 0,88-0,884

Tabel 1.4. NN1 keskmine segadusmaatriks tasakaalus testandmestikul.
I tiiibi viga 0,09
0,15

11 tiniibi viga

957,63 177,38
84% 16%
90,89 1044,11
8% 92%

—— Treeningandmestik

093 —— Treeningandmestik —— Valideerimisandmestik

—— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 1.2. NN1 Gigsuse ja kahju muutused treening- ja valideerimisandmestikul
epohhide loikes.
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LISA 2. NNA_MINMAX TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 2.2. NNa_minmax treenimisandmed ja keskmised tulemused.

0,9 0,3 0,43
0,896-0,9 0,295-0,303  0,424-0,43

1: 10*5095
0: 51000

0,9 0,94
0995—0998 0,897-0,9 0,943-0,945
0,24 0,88 0,38
0,237-0,243  0,875-0,881  0,373-0,38
0,62 0,89 0,66
0,616-0,619  0,888-0,89  0,658-0,662
0,97 0,9 0,92

0,97-0,97 0,896-0,9 0,923-0,925

I tiiiibi viga 0,76
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

996,44 138,56
88% 12%

3171,03 28180,97
10% 90%

16 —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

094 Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

0.92

0.90

0.88

Oigsus

0.86 0.6

0.4
0.84

0.2

10 15 20 25
Epohh

o
w

0 5 10 15 20 25
Epohh

Joonis 2.1. NNa_minmax oéigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 3. NN_MINMAX TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 3.3. NN_minmax treenimisandmed ja keskmised tulemused.

0,88 0,32 0,41
0,883-0,885  0,313-0,319  0,405-0,409

1,0 0,88 0,94
1,0-1,0 0,883-0,885  0,936-0,938

0,22 0,89 0,35
0,216-022  0,892-0,894  0,348-0,352

1: 10*5095
0: 51000

0,61 0,89 0,64
0,605-0,608  0,889-0,89  0,641-0,644
0,97 0,88 0,92

0,97-0,97 0,883-0,886  0,914-0,917

I tiiiibi viga 0,78
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

1013,81 121,19
89% 11%

3649,43 27702,57

12% 88%
0.92 —— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
—— valideerimisandmestik 14 —— Valideerimisandmestik
0.90
12
0.88 1.0
@ =]
S 0.6 0.8
0.6
0.84
0.4
0.82
0.2
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis  3.1. NN_minmax digsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 4. NN_NOCODING TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 4.4. NN_nocoding treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,76
O 761-0,765

0,48 0,26
0,481-0,486 0,256-0,259

0,76 0,86

0, 99
0,99-099  0,757-0,761 0,859-0,862

0,11 0,86 0,2
0,112-0,115  0,854-0,858 0,2-0,203

0331352

0,55 0,81 0,531
0,551-0,553  0,807-0,809 0,53-0,532
0.96 0.76 0,84

0,96-0,96 0,761-0,766 0,836-0,839

Tabel 4.2. NN_nocoding keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,89

0,01 Viitesuhteta

971,61 163,39
86% 14%

II tiiiibi viga

7541,43 23810,57
24% 76%

—— Treeningandmestik —— Treeningandmestik /
0.85 —— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik

' 0.76
0.80
0.74

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 4.1. NN_nocoding digsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide l6ikes.
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LISA 5. NNA_ALLDATA TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 5.5. NNa_alldata treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 5095 0,98
0: 123846 O 976-0,976

0,08 0,59
0,082-0,083 0,593-0,595

1: 1135 0, 98 0,99 0,99

0: 31352 0,98-0,98 0,990,991 0,99-0,99
0,73 0,51 0,6

2 0,723-0,733  0,5-0,509 0,593-0,597

k 1
0,86 0,75 0,79
0,853-0,858  0,747-0,752  0,791-0,792
25 0,97 0,98 0,97

0,97-0,97 0,978-0,98 0,97-0,97

Tabel 5.2. NNa_alldata keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,27

I1 tiiiibi viga 0,02 Viitesuhteta

572,92 562,08
50% 50%

216,18 31135,82
1% 99%

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik

0.974 10 —— Valideerimisandmestik

0,972
0.970

0,968

Olgsus

0.966

0.964

0.962

0,960

0.958

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 5.1. NNa alldata oéigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 6. NNA_1POS3NEG TULEMUSED TASAKAALUTA

TESTANDMESTIKUL

Tabel 6.6. NNa_1pos3neg treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 5095 0,93 0,3 0,48
0: 15285 0929—0 931  0,295-0,302 0,473-0,479
1: 1135 0, 99 0,93 0,96
0: 31352 0,99-099  0,933-0,935 0,961-0,963
x 14 0,31 0,81 0,45
0,307-0,313  0,811-0,816 0,445-0,452
0,65-0,654  0,873-0,875 0,703-0,708
0,97 0,93 0,94
0,97-0,97 0,929-0,931 0,943-0,945
Tabel 6.2. NNa_1pos3neg keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,69
I1 tiiiibi viga 0,01 Viitesuhteta
924,08 210,92
81% 19%
2070,08 29281,92
7% 93%
o9z Treeningandmestik —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik 30 —— Valideerimisandmestik
0.90
25
0.88
4 220
2086 5
5 & 15
0.84
1.0
0.82
05
0.80
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 6.1. NNa_lpos3neg oigsuse ja kahju muutused treening- ja

valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 7. NNA SMALLEQUALDATA TULEMUSED
TASAKAALUTA TESTANDMESTIKUL

Tabel 7.7. NNa_smallequaldata treenimisandmed ja keskmised tulemused.

0,88 0,55 0,4
0,877-0,881  0,546-0,562 0,393-0,398

1,0 0,88 0,93
0,996-0,998 0,876-0,881  0,932-0,935

0,21 0,88 0,34
0,207-0213  0,881-0,887  0,336-0,342

0,6 0,88 0,636
0,601-0,604 0,881-0,883  0,634-0,639

0,97 0,88 0,91

0,97-0,97 0876-0,88 0,912-0,914

I tiiiibi viga 0,79

II tiiiibi viga

1003,41 131,59
88% 12%

3791,14 27560,86

12% 88%
) ; 4.0 ; ;
090 —— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
35
0.85 3.0
0 2.5
7 0.80 2
= 8
o 2.0
0.75 15
10
0,70
05
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 7.1. NNa_smallequaldata oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 8. NNA_SEQUALDATA TULEMUSED TASAKAALUTA

TESTANDMESTIKUL

Tabel 8.8. NNa_5equaldata treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 5*5095

0: 25475 0,9-0,902  0,328-0,335  0,431-0,434
: 0,9 0,95
0: 31352 0995 0997 0,9-0,903 0,946-0,948
0,25 0,88 0,38
0,244-0,247  0,875-0,88 0,381-0,385
0,62 0,89 0,66
0,619-0,621  0,889-0,89 0,662-0,666
0,97 0,9 0,93
0,97-0,97 0,9-0,902 0,926-0,928
Tabel 8.2. NNa_5equaldata keskmine segadusmaatriks
I tiiiibi viga 0,76
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta
995,66 139,34
88% 12%
3079,83 28272,17
10% 90%
0.94 e Treeningandmestik 25 Jo— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
0.92
2.0
0.90
3 215
g"DBB 5
0.86 1o
0.84 0.5
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh
Joonis 8.1. NNa 5equaldata oigsuse ja kahju muutused treening- ja

valideerimisandmestikul epohhide l16ikes.

0,9 0,33 0,43
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LISA 9. NNA_ADASYN TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 9.9. NNa_adasyn treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 5*8480 0,89
0: 42400 0 889-0,891

0,37 0,42

0,368-0,374 0,416-0,419
0,89 0,94

0, 999 1,0 0,889-0,891 0,939-0,941

0,23 0,89 0,36
0,226-0,23 0,889-0,892 0,361-0,365

0331352

0,61 0,89 0,65
06110612  0,89-0,89 0,650,652
0,97 0,89 0,92

0,97-0,97 0,889-0,891 0,919-0,92

I tiiiibi viga 0,77
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

1010,9 1241
89% 11%

3439,77 27912,23
10% 89%

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 9.1. NNa_adasyn oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide l6ikes.
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LISA 10. NNA_BATCH64 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 10.10. NNa_batch64 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,92
0: 51010 0 921-0,923

0,26 0,47
0,253-0,258 0,469-0,472

0,92 0,96

0, 99
0,99-0,991 0,923-0,925 0,958-0,96

0,29 0,85 0,43
0,287-0,292  0,852-0,857 0,431-0,436

0331352

0,64 0,89 0,7
0,641-0644  0,889-089  0,694-0,697
0,97 0,92 0,94

0,97-0,97 0,921-0,922 0,939-0,941

Tabel 10.2. NNa_batch64 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,71

0,01 Viitesuhteta

969,32 165,68
85% 15%

II tiiiibi viga

2375.94 28976,06
8% 92%

—— Treeningandmestik
12 —— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

(=]

0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 10.1. NNa_batch64 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 11. NNA_BATCH128 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 11.11. NNa_batch128 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,92
0: 51010 0 921-0,923

0,26 0,47
0,253-0,258 0,469-0,472

0,92 0,96

0, 99
0,99-0,99 0,923-0,925 0,959-0,96

0,29 0,85 0,43
0,288-0,294  0,849-0,851 0,43-0,435

0331352

0,64 0,89 0,7
0,641-0,644 0,887-0,888  0,694-0,697
0,97 0,92 0,94

0,97-0,97 0,921-0,923 0,939-0,94

Tabel 11.2. NNa_batch128 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,71

0,01 Viitesuhteta

965,2 169,8
85% 15%

II tiiiibi viga

2366,11 28985,89
8% 92%

—— Treeningandmestik
14 —— valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 11.1. NNa_batch128 &igsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 12. NNA_BATCH512 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 12.12. NNa_batch512 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,92
0: 51010 0 919-0,921

0,27 0,47
0,266-0,272 0,463-0,468

0,92 0,96

0, 99
0,99-0,99 0,92-0,92 0,957-0,959

0,29 0,85 0,43
0,283-0,288  0,851-0,856 0,424-0,43

0331352

0,64 0,89 0,69
0,639-0,641 0,888-0,889  0,69-0,694
0,97 0,92 0,94

0,97-0,97 0,919-0,921 0,938-0,94

Tabel 12.2. NNa_batch512 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,72

0,01 Viitesuhteta

966,05 165,95
85% 15%

Il titiibi viga

2437,89 28914,11
8% 92%

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

=3

0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 12.1. NNa_batch512 &igsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 13. NNA_LRO1 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 13.13. NNa_Ir01 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,93 0,25 0,48
0,931-0,934  0,246-0,255  0,474-0,482

0,99 0,94 0,97
099-099 09340939  0,964-0,966
0,32 0,8 0,46
0,312-0,323  0,797-0,807  0,45-0,46
0,65 0,87 0,71
0,652-0,658  0,867-0,871  0,706-0,712
0,97 0,93 0,95

0,97-0,97 0,93-0,935 0,945-0,947

Tabel 13.2. NNa_Ir01 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,68

0,01 Viitesuhteta

910,04 224,96
80% 20%

II tiiiibi viga

1972,43 29379,52
6% 94%

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis  13.1. NNa_ IrO1 o6igsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 14. NNA_LR003 TULEMUSED TASAKAALUTA

TESTANDMESTIKUL

Tabel 14.14. NNa_Ir003 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,93
0,93-0,932

0,24
0,238-0,245

0,99 0,94
0,99-0,99 0,933-0,936
0,32 0,82
0,312-0,319 0,817-0,827
0,65 0,88
0,652-0,656 0,876-0,881
0,97 0,931
0,97-0,97 0,929-0,933
Tabel 14.2. NNa_Ir003 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,69
I1 tiiiibi viga 0,01 Viitesuhteta
933,11 201,89
82% 18%
2039,23 29312,77
% 93%
—— Treeningandmestik 12 1T Treeningandmestik
096 ___ yalideerimisandmestik ' —— Valideerimisandmestik
0.94 1.0
" 0.92 5 0.8
§10.‘.-)0 2 0.6
0.88 0.4
0.86 02
0 5 10 15 20 25 0 5 15
Epohh Epohh
Joonis 14.1. NNa_Ir003 oigsuse ja kahju muutused

valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.

0,48
0,48-0,486

0,96
0,962-0,964

0,46
0,451-0,458

0,71
0,706-0,712
0,95
0,944-0,946

25

treening- ja
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LISA 15. NNA_LR001 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 15.15. NNa_Ir001 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,89 0,39 0,42
0,89-0892  0,387-0,394  0,419-0,421

1,0 0,89 0,94
1,0-1,0 0,94-0,941 0,94-0,941
0,23 0,89 0,37
0,228-0,331  0,892-0,896  0,363-0,366
0,61 0,89 0,65
0611-0,612  0,89-0,891  0,651-0,653
0,97 0,89 0,92

0,97-0,97 0,89-0,89 0,92-0,921

I tiiiibi viga 0,77
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

1014,91 120,09
89% 11%

3420,77 27931,23

11% 89%
[ i 30— Treeningandmestik
—— Treeningandmestik r6§nlngan mesti ‘
092 vyalideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
25
0.90
20
% 0.88 E
[s] 15
0.86
10
0.84
05
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis 15.1. NNa_Ir001 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 16. NN1_LRO1 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 16.16. NN1_Ir01 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,84 0,43 0,35
0,822-0,851  0,402-0,463 0,336-0,358

1,0 0,83 0,91
0995-0997 0819-085  0897-0,916
0,18 0,88 0,29
0,166-0,185  0,871-0,969  0,275-0,302
0,59 0,86 0,6
058-0,59  0,856-0,863  0,586-0,609
0,97 0,84 0,89

0,969-0,97 0,822-0,85 0,876-0,895

Tabel 16.2. NN1_Ir01 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,84

0,01 Viitesuhteta

1002,04 132,96
88% 12%

II tiiiibi viga

5186,39 26165,61
17% 83%

0.65
—— Treeningandmestik

0.850 jieenipdandmesH IS —— Valideerimisandmestik

—— Valideerimisandmestik
0,845 \/ 0.60

0.840

0.55
0.835

Kahju

Oigsus

0.830
0.825

0.820 0.45

0.815

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis  16.1. NN1_Ir01 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA17.NN1_LRO03 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 17.17. NN1_Ir003 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,87 0,34 0,39
0,863-088  0,32-0,353  0,378-0,398

10 0,87 0,93
0,996—0,998 0,863-0,88 0,924-0,933
0,21 0,88 0,33
0,196-0,217  0,875-0,893 0,319-0,345
0,6 0,88 0,63
0,595-0,606 0,875-0,88 0,621-0,639
0,97 0,87 0,91

0,97-0,97 0,864-0,88 0,903-0,913

I tiiiibi viga 0,8
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

1002,34 132,66
88% 12%

4044,61 27307,39
13% 87%

0.89
—— Treeningandmestik

—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
0.60 —— valideerimisandmestik

0.88

0.87

Kahju

Oigsus

0.86
0.85

0.84

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epohh Epohh

Joonis  17.1. 'NN21_Ir003 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 18. NN1_LR002 TULEMUSED TASAKAALUTA

TESTANDMESTIKUL

Tabel 18.18. NN1_Ir002 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

I tiiiibi viga
II tiiiibi viga

1001,86
88%

37447
12%

—— Treeningandmestik
0,90 —— Valideerimisandmestik

0 5 10 15 20
Epohh

Joonis 18.1. NN _Ir002

oigsuse

0,88
0,874-0,888

valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.

0,32
0,31-0,337

0,4
0,393-0,408

0,94
0,93-0,939

0,35
0,335-0,356

0,64
0,633-0,647
0,91
0,908-0,918

1,0 0,88
0.995-0,998  0,873-0,889
0,21 0,88
0,208-0,224 0,875-0,89
0,61 0,88
0,601-0,61 0,88-0,884
0,97 0,88
0,97-0,97 0,874-0,888
133,14
12%
27607,3
88%
065 T Unideerpmisandmesti
0.60
0.55
%0‘50
2
0.45
0.40
0.35
0.30
25 0 5 10 15
Epohh
ja kahju muutused

20 25

treening- ja
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LISA 19. NN1_EpocH5 TULEMUSED TASAKAALUTA

TESTANDMESTIKUL

Tabel 19.19. NN1_epoch5 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,87
0,863-0,876

0, 595 O 602
0,97
0,97-0,97

0331352

I tiiiibi viga 0,8

II tiiiibi viga

0,35
0,337-0,364

0,87
0,862-0,876

0,89
0,884-0,897

0,88
0,879-0,881
0,87
0,863-0,876

0,39
0,38-0,393

0,93
0,924-0,932

0,33
0,319-0,337

0,63
0,621-0,635
0,91
0,902-0,911

1010,37 124,63
89% 11%
4104,63 27247,37
13% 87%
09 ‘ .
0.89p —— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
0,885 oe
0.880 0.7
0,875
g E?O‘G
5 0.870
0.865 05
0.860
04
0,855
03
0.0 05 1.0 1.5 20 2.5 3.0 3.5 4.0 0.0 0.5 1.0

Epohh

Joonis 19.1. NNZ1_epoch5 oigsuse ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.

kahju

muutused

2.0 2.5 3.0

Epohh

3.5 4.0

treening- ja
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LISA 20. NN1_EPOCH15 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 20.20. NN1_epoch15 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,9 0,3 0,42
0,893-0,899  0,297-0,312 0,416-0,425

0,99 0,9 0,94
0: 31352 0.993-0,994  0,893-0,901 0,941-0,945
x=15 0,24 0,87 0,37
=7 0,232-0,243  0,861-0,872 0,366-0,379

k
256 0,62 0,88 0,66
0,614-0619  0,881-0,884  0,653-0,662
0,97 0,9 0,92

0,97-0,97 0,892-0,9 0,922-0,926

Tabel 20.2. NN1_epoch15 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,77

0,01 Viitesuhteta

984,09 150,91
87% 13%

II tiiiibi viga

3222,77 28129,23
10% 90%

—— Treeningandmestik ' —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik

0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epohh Epohh

Joonis  20.1. NN1_epochl5 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.

79



LISA 21. NN1_EpocH20 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 21.21. NN1_epoch20 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,9 0,3 0,43
0,898-0,906  0,29-0,308  0,424-0,435

0,99 0,9 0,95
0: 31352 0.992-0,995  0,899-0,908 0,944-0,949
x =15 0,25 0,86 0,38
=7 0,241-0,255  0,853-0,867 0,376-0,391

k
256 0,62 0,88 0,67
0,617-0,624 08810884  0,66-0,67
0,97 0,9 0,93

0,97-0,97 0,898-0,905 0,924-0,929

Tabel 21.2. NN1_epoch20 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,76

0,01 Viitesuhteta

976,75 158,25
86% 14%

Il titiibi viga

3033,5 28318,5
10% 90%

—— Treeningandmestik —— Treeningandmestik
092 valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik

0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 0.0 25 5.0 75 10.0 125 150 175
Epohh Epohh

Joonis 21.1. NNI1 epoch20 éigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide l16ikes.
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LISA 22. NNA_EPOCHS TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 22.22. NNa_epochb5 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,89
0: 51010 0 891-0,893

0,39 0,42

0,391-0,397 0,419-0,422
0,89 0,94

0. 999 1,0 0,891-0,894 0,94-0,941

0,23 0,89 0,37
0,229-0,233 0,887-0,89 0,364-0,368

0331352

0,61 0,89 0,65
0,612-0,615  0,889-089  0,652-0,655
0,97 0,89 0,92

0,97-0,97 0,891-0,894 0,92-0,921

I tiiiibi viga 0,77
I1 tiiiibi viga Viitesuhteta

1008,07 126,93
89% 11%

3371,79 27980,21

11% 89%
0.91 —— Treeningandmestik 1.8 —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
0.90 16
1.4
0.89
12
4 El
aO‘BS 2
] S
0.87
0.8
0.86
0.6
0.85
0.4
0.84
0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0 3.5 4.0 0.0 0.5 1.0 1.5 20 2.5 3.0 3.5 4.0
Epohh Epohh

Joonis 22.1. NNa_epoch5 oigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 23. NNA_EPOCH15 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 23.23. NNa_epoch15 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095
0: 51010

0,91 0,3 0,45
0,908-0,911  0,291-0,299 0,445-0,451

0,99 0,91 0,95
0: 31352 0.992-0,994 0,909-0,913 0,95-0,952
x =15 0,26 0,87 0,4
=7 0,260,266 0,868-0,871 0,4-0,407

k
256 0,63 0,89 0,68
0,627-0,631 0,889-0891  0,675-0,68
0,97 0,91 0,93

0,97-0,97 0,908-0,912 0,931-0,933

Tabel 23.2. NNa_epoch15 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,74

0,01 Viitesuhteta

986,41 148,59
87% 13%

II tiiiibi viga

2780,34 28571,66

9% 91%
—— Treeningandmestik 1.8 —— Treeningandmestik
0.94  —— valideerimisandmestik —— Valideerimisandmestik
16
0.92 1.4
12
w
2 0.90 g‘
2 8 1.0
o]
0.88 0.8
0.6
0.86
0.4
0.84 0.2
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epohh Epohh

Joonis 23.1. NNa_ epochl5 oéigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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LISA 24. NNA_EPOCH20 TULEMUSED TASAKAALUTA
TESTANDMESTIKUL

Tabel 24.24. NNa_epoch20 treenimisandmed ja keskmised tulemused.

1: 10*5095 0,92
0: 51010 0 915-0,918

0,28 0,46
0,274-0,28 0,457-0,462

: 0, 99 0,92 0,96
0: 31352 0.991-0,992 0918092  0,954-0,956
0,28 0,86 0,42
0274-028  0,858-0,862  0,415-0,422
0,64 0,89 0,69
0,634-0,638  0,888-0,89  0,685-0,689
0,97 0,92 0,94

0,97-0,97 0,915-0,918 0,935-0,938

Tabel 24.2. NNa_epoch20 keskmine segadusmaatriks.
I tiiiibi viga 0,72

0,01 Viitesuhteta

975,24 159,76
86% 14%

Il titiibi viga

2556,4 28795,6
8% 92%

1.8 —— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

—— Treeningandmestik
—— Valideerimisandmestik

0.86

0.84

0.0 25 5.0 7.5 100 125 150 175 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 150 175
Epohh Epohh

Joonis 24.1. NNa_epoch20 éigsuse ja kahju muutused treening- ja
valideerimisandmestikul epohhide 16ikes.
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