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Sissejuhatus

Ténapéevase keelelise uurimist66 iiks olulisemaid materjaliallikaid on keele-
korpused - korrastatud ja lisaandmetega varustatud tekstikollektsioonid. Korpu-
sed annavad meile esmase info keele kasutamise kohta vordlemisi kiiresti - me
ei pea iga uut uurimust alustama andmete korjamisest, vaid saame kasutada juba
olemasolevaid tekstikollektsioone. Vorreldes ajaga, mil uurimist66 tegemiseks kir-
jutati huvipakkuvad keelendid esmalt sedelitele, seejérel lisati sinna vajalik analiiiis
ja alles seejdrel sai neid siivendatult analiitisima hakata, on korpuste kasutamise
voimalus kogu uurimist6o kiirust viga palju muutnud: korpusest tulevad and-
med on enamasti saanud juba mingi analiiiisikihi (nditeks sonaliigi, kddnde- voi
vormitunnused) ning vélja on t66tatud palju meetodeid, mis voimaldavad saadud
andmeid ka kvantitatiivselt analiitisida.

Keelekorpused, mida hakati looma ja kasutama juba 1960ndatel, on oma-
korda muutnud keeleteadust ja toonud sinna nii praktilisi kui teoreetilisi teadmisi
keelekasutuse ja selle varieerumise kohta. Keelekorpusi kasutatakse tdnapéaeval nii
keele uurimiseks kui ka néiteks sonaraamatute koostamiseks voi keeletehnoloogia
vahendite arendamiseks. Korpused pakuvad aga palju véimalusi ka naaberdistsip-
liinidele, mis mingil kujul tekstiandmeid kasutavad.

Korpustega koos on arenenud ka korpuslingvistika, millest on saanud tana-
péaeva keeleteaduse lahutamatu osa. Korpuslingvistikat voib kisitleda meetodite
komplektina - see sisaldab akumuleerunud teadmisi ja meetodeid korpuste
kasutamiseks ja nende pohjal keele (voi maailma) kohta adekvaatsete jarelduste
tegemiseks. Selleks, et korpusi edukalt kasutada, on vaja teadmisi, mida koike
korpuste abil iildse uurida saab, mis vahendeid selleks on olemas ning milliseid
meetodeid on iihe voi teise uurimisiilesande jaoks sobiv kasutada. Kogu see
valdkond on plahvatuslikult kasvanud eriti viimastel aastakiimnetel, mil digi-
taalseid keeleandmeid on meie iimber véga palju ja soov neid uurimistd6s kasutada
jarjest kasvab.

Ehkki juhendmaterjale ja 6pikuid on sel teemal kirjutatud vaga palju, ei ole
meil seni olnud siisteemset eesti keeles kirjutatud ja eesti keele jaoks kohandatud
korpuslingvistika dppevara. Selle opikuga tdidame seda liinka. Kuna tegemist on
esimese sellelaadse 6pikuga, on see suunatud pigem algajale 6ppijale, kes korpuste
ja korpuslingvistika maailmaga alles tutvub.

Selle 6piku suurima sihtrithmana ndeme tilidpilasi, kes plaanivad korpusi kasu-
tada oma uurimist66 jaoks. Ennekdike peame silmas keeleteaduse voi laiemalt
keeltega tegelevaid tilidpilasi, aga mitte ainult - meetodid sobivad mitmesuguste
(digi)humanitaaria iilesannete lahendamiseks.



Opik koosneb kuuest sisupeatiikist ja ndidisuurimustest. Kui sisupeatiikid
tutvustavad pohimoisteid ja -meetodeid ja on méeldud pigem neile, kelle jaoks
kogu korpustega to6tamine on uus, siis ndidisuurimused sobivad ka neile, kel
on korpuste kasutamisest uurimistods olemas juba moéningane ettekujutus ja
isiklik kogemus, ent kellel on huvi véi vajadus just teatud tiiiipi korpuslingvistika
tilesannet lahendada v6i soov saada laiemat pilti korpuslingvistika voimalustest.
Opikusse kaasatud niidisuurimused on valitud nii, et need esindaks voimalikult
mitmekesiselt erinevate keeleteaduse suundade uurimistemaatikat ja -meetodeid
ning lahendaks iiht v6i mitut seotud uurimiskiisimust eesti keele korpuste abil.
Kuivord kogu keeleandmete maailma on viimastel aastatel méjutanud suurte keele-
mudelite kittesaadavus, oleme iihe ndidisuurimuse pithendanud ka neile. On aga
tosi, et kogu see maailm muutub viga kiiresti, mistottu saame pakkuda vaid véikest
sissevaadet keelemudelite kasutamisse.

Opiku pealkirjas sisaldub viljend praktiline késiraamat ja just nii olemegi seda
planeerinud: selles esitatud info on praktiline, see sisaldab palju niiteid ning selles
leiduvat on voimalik iisna hélpsalt ise l4bi teha. Opiku sisupeatiikid annavad veidi
tildisemad soovitused korpuste kasutamise ja loomise kohta, siit leiate korpus-
lingvistika pohimétted ja podhiméisted, iilevaate eesti korpustest, mirgendusest,
korpuste kasutamisest ja tulemuste statistilise analiiiisi voimalustest ning oma kor-
puse loomisest. Naidisuurimuste abil piitiame pakkuda voimalikult mitmekesist
pilti korpusandmete kasutusvoimalustest keeleteaduse erinevate kiisimuste lahen-
damiseks konkreetsete uurimisiilesannete kaudu. Naidisuurimustele on tildjuhul
lisatud ka andmed ja kood (kui kasutatud on mond programmeerimiskeelt), nii et
neid on voimalik ise libi teha. Opikusse on panustanud paljud korpuste ja korpus-
lingvistikaga tegelevad teadlased ning see on suuresti kollektiivne t66. Nii opiku
sisupeatiikkide kui ndidisuurimuste juures on dra toodud autorid, kes vastavasse
peatiikki on panustanud.

Opiku koostamise kiigus oleme paratamatult pidanud tegelema ka termini-
tooga. Ehkki korpuslingvistika on juba suhteliselt pika ajalooga, on eestikeelne
terminikasutus sageli ikka veel ebaiihtlane ja inglise keele mdjuline. Lisaks peab
korpuslingvistika terminoloogia sobima kokku iildise keeleteaduse terminoloo-
giaga ja ka korpuslingvistikaga tihedalt seotud naabervaldkondadega, andmetea-
duse ja statistikaga. Oleme sada olulisemat korpuslingvistika terminit koondanud
korpuslingvistika terminibaasi, mis on lisatud Eesti Keele Instituudi EKILexi ter-
minibaasi ja mida saab kasutada Sonaveebi kaudu. Sellele lisaks voib leida pikema
terminite loendi ka kéesoleva opiku 16pus olevast indeksist.

Opiku materjalid, andmed ja kood on tehtud vabalt kittesaadavaks OSF-i
repositooriumis: https://osf.io/xqzst/.

Opik poleks valminud paljude inimeste ja institutsioonide abi ja toetuseta.
Téname retsensente Krista Kerget ja Kadri Viderit kasulike méarkuste ja néuannete
eest.


https://osf.io/xqzsf/
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1. Sissejuhatus lingvistilisse
uurimistoosse ja korpuslingvistikasse
Ann Veismann, Kadri Muischnek, Jane Padrik

1.1. Uurimuse koostamine ja hiipoteeside
pustitamine keeleteaduses

1.1.1. Induktiivne ja deduktiivne ladhenemine

Enne kui hakkame uurima, mida endast kujutavad keelekorpused keeleteadusliku
uurimuse andmeallikana, tuletame lithidalt meelde keeleteadusliku uurimist6o
koostamise pohialused. Keeleteaduslikud uurimused voivad vaga iildiselt 6eldes
olla kaht tiilipi. Esmalt on véimalik mingit nahtust keeles véimalikult tépselt kir-
jeldada, nditeks vastata kiisimusele, kuidas viljendatakse eesti keeles tulevikuaega,
millised on kohakédnete funktsioonid v6i millised on umbisikulise tegumoe kasu-
tusviisid. Teise voimalusena saab kontrollida keele kohta tehtud oletuse voi viite
paikapidavust, mis seab ndhtusi vastavusse, kontrollib seoseid ja seaduspérasid.
Naiteks voime uurida, kas umbisikulise tegumoe kasutussagedus soltub teksti-
tiitibist (akadeemiline tekst vs. ilukirjandus vs. ajakirjandus). Teaduses iildiselt
tehakse vahet induktiivsel ja deduktiivsel uurimusel. Induktiivse kisitluse puhul
analiiiisitakse koigepealt vaatlusandmeid, siis interpreteeritakse neid ja kasutatakse
uute hiipoteeside, teooriate ja printsiipide loomiseks ja esitamiseks, mida seejérel
saab kas kinnitada voi timber liikata edasiste uurimustega. See tdhendab, et lii-
gutakse liksikndhtuste vaatlemisest ja uurimisest {ildistuse poole. Deduktiivses
uurimuses on esikohal teooriad, printsiibid, hiipoteesid, mis koigepealt formu-
leeritakse voi omaks voetakse. Seejdrel tiritatakse neid verifitseerida voi falsifit-
seerida (kinnitada voi timber liikata) vastavate andmete toel. Liigutakse tildiselt
tiksikule - koigepealt tehakse oletus iildistuse kohta ja seejarel kontrollitakse selle
paikapidavust andmeid uurides. Kuigi (reaalteaduste méjul) on levinud hoiak, et
korralik teadust66 pohineb eelkoige deduktsioonil (teooriapdhiste hiipoteeside
kontrollimisel) - vaatlusandmetest induktsiooni teel jarelduste tegemist on vor-
reldud juhusliku 6ngitsemisega -, on tdnapdevane korpuslingvistika andnud voi-
maluse ka teaduslikult padevaks induktiivseks uurimistooks.

Nii induktiivse kui ka deduktiivse keeleteadusliku uuringu eelduseks on esin-
duslik valim tegelikke keeleandmeid, ning just seda saavad korpused pakkuda.
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Ann Veismann, Kadri Muischnek, Jane Padrik

Kui seni on arvatud, et induktiivse uuringu puudus on kvalitatiivsed andmed, st
tildistusi tehakse vihestest (juhuslikest) andmetest, mistottu (reaal)teaduses eelis-
tatakse deduktsiooni, siis suurte andmehulkade olemasolu on teinud voimalikuks
teaduslikult veenva induktiivse uurimise. Sellises uurimisviisis, mida tdpsemalt
voib nimetada eksploratiivseks, selgitatakse esmalt vilja keeleandmetes ilmnevad
tildised toendolised mustrid ja seaduspérasused statistika abil. Seejérel saab nende
andmete alusel piistitada tdpsemaid hiipoteese, mida kas katsete voi korpusuurin-
gute andmete pohjal tehtud statistiliste mudelite abil kontrollima hakata.

1.1.2. Uurimiskiusimuse esitamine, hilipoteesi piistitamine

Nii induktiivse kui ka deduktiivse uuringu aluseks on korralikult piistitatud uuri-
miskiisimus. Korrektseks uuringuks tuleb esitada kiisimus, mille kontrollimine
on realistlik, see tdhendab, et kiisimus peab olema piisavalt konkreetne ja tapne.
Konkreetse ja tapse kiisimuse esitamine nouab tihti pohjalikku métlemistood.

Veidi lihtsam on esitada induktiivse (eksploratiivse) uurimuse kiisimust, kuna
see on kirjeldav, kuidas-kiisimus. Kuid ka induktiivse uurimuse kiisimus ei tohi
olla liiga tildine, laialivalguv. Kuidas-kiisimus peaks aitama siduda mingeid keele-
néhtusi siisteemi, mustrisse. See peaks olema tdpsemalt kirjeldatav vormeli abil:
Millised suhted valitsevad x ja y ndhtuse vahel andmetes? Naiteks saame uurida
keelendite esinemissagedusi kas tekstitiitibiti voi murdepiirkonniti, uurida eesti
keele kddnete funktsioone ja nende kasutussagedusi voi uurida, milliste oleviku
ajavormis esinevate verbidega eesti keeles tuleviku aega viljendatakse. Paljud sel-
lised kitsimused nouavad korpusandmete kvalitatiivset késitsi margendamist, kuid
voimalik on ka masinmargendatud korpuse andmete eksploratiivne uurimine (ndi-
teks saab suhteliselt lihtsalt teha sonasageduste loendeid ja votmesonaanaliiiise, vt
lahemalt 6piku ptk 5 ,,Levinumad korpuslingvistika meetodid®). Eksploratiivse
uurimuse tulemuste kohta saab teha kirjeldavat statistikat ja lihtsamaid statistilisi
teste sageduserinevuste olulisuse kontrollimiseks (vt ptk 6 ,, Korpusandmete sta-
tistiline analuts®).

Eksploratiivse uurimuse korral ei saa piistitada hiipoteesi, sest me alles hak-
kame uurima, millised mustrid ja vahekorrad keelendite vahel meie uuritavas kor-
puses valitsevad. Alles seejérel saame uurida teist, kuid samaviairset andmekogu,
pusitades hiipoteese seoste tipsema olemuse kohta, mida keerulisemate statistiliste
mudelitega kontrollida.

Deduktiivse uurimuse korral piistitatakse koigepealt teoreetilise kirjanduse ja
varasemate uurimuste pohjal hiipotees selle kohta, millised seosed voiksid and-
metes valitseda. Hiipoteesi piistitamiseks peab uurimiskiisimuse vastus olema
kontrollitav. Sellisele kiisimusele vastamiseks tuleb kiisimus koigepealt sonastada
vditena ehk hiipoteesina. Hiipotees vdidab midagi asjade seisu kohta maailmas
(keeleteaduse puhul keeles). Kas esitatud kiisimus on piisavalt tdpne ja konkreetne,
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1. Sissejuhatus lingvistilisse uurimistoosse ja korpuslingvistikasse

selgub siis, kui hakkame hiipoteesi operatsionaliseerima ehk kontrollitavaks (nt
moddetavaks) muutma.

Operatsionaliseerimine tahendabki seda, et me leiame iga hiipoteesis sisal-
duva madiste jaoks mingi kontrollitava parameetri (nditeks esinemissagedus, sonade
pikkus silpides, kuid kontrollitav ja moddetav on ka millegi olemasolu vdi puu-
dumine, st 0/1 tunnus, nagu nditeks 1. isiku asesona kasutus koos verbiga (1) voi
valjajétt (0): ma konnin voi konnin). Keeleteaduslikus uurimist6os on kontrollita-
vate tunnuste ja seoste leidmine tihti {isna keeruline. Uurimiskiisimusele adekvaat-
selt vastamiseks on vaja rangelt, selgelt ja loogiliselt pohjendada, miks just selle
nihtuse kontrollimine vastab esitatud kiisimusele. Hiipoteesi piistitades on iiks
keele struktuuri voi kasutuse aspekt see, mille esinemise isedrasuste kohta (nt sage-
duse, varieeruvuse kohta) me midagi teada tahame ja teine (voi teised) aspekt(id)
see (voi need), mis voiksid esimese esinemist mojutada. Viimased voivad olla nii
keelesisesed (struktuurilised, nt aeg, koneviis, sonajirg, kddne, fraasi pikkus, voi
tahenduslikud, nt elusus, konkreetsus) kui ka keelevilised (tekstiliik, teksti autori
vanus voOi sugu jm). See tdhendab, et kontrollimine voib olla nii arvuline (moot-
mine) kui ka mittearvuline (loendamine). Arvulistest ja mittearvulistest tunnustest
saab tdpsemalt lugeda ptk-st 6 ,, Korpusandmete statistiline analiiiis“. Kuidas ja
milliseid keeleandmeid moé6ta voi loendada, soltub vaga palju uurimiskiisimusest.
Niiteks voib tuua L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku ndidisuurimuse murrete ja keele
varieerumise uurimisest, kus tahetakse teada, mis méjutab ainsuse 1. isiku pronoo-
meni olemasolu voi puudumist lauses (ldhen voi ma lihen). Selleks moodetakse
esmalt murrete kaupa, kui sageli 1. isiku pronoomenit koos verbiga esineb (st kas
murre mojutab) ja seejdrel, kas muud tegurid murde korval voivad ka méjutada
(nt verbi ajavorm voi verbi poérdelopu esinemine).

1.1.3. Objektiivsus, valiidsus ja reliaablus

Hea teadust66 tunnusteks on objektiivsus, valiidsus (ehk kehtivus) ja reliaablus
(ehk usaldusvéirsus). Objektiivsus tdhendab seda, et tulemused ei tohi séltuda
uurija isikust ega uurimisvahenditest. See tahendab, et tuleb teha koik selleks, et
uurimistulemused poleks kallutatud soovitud tulemuse (hiipoteesi kinnitamise)
poole, niiteks andmeid vastavalt valides. Valiidsus (ehk kehtivus) tihendab seda,
et mootmisega saime vastuse just sellele, mida tahtsime teada, meie mootmismee-
tod peab paika, on adekvaatne sellele kiisimusele vastamiseks. Tulemused kaivad
toepoolest just selle kohta, mida uuriti. Valiidsus soltub palju sellest, kui hasti ja
selgelt on uuritav (keele)ndhtus defineeritud, kui selgelt ja tédpselt on sonastatud
eesmark ja konkreetne hiipotees, mida on voimalik operatsionaliseerida ehk mo6o-
detavaks muuta. Naiteks kui meie andmeallikaks on ajakirjanduskorpus, peab ka
uurimiskiisimus olema esitatud ajakirjanduskeele, mitte kogu eesti keele kohta,
laialt eesti keele kohta tehtud jéreldus poleks valiidne.
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Reliaablus (ehk usaldusvéirsus, tdeparasus) nditab seda, kui tdenioliselt saa-
daks uuringu kordamisel sama tulemus, see tdhendab, et kasutatud meetod on
stabiilne ja annab jarjekindlalt sama tulemuse. Tuleb meeles pidada, et ideaalset
valiidsust ja reliaablust ei ole vdimalik saavutada ja uurimuse reliaablus on tugevalt
seotud ka valimi (st keeleandmete) varieeruvusega, mis on keeleteaduses vigagi
tavaline. Reliaablust saab kontrollida asjakohaseid andmeanaliiiisi meetodeid
kasutades. Meeles tuleb pidada, et esmajdrjekorras tuleks kindel olla, et uuring on
valiidne (vastab just sellele kiisimusele, millele vastust tahtsime), alles seejarel on
motet reliaablust hinnata.

Mb6tmise juures tuleb arvestada, milliseid andmeid kogume. Andmetiitipidest
on ldhemalt juttu 6. peatiikis. Keeleandmeid, mis saadakse vaatluse v6i mootmise
tulemusel, nimetatakse tunnusteks ehk muutujateks, vahel ka inglise keele ees-
kujul variaabliteks (ingl variable). Tunnused voivad olla nii arvulised kui ka mitte-
arvulised. Tunnuse vaartus soltub sellest, mida moodetakse, mootmisel antakse
igale moodetavale objektile moddetava tunnuse vaartus.

Hipoteeside piistitamisel tuleb teha vahet sdltuval muutujal (ehk uuritaval
tunnusel) ja sdoltumatul muutujal (ehk seletaval tunnusel). S6ltuv muutuja on
see, mille varieerumine meid huvitab. S6ltumatud muutujad on need, mille méju
soltuvale muutujale meid huvitab (nt kas 1. isiku pronoomen esineb voi mitte),
mille seost soltuva muutujaga (v6i maju sellele) me uuringus kontrollima hakkame
(nt murre, verbi ajavorm). Nditeks voib soltuvaks tunnuseks olla mingi varieeruv
nahtus (nt gi-liite positsioon kdandelopu suhtes asesonades: kellegile voi kellelegi)
ja seletavate tunnustena voime vaadelda kédnet, tekstitiitipi, koneliiki (jaatus-
eitus), pronoomeni asukohta lauses jm, mille puhul oletame, et need voéivad moju-
tada gi-liite paiknemist, vt nt (Kéngsepp 2024). Muutujate md6tmisel on oluline,
kas moodame arvulisi voi mittearvulisi tunnuseid. Keeleandmete puhul tuleb
enamasti tegemist teha mittearvuliste tunnustega (v.a foneetikas) ja sellega tuleb
arvestada andmeanaliiiisi meetodeid valides.

1.2. Mis on keeleandmed ja kust neid saada?

Enne kui siiveneme keelekorpuste teemasse, tuleks moelda, mis on tildse keele-
andmed ja kust keeleuurija oma andmed saab.

1.2.1. Keeleandmete populatsioon ja valim

Voib elda, et iga inimene, kes mingit keelt radgib, on keeleandmete allikas. Nn
introspektiivset keeleteaduslikku uurimust tehes kasutabki keeleteadlane andme-
allikana iseennast. See on voimalik, sest iga inimese teadmised keele kohta
esindavad keelekogukonna iihiseid teadmisi (muidu poleks omavaheline arusaa-
mine voimalik). Siiski on tihelt inimeselt kittesaadavad keeleandmed piiratud
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ja subjektiivsed. Pole méeldayv, et {iks inimene tunneks ja esindaks koiki keele
kasutusviise, ka ei ole kindla sihiga mottet66 tulemusel keeleuurijalt kitte saadud
andmed objektiivsed, sest teadvustamata keeleloome voib oluliselt erineda sel-
lest, mida inimene arvab, kuidas ta keelt kasutab. Niisiis, kui tahame teha tildiselt
kehtivaid jareldusi keele kohta, on keelt uurima asudes oluline, et andmed oleks
kogutud voimalikult paljudelt keele konelejatelt.

Sotsiaalteadustes on olulised moisted populatsioon ehk koik teatud tunnu-
sele vastavad uuritavad (nt Eesti elanikkond) ja valim ehk mingi véljavote kogu
populatsioonist. Viga oluline on, et kui me uuringuga tahame teha jareldusi
populatsiooni kohta, siis valim, mida uurime, oleks esinduslik. Kui uurida kone-
lejatevahelisi erinevusi (sotsiolingvistiliselt), siis ongi oluline, et kaasatud oleks
populatsioonile esinduslik valim uuritava keele konelejaskonnast. Kuid kui uurida
mingit ndhtuse esinemist voi varieerumist keeles (néiteks -nud/-nd varieerumist),
siis moodustab nn populatsiooni kogu voimalik selle keele produktsioon. Keele-
andmete eripdra on see, et kogu populatsiooni (kogu keelt) ei ole voimalik kunagi
kindlaks teha. Keel voimaldab lopmatul hulgal kombinatsioone, keeleandmete
populatsioon ei ole kindlapiiriliselt méaratletav. Seepérast on oluline, et kui me
vaidame midagi iildiselt keele kohta, siis peavad andmed olema kogutud véima-
likult erinevate parameetritega konelejatelt voimalikult erinevates olukordades.
Teisiti 6eldes, valim, mida uurida, et teha jareldusi kogu populatsiooni kohta, peab
olema voimalikult esinduslik (véimalikult mitmekesine, voimalikult suure variee-
ruvusega). Samas, nagu deldud, kuna kogu keelt ei ole voimalik kunagi kindlaks
teha, siis pole ka tdielik esinduslikkus keele puhul praktikas saavutatav. Seda enam
tuleks kas piitielda voimalikult suure esinduslikkuse poole v6i olla teadlik, milliselt
piiratud keeleandmete kohta uurimuse jareldused kiivad. Korpuse esinduslikku-
sest ja tasakaalustatusest vaata pikemalt alapeatiikist 1.3.1 ja ptk-st 4 ,Oma korpuse
loomine®

1.2.2. Keeleandmete kogumine

Keeleandmeid on voimalik koguda mitmel viisil: saab teha kiisitlusi, koguda kirja
pandud voi suuliselt esitatud tekste, panna konelejaid katseolukordades keelt kasu-
tama voi hindama mingite keelendite loomulikkust v6i vastuvoetavust (katseli-
sest semantikast vt (Klavan, Veismann & Jiirine 2013; Jirine, Klavan & Veismann
2013). Gilquin ja Gries (2009) on niidanud, kuidas keeleandmed saab saamisviisi
jargi panna loomulikkuse skaalale. Koige vaihem loomulikud keeleandmed saame
katseid tehes. Eriti siis, kui katsealune peab keelega tegema midagi sellist, mida ta
tavaliselt ei tee voi vahemalt tavaliselt ei teadvusta seda endale sel viisil, nagu katses
noutakse (hindama, kategoriseerima vms). Kuigi katselisel teel saadud andmed on
koige vihem loomulikud, on need siiski viga vajalikud keeleandmed. Sellised kat-
sed pakuvad védrtuslikku infot konelejate valikute ja hinnangute kohta keelekasu-
tuses. Veidi loomulikumad keeleandmed saame siis, kui anname konelejale mingi
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konkreetse iilesande kuidagi keelt kasutada, nditeks lauseid moodustada kas katse
voi intervjuu olukorras (niiteks voib paluda kirjeldada pilti voi jutustada teatud
teemal). Veel loomulikumaid andmeid saame, kui kogume keelt lindistades voi
tehes tileskirjutisi loomulikus keelekeskkonnas. Sellisel viisil andmete kogumine
on vaevarikas ja piiratud mahuga. Tagatud on kiill loomulikkus, kuid mitte esin-
duslikkus. Koige loomulikumad ja esinduslikumad keeleandmed saame siis, kui
kogume siistemaatiliselt kokku keelt, mida inimesed on loonud erineval otstarbel
ja ilma teadmata, et keegi seda uurima hakkab - selleks saame kasutada korpusi.

Voib Gelda, et tinapaevase empiirilise keeleteaduse alus on suurte ja esindus-
like keelekorpuste kasutamine uurimist6 materjalina. Keelekorpuse all peetakse
silmas digitaalset {ihtses vormingus tekstikogu; tekstiks voib olla ka suulise keele
tileskirjutus ning keelekorpused voivad sisaldada ka heli- ja/v6i videomaterjale.
Suure korpuse kasutamine annab voimaluse kontrollida teooriate toel piistitatud
hiipoteese statistiliste mudelite abil, aga ka piisavalt materjali, et vdlja selgitada
keeles esinevaid seaduspérasid ja mustreid. See voimaldab uurimustel minna ka
viljapoole keeleteadust, nt ithendada korpuslingvistiline analiiiis inimkonna sot-
siaal-kultuurilise ajaloo ja iihiskondlike teemadega (vt P. Tinitsa ndidisuurimust
korpuste kasutamisest digihumanitaarias).

Korpuspohine ldhenemine keelele lubab lisaks vordlemisi lihtsale sageduse
loendamisele uurida sdnavara, grammatikat, konkordantse ehk sonade voi gram-
matiliste {iksuste esinemist kontekstis, kollokatsioone ehk sdnade koosesinemisi,
keele varieerumist ja palju muud ponevat. Korpuspohise ldhenemise teeb empiiri-
lise keeleteaduse seisukohast atraktiivseks selle kombineerimine masintd6tluslike
ja statistiliste meetoditega. Tanu keeletehnoloogia joulisele arengule on véimalik
ldbi viia laiapohjalisi korpuslingvistilisi uurimusi, kasutades selliseid automaat-
seid keeleto6tlusvahendeid nagu niiteks automaatne morfoloogiline ja stintaktiline
analiiiis (vt ka ptk 3 ,,Médrgendamine®). Keeleteadlase t66d holbustab oluliselt nii
see, et korpused on juba automaatmérgendatud, kui ka see, et on véimalik luua
toovoog, milles automaatne mirgendamine on loodud ajutiselt andmete mérgen-
duspohise filtreerimise jaoks. Erinevate vahendite kvaliteet keele automaatseks
tootlemiseks on loomulikult inglise keele puhul viga heal tasemel, kuid ka Eesti
keeletehnoloogia areng on olnud muljetavaldav.

1.2.3. Mida ei saa korpusega uurida? Korpuslingvistika piirangud

Korpusandmete kasutamisel tuleb teadvustada ka sellise andmekogumisviisi puu-
dusi. Esiteks on oluline arvestada, et mingi keelendite puudumine korpusest ei
anna alust viita, et seda olemas ei voiks olla voi et seda kunagi ei kasutataks. Kuna
korpuses puuduvad nn negatiivsed niited, siis millegi mitteolemasolu vo6i voima-
tuse kohta keeles ei saa me korpuse pohjal midagi 6elda. Teiseks tuleb meeles
pidada, et koik korpused on paratamatult puudulikud, nad ei saa esindada mitte
kunagi kogu keelt. Korpused on paratamatult piiratud mahuga ning on tdenioline,
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et vdga harva esinevaid keelendeid korpusest ei pruugi leida. Korpused esindavad
neid lekte ehk allkeeli, mida sinna on kogutud, koiki allkeeli kokku koguda ei ole
voimalik. Oluline on siiski, et suurest andmehulgast (kuigi see on ebatiielik) saab
tildistada mustreid ja mudeleid, mida andmete tdienedes tdpsustada.

Kui korpusest mingi sona v6i vormi puudumine ei tdhenda veel seda, et seda
sona voi vormi ei kasutataks voi et kasutamine oleks voimatu, siis korpusest mingi
(ebahariliku) keelendivariandi tiksikjuhu leidmisel v6ib olla mitmeid pohjuseid.
Keelekasutaja voib olla kavatsuslikult tahtnud viljenduda eriliselt, see voib kanda
endas mingit tahendusniianssi voi sonumit (nt y kasutamine i asemel). Kuid kor-
puses leidub ka tahtmatut varieerumist, néiteks teksti sisse lipsanud triikivigu.
Uldiselt tuleb rohutada, et keeleteadlase intuitsioon ei ole piisav otsustamaks,
millised variandid on aktsepteeritavad keeleandmed ja millised mitte (ja tuleks
andmetest vilja arvata). Korpuspohine keeleuurimine kisitleb korpuses leiduvaid
keeleandmeid kui fakte — neid saab seletada, aga valeks tunnistada fakte ei saa.
Korpusest oma andmeid kogudes ei tohiks uurija hakata triikivigu parandama, veel
vahem oigekeelsusse sekkuma (nt parandama kokku- ja lahkukirjutamist). Samal
ajal tuleb siiski arvestada margendatud korpuse margendusvigadega ja vajadusega
neid kisitsi korrigeerida (vt ptk 3 ,,Médrgendamine®).

Kui peatiiki alguses oli juttu sellest, kuidas saada voimalikult loomulikke
keeleandmeid, siis 1opetuseks tuleb puudutada korpusest saadud loomulike keele-
andmete pohjal tehtud jarelduste piire. Korpusandmed on keele uurimiseks head
seetottu, et need on vaatluslikud andmed: uurija on neutraalne vaatleja, kes teeb
tahelepanekuid selle kohta, kuidas asjad on. Enamasti on need andmed sage-
duslikud (kui palju milliseid sénu vdi vorme esineb). Kahtlemata on sagedusel
oluline roll keele 6ppimises, produtseerimises ja mdistmises (vt nt Divjak 2019).
Siiski tuleb meeles pidada, et keel on ka sotsiaalne ja mentaalne nahtus ning lisaks
sagedusele mojutab keele loomist ja too6tlust veel suur hulk tegureid, mida kor-
pusandmed ei kajasta. See tihendab niiteks, et ainult korpusandmete pohjal jérel-
duste tegemine selle kohta, kuidas keelt inimajus hoitakse ja to6deldakse, pole
korrektne. Keele toimimise kognitiivse realistlikkuse kohta saab korpusandmete
pohjal piistitada hiipoteese, mida seejdrel katsete abil kontrollida. Seega tuleb olla
tahelepanelik, millised keele aspektid korpuses kajastuvad ja mille kohta nende
pohjal jareldusi saab teha. Kui me ei taha jddda vaatlusandmetest jarelduste tege-
mise juurde ja pliiame vastata kiisimusele, kuidas keel inimajus kajastub, on meto-
doloogiline mitmekesisus vdga oluline. Selle teema kohta vt pikemalt nt (Arppe jt
2010; Blumenthal-Dramé 2012; Kortmann 2021).
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1.3. Korpused

1.3.1. Mis on korpus?

Keelekorpus on korrastatud digitaalne tekstikogu, milles on iihtlustatud tekstide
esitusviis ja tekstide margistik ning tavaliselt lisatud mingit infot margenduse kujul.
Seega on korpus tekstide kui keele kasutusnéidete kogu, kusjuures tekst voib olla
nii romaan, ajaleheartikkel, blogipostitus, tekstisonum, vestluse transkriptsioon
jne. Lisaks tekstile endale sisaldab korpus enamasti ka metaandmeid teksti kohta
(autor, ilmumiskoht ja -aasta, tekstiliigiline kuuluvus, kas tekst on tolge voi mitte
jpm) ning lisainfot médrgenduse kujul; selle kohta saab ldhemalt lugeda ptk-st 3
»Mirgendamine®.

Kindlat piiri, millest alates muutub tekstikogu korpuseks, ei ole. Korpus voib
olla ka tisna pisike tekstikogu, kuid ta peaks olema iihtses vormingus ja doku-
menteeritud. Minikorpuse moodustavad néiteks ka mis tahes uurimist66 (sh
tudengitd6) jaoks kogutud tekstiandmed ja on oluline silmas pidada, et neile keh-
tivad samad reeglid nagu suurtele ja avalikele korpustele (vt ptk 4 ,,Oma korpuse
loomine®).

Korpuse suurust moddetakse tavaliselt tekstisonades ehk sénedes (ingl
token), kusjuures traditsiooniliselt loetakse nendeks ka kirjavahemirke. Korpuse
suurus soltub paljudest asjaoludest, nditeks sellest, kui palju on tildse olemas min-
git tiilipi tekste selles keeles: vadjakeelseid tekste on oluliselt vahem kui eestikeel-
seid, eestikeelseid spordiuudiseid on ilmselt rohkem kui eestikeelseid filosoofilisi
tekste, eestikeelseid 17. sajandil kirjutatud tekste jéllegi vahem kui 19. sajandil
kirjutatuid. 2025. aastal oli suurim eesti keele korpus 3,8 miljardi soneline eesti
keele ithendkorpus 2023 (vt ka ptk 2 ,,Eesti keele korpused®).

Uldise esinduslikkuse (ka representatiivsus) all mdistetakse korpuslingvisti-
kas seda, et ideaalne korpus peaks sisaldama kogu selle keele sonavara ning koiki
voimalikke morfoloogilisi, siintaktilisi jne konstruktsioone ning sisaldama neid
sama suhtelise sagedusega nagu need keelendid selles keeles esinevad. Lisaks peaks
selle ideaalse korpuse tekstiliigiline koostis vastama selle keele tekstiliikidele ning
nende sagedusvahekorrale selles keeles. Paraku pole selline ideaalne esinduslikkus
enamasti saavutatav, aga esinduslikkuse idee ignoreerimine moonutab korpuse
alusel kujunevat ettekujutust keelest. Oluline ongi teadvustada, millist keelekasu-
tust mingi korpus esindab, millise keelekasutusvaldkonna ja ajaperioodi suhtes
on ta esinduslik.

Tekstiliigi all moistetakse teatud sotsiaalsele situatsioonile omast keelekasutus-
viisi (vt ka Kasik 2007: 34 jj). Pole olemas mingit ,eesti keele tekstiliikide® tildakt-
septeeritud loendit, vajadusest ldhtuvalt voib tekstide maailma jagada laiematesse
ja kitsamatesse liikidesse. Tekstiliikidena voib vaadelda nii suulist vs. kirjalikku
keelekasutust, ilukirjandust, spordiuudiseid, toiduretsepte, printerite kasutus-
juhendeid jne.
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Tekstiliikide suhtes esindusliku korpuse koostamiseks on vaja kéigepealt otsus-
tada, millist osa keelekasutusest ehk millist allkeelt peab koostatav korpus esin-
dama. Intuitiivne vastus oleks muidugi ,,korpus peab esindama eesti keele kasutust
tervikuna®, aga selle saavutamine on praktikas voimatu, nagu juba eespool rohu-
tasime. Peamine pohjus on see, et enamik keelekasutust on suuline, kuid suulise
keele korpuse loomine on palju aegandudvam, keerulisem ja kallim kui kirjalikest
tekstidest korpuse koostamine (vt lahemalt ptk 4 ,,Oma korpuse loomine®). Samuti
on suulise ja kirjaliku keele ithes korpuses esitamine problemaatiline, sest suuline
keel on oma olemuselt tihedalt seotud maélu ja keele to6tlemisega, toimib lineaar-
selt (ei saa parandamiseks n-0 tagasi kerida) ning seetottu kajastab mitte ainult
keele tootmise tulemust, vaid ka selle protsessi. Suulise kone siintaks ja sdnavalik
on seetottu kirjalikust vdga erinev. Nii et selles mottes pole tildkeele korpused
rangelt vottes kunagi tdielikult esinduslikud.

Kui korpuse koostaja on otsustanud, millist osa keelekasutusest voi millist
allkeelt koostatav ning esinduslikuna planeeritav korpus esindama hakkab, peab
ta liigitama seda keelekasutust esindavad tekstid mingite tunnuste alusel teksti-
liikidesse ja madrama kindlaks iga tekstiliigi hulga ja/v6i méju (kui palju inimesi
seda luges v6i kuulis) tekstide loomise perioodil ning selle jirgi otsustama selle
tekstiliigi osakaalu korpuses. Korpust, milles tekstiliikide osakaal vastab nende
osakaalule keelekasutuses, nimetatakse tasakaalus korpuseks. Tédhele tuleb panna,
et eesti keele koondkorpuse allosaks olev tasakaalus korpus ei ole siiski samas
mottes tasakaalus, vaid seal on vordses mahus esitatud ilukirjanduse, ajakirjanduse
ja teaduskirjanduse tekstid (vt eesti keele korpustest ldhemalt ptk 2 ,Eesti keele
korpused®).

Esindusliku ja tasakaalus tekstikogu abil saame ilma lisaoperatsioone raken-
damata vorrelda erinevate tekstiliikide keelekasutust kindlal ajaperioodil. Selline
eesti keele korpus on nditeks baaskorpus. Selliselt koostatud korpust nimetatakse
suletud korpuseks (ka: staatiline korpus), sest valmis korpusesse ei saa enam
tekste juurde lisada voi eemaldada, ilma et kaoks tekstiliikidevaheline tasakaal.
Voib arvata, et esinduslikkust on voimalik saavutada vaid osaliselt ning pigem
mone varasema ajaperioodi suhtes, sest tdinapéeval on tdnu internetile juba ainu-
tiksi kirjalike tekstide allikaid vaga keeruline kirjeldada. Samas niteks eesti vana
kirjakeele korpuse varasem, 16.-17. sajandi tekste sisaldav osa on selline, kuhu on
kaasatud koik teadaolevad tekstid, seega on see suletud (rohkem selle perioodi
tekste pole olemas) ja tollel perioodil kirjutatud eestikeelsete tekstide suhtes tdius-
likult esinduslik korpus.

Suletud ehk staatilise korpuse vastand on avatud ehk diinaamiline korpus,
kuhu lisatakse pidevalt uusi tekste kajastamaks keelekasutuse muutumist. Kuna
sellise korpuse eesmargiks ongi muutuste jalgimine, nimetatakse seda ka monitor-
korpuseks. Monitorkorpused on néiteks 2. peatiikis kirjeldatud RSS-i ja JSI uudis-
voo korpused.
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On rédgitud ka korpuse kiillastatusest (ingl saturation), vt nt (McEnery, Xiao
& Tono 2005). Korpus on mingi keelendi suhtes kiillastatud siis, kui uute tekstide
lisamine korpusesse ei anna enam uut infot selle keelendi kohta. Aga muidugi voib
sama korpus olla mittekiillastatud mone teise, harvaesinevama keelendi suhtes.

1.3.2. Korpuste loomine muutuvas maailmas

Umbes viimased 20 aastat on korpusi suures osas korjatud veebist, sest sellisel viisil
saab kiiresti ja odavalt koostada suure korpuse, kuid sellise korpuse tekstiliigilist
koostist on raske kindlaks méérata ja see kipub olema tihekiilgne, st korpus ei ole
esinduslik kogu kirjaliku keelekasutuse suhtes (nt Barth & Schnell 2021: 27). Olu-
lised probleemid veebikorpuste loomisel on ka masintolkelised ja automaatselt
genereeritud tekstid ning veebispamm, mille sattumist korpusesse tuleb viltida,
sest need ei esinda inimese loomulikku keelekasutust, mida keeleteadlane uurida
tahab. Lisaks on viimasel ajal veebi kasutamine keelematerjali allikana muutunud
tiha keerulisemaks: veebi ,,tosisem™ sisu muutub tasuliseks. On oht, et kui asutu-
sed kolivad oma kodulehed iileni sotsiaalmeediasse ning uudisteportaalid muu-
davad koik postitused tasuliseks, siis ei ole veebist tekstide korjamisel enam motet
ning tuleb tagasi poorduda traditsiooniliste korpuse loomise meetodite juurde
(Jakubicek jt 2020).

Lisaks on tekstirobotite ja suurte keelemudelite tulekuga tekkinud veelgi laiem
oht, et korpustesse satuvad tekstid, mis ei esinda inimese loomulikku keelekasu-
tust. Pohimotteliselt voib tekkida olukord, kus me masinaga t66tleme ja uurime
teksti, mis on masina poolt kas tdielikult kokku pandud v6i masina ja inimese
koost6os tekkinud. Aga voib-olla see ongi tuleviku ithiskonna loomulik keele-
kasutus, mille evolutsiooni korpuslingvistika abiga uurida.

Samuti ei saa veebist korjata nn spontaanset kirjalikku teksti, sest inimesed
peavad oma kirjalikke vestlusi sotsiaalmeediaplatvormidel, kust tekstide kogumine
ilma autori ndusolekuta on ebaseaduslik. Lahemalt saab selle teema kohta lugeda
artiklitest (Koppel & Kallas 2022; Suchomel & Kraus 2021).

1.3.3. Kas veebiotsing sobib korpusparingu asendajaks?

Aeg-ajalt kasutatakse lihtsuse mottes keelendite otsimiseks veebiotsingut, mis
sobib kiill esialgse info saamiseks, kuid mitte enamaks. Niiteks saab vastuse kiisi-
musele ,,Kas tdesti kasutatakse sonast auto mitmuse osastava vormina ka autosi?
kuid veebiotsinguga on voimatu vastata kiisimusele ,,Kui suur osa séna auto mit-
muse osastava vormidest on kujul autosi?“ voi ,,Millistes kontekstides kaldutakse
kasutama vormi autosi?“.

Nimelt teostavad otsimootorid nagu Google Search voi Microsoft Bing viga
histi info-otsingut, kuid sagedusandmete allikana ei ole nad usaldusvairsed.
Esiteks loevad otsimootorid tulemuseks veebilehte, millel otsitav séna esineb,
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kuid ei iitle midagi selle kohta, mitu korda see sona sellel lehel esineb, ja see pole
ka nende tlesanne. Teiseks veebi otsimootorid mitte ei loenda, vaid ennustavad
otsitava sagedust ja esitavad umbkaudse tulemuse. Kolmandaks ei sobi lihtne
veebiotsing korpuse asemel seepdrast, et teaduses on olulisel kohal uuringu
korratavuse idee — kui iiks uurija saab korpuse pohjal mingid arvandmed, siis
peaks teine uurija sama korpuse pohjal sama uuritava nahtuse kohta saama sama
tulemuse (tulemuse interpretatsioon voib muidugi olla erinev). Veebi sisu on aga
pidevas muutumises ja veebiotsingud ei pruugi erineval ajal anda samu vastuseid.
Lahemalt on veebi korpusena kasutamise probleemidest kirjutanud Andrew Kehoe
(2020).

Suured generatiivsed keelemudelid (ingl large language model, LLM) on v6i-
melised looma ehk genereerima inimese ,,toodetud® keelest esmapilgul eristama-
tut teksti, seda ka eesti keeles. Need keelemudelid on loodud ehk treenitud viga
suuri tekstikorpusi kasutades. Siit kerkibki kiisimus, kas kasutaja, keeleandmete
otsija voiks poorduda mone sellisel keelemudelil pohineva juturoboti (ChatGPT,
Copilot jt) poole ja paluda tal genereerida endale vajalikud keelendited. Ent jutu-
roboti viljundina saadud keeleandmeid ei saa siiski, vahemalt praegu, soovitada
kasutada inimkeele asendajana. Pohjusi on mitu. Esiteks pole need autentsed and-
med, selliselt saadud andmeid v6ib vorrelda andmete fabritseerimisega, mis ei ole
teaduseetiliselt lubatav.

Teiseks, kuigi generatiivne tehisaru loob keelt viga inimkeele sarnasena, ei ole
see siiski sama, nt ithes hiljutises uuringus (Schepens, Marx & Gagl 2023) selgus,
et selliselt genereeritud teksti sonavara on viiksem, kasutatatud on pigem keeles
sagedamini esinevaid sonu. Kuigi keeleandmed on genereeritud ennustuslikult ini-
meste loodud tekstide pohjal, voib tegemist olla lausetega, mis on grammatiliselt
korrektsed, kuid mida vaevalt et keegi tegelikult kasutaks v6i mis pole konteksti
voi registrisse sobivad (Crosthwaite & Baisa 2023).

Lisaks on juturoboteid nn jéreltreeningu kdigus dpetatud véltima teatud tiitipi
(solvavaid, vihadhutavaid jne) vastuseid. Kas selle jareltreeningu kdigus 6ppis jutu-
robot viltima ka teatud tiiiipi keelendeid, seda me ei tea. Vilja on toodud ka seda,
et erinevalt korpusest, mis sisaldab andmeid lausete paritolu kohta, ei ole tehis-
intellekti genereeritud lausete andmeallikad teada (sisendi tdpne sisu) ning lisaks
ei ole tehisintellekti loodu korratav (Crosthwaite & Baisa 2023). Korpuspéring on
korratav ja annab korrates sama tulemuse.

Samas on see teema - suurte keelemudelite ja nendel pohinevate juturobotite
kasutamine korpuslingvistikas — ponev uurimisteema, mille kohta pidevalt uusi
teaduspublikatsioone ilmub. Kindlasti v6ib keelemudelitel pohinevatest juturoboti-
test abi olla andmete mirgendamisel. Ka voib loota, et suured keelemudelid leiavad
lingvistikas rakendust kui tooriistakomplektid, néiteks voivad nad aidata toota
katseks vajalikke keelelisi stiimuleid (arvestades etteantud parameetritega, nt sona
sagedus, pikkus jm). Siiski tuleb meeles pidada, et 16plik vastutus usaldusvédrse ja
eetilise teaduse eest on inimesel.
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1.4. Korpuste ja korpuslingvistika osa keeleteaduses

Uurimist6od alustades tasub teada, et korpuslingvistiline ldhenemine ei haaku
tihevorra histi koigi keeleteooriatega. Erinevad keeleteadlased erinevatest keele-
teaduse harudest saavad radikaalselt erinevalt aru keele olemusest ega pea tege-
like mitmekesiste keeleandmete suuremahulist analiiisimist thevorra oluliseks.
Opikus eeldame sellistele teoreetilistele lihenemistele toetumist, mis haakuvad
korpuste kasutamise pohimoétetega. Kasutuspohise keeleteaduse itheks fundamen-
taalseks osaks on uurida keelt nii, nagu seda pariselus kasutatakse — just seda kor-
puste kasutamine voimaldab. Oluline on réhutada, et tinu korpuslingvistikale on
voimalik uurida keele aspekte, mida enne ei olnud véimalik sellisel kujul uurida,
samuti on korpuste kasutamine keeleteaduses viinud nii uute keeleteooriate vilja
tootamiseni kui ka seniste teooriate ldhtekohtade timbervaatamiseni. Kasutus-
pohisus ja korpuste kasutamine on saanud tavaliseks nditeks keele varieerumise
uurimustes, kognitiivses semantikas, sotsiolingvistikas, psithholingvistikas, ohus-
tatud keelte uurimises, digihumanitaarias jm. Omaette suureks osaks korpusling-
vistilisest t00st, mis uurib keele varieerumist, on pithendatud registrite vaheliste
erinevuste uurimisele (Biber 1993). Korpuslingvistilised meetodid véimaldavad
uurida keelekasutust ja varieeruvust ka ajaloolisest perspektiivist. Sellise ldhene-
mise puhul kaasnevad muidugi spetsiifilised probleemid, nagu néiteks kasikirjalise
materjaliga to6tamine ja selle viimine sellisele kujule, et seda oleks voimalik kor-
puslingvistiliste vahenditega kasutada. Voib 6elda, et korpuslingvistika kui suurte
tekstiandmete to6tlemine on iiletanud keeleteaduse piirid ja kasutusel viga mitmel
pool mujal, kultuurievolutsiooni, ajaloo véi tehnilise arengu uurimisel. Tekstiand-
metega tootamine on seega oluline nii humanitaar- kui ka sotsiaalteadustes, aga
ka laiemalt, sest andmestunud tihiskonnas on tekstiandmete kéttesaadavus ja hulk
jarjest kasvav ning nende kasutamise metodoloogilised voimalused mitmekesised;
korpuslingvistika meetodid on osa neist (vt ka Masso, Tiidenberg & Siibak 2020).

1.4.1. Korpuslingvistika mitmekesisus

Oluline on meeles pidada, et korpuslingvistilised meetodid ei moodusta ka keele-
teaduses monoliitset ja tihtset kogumit, mida on lihtne defineerida. Meetodite
hulk, mida korpuslingvistikas kasutatakse, on suur ja lai ning seda mitmekesisust
illustreerib vdga kenasti siinses opikus kirjeldatud nédidisuurimuste valik. Silmas
tuleks pidada, et 6pikus kajastatud meetodid on vaid iiks osa meetoditest, mis
tanapideval korpuslingvistikas kasutusel on. Oleme siia valinud meetodid, mil-
lega me ise igapaevaselt kokku puutume ja mis on rahvusvahelises keeleteaduses
laialdaselt kasutusel. Erinevaid meetodeid ithendab arusaam, et korpuslingvistilist
uurimistodd tehes puutub uurija kokku masinloetavate tekstidega, mis on hinna-
tud sobivaks uurija poolt piistitatud uurimiskiisimusele vastuse leidmiseks. Teksti-
andmete maht, millega tootatakse, voib olla vdga erinev, kuid tldiselt radgime
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suurest hulgast tekstimahust, mida lihtsalt ei ole voimalik uurijal késitsi ldbi t66-
tada — sellest ka vajadus masinloetavate tekstide jérele.

Keelekorpused leiavad rakendust ka arvutilingvistikas ja keeletehnoloogias.
Suured keelemudelid vajavad 6ppimiseks ehk treenimiseks darmiselt suuri kor-
pusi. Nii on levinud praktika, et keelemudeli treenimiseks kogutakse kokku nii
palju andmeid kui vahegi voimalik. Samas vajab arvutilingvistika ka méargendatud
erikorpusi, mis aitavad treenida vastavat {ilesannet lahendavaid mudeleid voi peen-
hailestada suuri keelemudeleid - mérgendatud nimeolemitega korpusi, stintakti-
liselt mérgendatud korpusi jne. Viimasel ajal on oluliseks saanud testandmestike
koostamine, mille eesmérgiks on vilja selgitada, milliseid iilesandeid ja millise
kvaliteediga on keelemudelid véimelised ilma peenhdilestamiseta lahendama. Ka
neid testandmestikke (kiisimuste ja vastuste paare, tekste ja nende kokkuvotteid,
sonade semantilise klassikuuluvuse suhtes mérgendatud tekste, ka morfoloogiliselt
voi siintaktiliselt margendatud tekste) saab kisitleda méargendatud erikorpustena.

Suurte keelemudelite ja nende rakendamise kohta keeleteaduslike {ilesannete
lahendamiseks vaata tapsemalt E. Aedmaa néidisuurimusest.

1.4.2. Korpuslingvistika eelised

Tanapdevast korpuslingvistilist uurimist66d kirjeldavad véga tabavalt kaks mark-
sona — kiirus ja usaldusvairsus (ingl rapid and reliable, McEnery & Hardie 2011:
2). See tahendab, et vorreldes inimesega, kellel kulub lugemiseks ja motlemiseks
aega ja kes teeb vigu ning on ebajérjekindel, teeb masin seda t66d palju kiiremini
ja palju usaldusvéaarsemalt. Kui arusaam, et masin on inimesest suurte andme-
mahtude to6tlemisel palju kiirem, ei tekita vastuvaiteid, siis voib veidi kulmu
panna kergitama viide, et masinad on usaldusvdarsemad kui inimesed. Jah, masi-
nad teevad vigu, kuid nad teevad neid stistemaatiliselt (vt ka ptk 3 ,,Mérgenda-
mine®). Uks ja sama inimene voib iihel pieval niiteks korpusandmetest leitud sona
tasemel margendada kui nimisona alaliitlevas kddndes, aga teisel pdeval hoopis
otsustada, et tegemist on méddrsonaga. Masin margendab iga kord sama andme-
punkti vaid iihtviisi. Usaldusvairsuse all on siin muidugi ka silmas peetud seda,
et korpused lubavad meil kiiresti ja usaldusvaérselt leida infot sonade voi gram-
matiliste konstruktsioonide sageduste ja koosesinemiste kohta. Kui me piitiaksime
sagedust voi koosesinemist kitte saada ilma masinat kasutamata, nditeks tugitoolis
istudes ja sageduse peale moeldes, oleksime me viga aeglased ja mitte tildsegi
usaldusvédrsed uurijad.

Kindlasti tasub meeles pidada, et korpuslingvistikas ei ole esikohal ainult
kvantitatiivsed meetodid. Olulist rolli médngib ka andmete kvalitatiivne analiiiis.
Korpused lubavad meil uurida keelt, nii nagu seda péris inimesed péris elus kasu-
tavad — me ndeme, kuidas mingit sona voi grammatilist konstruktsiooni on tekstis
kasutatud. Meil on voimalik analiitisida, miks moned sonad voi grammatilised
konstruktsioonid on rohkem sagedased kui teised voi miks teatud sonad esinevad
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sagedasti koos voi milline on see grammatiline voi semantiline kontekst, mis kee-
lelist tiksust iimbritseb. Seda koike peab uurija tegema kvalitatiivselt ja tuginedes
oma varasematele keeleteoreetilistele teadmistele. Korpuslingvistika ei anna meile
selgitusi, need tulevad meie kvalitatiivsest analiiiisist ja teoreetilistest teadmistest.

1.4.3. Kas korpuslingvistika on teooria voi
meetod v6i midagi kolmandat?

Kiisimusele ,,Mis on korpuslingvistika?“ saab vastata viga mitmeti. Diskussioon
selle iile, mis on korpuslingvistika, kas teooria, meetod, paradigma, metodoloo-
gia vm, oli elavam korpuslingvistika algusaegadel, mil korpusandmetele toetuvat
keeleteaduslikku uurimust saigi rohkem kasitleda uudse teoreetilise seisukoha-
votuna - kasutuspohise keeleuurimisena.

Kiisimusega, mis on korpuslingvistika, haakub eristus korpuspéhise (ingl corpus-
based) ja korpusest ajendatud (ingl corpus-driven) keeleuurimuse vahel, mis
seostub induktiivse ja deduktiivse ldhenemisega, millest oli juttu peatiiki alguses.
Korpuslingvistika kui meetod toetab korpuspohist uurimust, mille eesmérgiks on
leida kinnitust hiipoteesidele voi teooriatele voi neid timber litkata voi tapsustada.
Korpusest ajendatud uurimuse puhul on korpusandmed ise ainuallikaks hiipotee-
sidele, kuidas keeles asjad on, st korpus justkui holmab voi kehastab keeleteooriat
(vt tapsemalt Tognini-Bonelli 2001: 84-85).

Ténaseks, voib 6elda, on lepitud sellega, et korpuslingvistikat saabki mitmeti
tolgendada. Korpuslingvistikat voib pidada mitmesuguste meetodite koguks, mis
aitab vastata mitmesuguste teoreetiliste seisukohtadega sobituvatele kiisimustele,
sh ka keeleteooriate paikapidavust kontrollida. Uurimiskiisimusele vastuse saami-
seks korpusest keeleandmete kogumine sobitub siiski paremini kognitiiv-funkt-
sionaalse paradigma teooriatega, sest need rohutavad loomuliku ja mitmekesise,
varieeruva keelekasutuse uurimist. Lisaks voib sonaga korpuslingvist tahistada nii
korpuste koostamisega tegelevat keeleteadlast kui ka korpust andmete analiiiisi-
miseks kasutavat lingvisti, ja tihti voib see olla ka sama inimene.

Siin 6pikus me sellesse diskussiooni, kas korpuslingvistika on teooria voi mee-
tod, pikemalt ei lasku. Soovitame neil, keda see teema rohkem huvitab, lugeda
McEnery ja Hardie (2011) &pikust peatiikki 6 voi tutvuda Charlotte Taylori (2008)
tilevaatega. Opikus votame ,,korpus-kui-meetod” suuna ja defineerime korpus-
lingvistikat kui protseduuride voi meetodite kogumit, mille abil saab keelt uurida
(McEnery & Hardie 2011). Rohutame, et korpuslingvistilised meetodid, mida me
siin lehekiilgedel kirjeldame, on vaid iiks viis, kuidas uurimiskiisimusele vastust
leida, ning korpusandmeid on hea kombineerida ka muudel viisidel (nt katseliselt)
kogutud andmetega (vt nt Klavan 2024).
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1.4.4. Liihidalt korpuslingvistika ajaloost

Korpuslingvistika ajalugu on tihedalt seotud arvutite, andmebaaside ja arvutiling-
vistika ajalooga - suuremad korpused said voimalikuks tdnu arvutimdlu mahu
suurenemisele, nendele suurtele korpustele sai jarjest keerukamaid péaringuid
esitada tdnu andmebaaside ja andmebaasiparingukeelte arengule ja nende auto-
maatne analiilis ning méargendamine muutus voimalikuks tdnu arvutilingvistika
arengule.

Vaadates ajas tagasi, ndeme muidugi, et korpuslingvistilist t66d viidi esialgu
1abi paberil. Niitena iihest esimesest korpuslingvistilisest uurimusest voib tuua
inglise keele grammatika, mille Charles Fries (1952) pani kokku korpuse pohjal.
Enne kui korpuslingvistika ilmus keeleteaduse areenile kui metodoloogia, vois
sona korpus kasutada tikskoik millise ad hoc kokku pandud keeleteaduslike nédidete
kogumi kohta.

Esimeseks toeliseks digitaalseks keelekorpuseks peetakse USA-s Browni iili-
koolis koostatud Browni korpust', mille koostamispohimotted, eriti selle teksti-
liigiline jaotus muutusid peagi korpuseloomise standardiks. Korpus sisaldab
miljon sona kirjaliku ameerika inglise keele tekste 15 tekstiliigist, korpuses ei ole
terviktekstid, vaid igast alliktekstist on korpusesse voetud 2000-sonaline katke
(seda on nimetatud katkendikorpuseks). Hiljem méargendati Browni korpus ka
morfoloogiliselt, mis inglise keele puhul tdhendab peamiselt sonaliigi margen-
damist. Moned aastad hiljem koostati Browni korpuse eeskujul briti inglise keelt
sisaldav Lancasteri-Oslo/Bergeni (LOB) korpus®. Ka eesti keele 1980ndate aastate
korpus ehk baaskorpus on koostatud Browni korpuse eeskujul (vt ptk 2.2.1 ,,Esi-
mesed eesti keele korpused: esinduslikud, aga vaikesed®).

Kuigi Browni korpus koostati juba 1960ndate aastate teisel poolel, ilmusid esi-
mesed pohjalikumad korpuspohised keelekirjeldused alles 1980ndatel: 1982. aastal
avaldasid W. Nelson Francis ja Henry Kucera Browni korpuse sonade ja sonaliikide
sagedusandmed (Francis & Kucera 1982); Stig Johansson ja Knut Hofland (1989)
tegid sarnase analiiiisi LOB-korpuse kohta. Samuti ilmusid 1980ndate 16pupoole
esimesed iiksikkeelendi korpuspéhised kirjeldused nagu niiteks Sylviane Gran-
geri (1987) kasitlus inglise keele passiivist voi paljusid korpuses margendatavaid
tunnuseid kasutav Douglas Biberi (1988) keeleliste registrite multidimensionaalne
analiiiis.

Samal ajal, 1980ndate teisel poolel hakati ka inglise keele suurte seletavate
sonaraamatute nagu ,,Collins COBUILD English language dictionary“ (1987) ja
»Longman dictionary of contemporary English“ (1987) sonaartikleid koostama
suurte korpuste analiiiisi pohjal. See tdhendas muu hulgas seda, et korpuste ja

! https://varieng.helsinki.fi/CoRD/corpora/BROWN/
2 https://varieng.helsinki.fi/ CoRD/corpora/LOB/
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eriti nende kasutajaliideste vastu tekkis kommertshuvi, mis viis Sketch Engine’i
korpusanaliiiisi tarkvara loomiseni (Kilgarrift jt 2004; Kilgarrift jt 2014).

Jargmine oluline teetdhis korpuste koostamise ajaloos oli briti inglise keele
rahvuskorpuse (British National Corpus, BNC) koostamine aastatel 1991-1995.
BNC on suur (100 miljonit sona, 10% sellest suuline keelekasutus), esinduslik ja
automaatselt morfoloogiliselt margendatud korpus. Selle ameerika inglise keele
vaste on American National Corpus.

Eesti keele jaoks sellist suurt, sajamiljonilist esinduslikku korpust ei ole.
1990ndate aastate teisel poolel ja 2000ndate algul koostati kiill 260 miljoni sonaline
koondkorpus, kuid selles on ajalehetekstid tugevalt iileesindatud.

Nideme, et arvuti mdlumahu ning too6kiiruse suurenedes suurenesid ka
korpused ning nende kasutusvoimalused muutusid tavalisele keeleteadlasele
kattesaadavamaks. Naiteks 1970ndatel vottis inglise keele sagedase sona when
konkordantsiridade (sona(vorm) kontekstis) vdljasdelumine {ihe miljoni séna
suurusest Browni korpusest aega mitu tundi, 1980ndate 16pul juba ainult paar
minutit (Kennedy 1998: 7). Varaste korpuste pohiline kasutusmeetod oligi kon-
kordantsiridade leidmine korpusest, pisut hiljem lisandus kollokatsioonide tuvas-
tamine (nende meetodite kohta vt tipsemalt ptk 5 ,Levinumad korpuslingvistika
meetodid®).

Browni ja LOB-i korpuste koostamise peamiseks eesmargiks oli grammatika
uurimine (Hunston 2022: 18), 1980ndatel ja varastel 1990ndatel po6rdus tahele-
panu leksikaalsete tiksuste uurimisele; mojukas teos oli John Sinclairi 1991. aastal
ilmunud ,,Corpus, concordance, collocation (Sinclair 1991).

Varaste korpuseloomise projektidega kaasnesid teoreetilised arutelud korpuste
koostamispohimétete iile, eriti esinduslikkuse definitsiooni ja selle saavutamise
voimalike teede iile. Iseloomulikud teaduspublikatsioonide pealkirjad on ,,Corpus
design criteria“ (Atkins, Clear & Ostler 1992) voi ,,Representativeness in corpus
design“ (Biber 1993). Hiljem, kui korpusi hakati koostama internetist automaatselt
korjatud materjalist ja korpused ldksid vaga suureks, muutus korpuse voi sellest
tehtud viljavotte esinduslikkus pigem kasutaja mureks.

Korpuslingvistika algusaegadel sisaldasid korpused pohiliselt toimetatud
tritkitud tekste. Suulise keele korpuse olulisus oli kiill teadvustatud, aga suulise
keele korpuse koostamine on aeganéudvam ja kallim kui kirjaliku keele korpuse
koostamine, mistottu suulise keele korpused olid paratamatult viiksemad. Esimese
digitaalse suulise keele korpuse — Sankofti ja Cedergreni Montreali prantsuse keele
korpuse (Sankoft-Cedergren Corpus of Montréal French) — koostamist alustati
1971. aastal (Sankoff & Sankoft 1973). Sageli nimetatakse esimese suulise keele
korpusena ka Londoni-Lundi suulise keele korpust® (Svartvik 1990), mille koosta-
mist alustati juba aastal 1959 ,,Survey of English usage® projekti raames, kuid mille
digiteerimiseni jouti 1975. aastal.

> https://varieng.helsinki.fi/ CoRD/corpora/LLC/
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1. Sissejuhatus lingvistilisse uurimistoosse ja korpuslingvistikasse

Digitaalsete eneseviljendus- ja suhtluskeskkondade arenedes sattusid need
koik muidugi ka korpuslingvistika huvivilja. Veebis vabalt kittesaadavate kesk-
kondade (blogid, foorumid jm) tekstid sisalduvad suurtes veebikorpustes, privaat-
sete suhtluskanalite (nt Facebook v6i Whatsapp) vestlusi tuleb aga eraldi koguda,
osutades sealjuures eraldi tdhelepanu isikuandmete kaitsele ja teaduseetikale.

Veebis avaldatud tekstide hulga plahvatuslik kasv ja veebist otsimise voima-
luste areng avaldasid moju ka korpuslingvistika arengule. Tekkis kaks mones
mottes voistlevat suunda: korpuse koostamine veebist automaatselt tekste kogu-
des (Cavaglia & Kilgarriff 2001) voi veebiotsingu kasutamine korpuspéringuna,
kusjuures korpuseks on kogu veeb (Fletcher 2007). Teine suund paistab olevat
vahempopulaarne, pdhjuseks selle meetodi téielik s6ltuvus monest suurest otsi-
mootorist nagu Google, Bing v6i Yahoo! Esimese suuna abil koostatakse alates
2013. aastast eesti keele veebikorpuste sarja, mis kuulub eesti keele ithendkorpuse
hulka (vt ptk 2.2.3 ,,Eesti keele iihendkorpused: mahukaimad eesti keele digiteks-
tide kogud®).

Lopetuseks

Opiku esimeses peatiikis vaatasime sissejuhatavalt keeleteadusliku uurimuse
aluseid - kuidas kiisimusi esitada ja andmeid koguda. Teadusliku uurimuse
iilesehitamine, kiisimuste esitamine, hiipoteeside piistitamine, teooriate ja
meetodite kaalumine, andmete kogumine ja analiiiisimine pole lihtne ja vajab
Oppimist ja harjutamist. Kdesolevas 6pikus puudutasime seda teemat ainult viga
pogusalt ja soovitame sel teemal ise edasi uurida. Lisaks vaatlesime korpust kui
keeleandmete kogu ja arutlesime korpuslingvistika olemuse ja ajaloo iile. Vaada-
tes tulevikku, voime olla kindlad, et jarjest olulisemaks saavad korpuslingvistikas
erinevad tehnilised lahendused, mida pakuvad meile tehisintellekti (sh suured
keelemudelid) ja masindppe véimalused. Usna kindlalt véime ennustada ka jirjest
eripalgelisemate korpuste loomist (nt multimodaalsed korpused, sotsiaalmeedia
tekstidel pohinevad korpused). Uhtlasi oleme jérjest enam andmestuvas maailmas
silmitsi suurenenud eetiliste ja andmekaitsest tulenevate viljakutsetega. Korpus-
lingvistika mangib itha suuremat rolli kogu keeleteaduses, erinevate keeleteooriate
postulaatide testimisest praktiliste rakendusteni, nt keeledpetuses ja -oppes. Loo-
muliku keele t66tlusel pohinevate tooriistade kasutus lihtsustab erinevaid korpus-
lingvistilisi protsesse, nt miargendamisprotsessi. Tehniliste voimaluste laienemine
tdhendab omakorda, et keeleteadlastel tuleb ennast jarjest rohkem selles vallas
harida. Opiku peatiikid pakuvad esimese sissevaate neisse teemadesse ja viitavad
kirjandust edasilugemiseks.
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2. Eesti keele korpused

Liina Lindstrom, Kadri Muischnek, Jelena Kallas,
Kristina Koppel, Pdrtel Lippus, Maarja-Liisa Pilvik

Eesti keele korpusi hakati looma 1980ndate 16pus ja 1990ndate alguses. Kui esmalt
alustati kirjaliku keele tekstidest korpuste koostamisega, siis alates 1990ndate tei-
sest poolest on Eestis arendatud ka mitmeid suulise keele korpusi. Tédnaseks on
eesti keel korpuste osas histi kaetud: meil on mahukad kirjakeele korpused, sh vana
kirjakeele korpus ja mahukas peamiselt internetist korjatud eestikeelseid tekste
sisaldav tthendkorpuste sari, mitmeid suulise keelekasutuse korpusi (sh mahukad
ERR-i raadiosaadete ja taskuhdilingute korpused). Ka keeleteadus on korpuste
andmeid itha rohkem uurimistooks kasutanud. Korpusi kasutatakse ka praktiliste
eesmarkide taitmiseks, naiteks Eesti Keele Instituudi sdnastike loomisel toetutakse
ithendkorpuste sarjale (vt K. Koppeli, J. Kallase ja M. Langemetsa ndidisuurimust
sonastike koostamise kohta) ning viljaspool keeleteadust, nt tehnoloogia arengu
jalgimiseks ajalehekorpuse pohjal (vt P. Tinitsa ndidisuurimust korpuste kasuta-
misest digihumanitaarias). Voib 6elda, et eesti keel on konelejate arvu arvestades
tiks paremini korpustega kaetud keeli maailmas.

Teisalt ei tdhenda see, et selles osas on koik valmis: nii, nagu keel muutub
pidevalt, on vaja korpusi tdiendada uute andmetega. Samuti poorab keeleteadus
tahelepanu keele erinevatele kasutusaladele ja uurimisvoimalustele, mistottu piisib
vajadus uute korpuste jarele ka edaspidi. Niteks eesti viipekeele arendamiseks ja
uurimiseks koostatakse praegu viipekeele korpust, eesti keele edukaks dpetamiseks
on vaja keeledppe seaduspdrasusi uurida mitmekiilgse dppijakeele korpuse pohjal,
keele multimodaalse kasutamise uurimiseks, kus lisaks konele analiiiisitakse Zeste,
pea-, ndo- ja kulmuliigutusi, oleks kasu suurest multimodaalse keele korpusest.
Kuna iga korpuse koostamine nouab arvestataval madral todaega, inimesi ja muid
ressursse, siis on selge, et korpuste koostamine kulgeb vastavalt sellele, mis vald-
kondades on piisavalt uurimishuvi voi arendusvajadusi ning mille jaoks on véima-
lik ka rahastust saada. Muidugi voib iga keeleuurija enda uurimisiilesande jaoks
vajadusel luua korpuse ka ise, selle kohta vt piku ptk-st 4 ,,Oma korpuse loomine®.

Siin peatiikis anname iilevaate sellest, milline on olnud eesti keele korpuste
kujunemislugu ning millised eesti keele korpused on praeguseks olemas ja uurimis-
t00 jaoks kasutatavad. Kuna korpustega voivad kaasneda autoridiguse ja isikuand-
mete kaitsega seotud kiisimused, voivad korpused olla sellest tulenevalt kas valmis
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avalikuks kasutamiseks véi ligipddsupiirangutega. Ligipadsupiirangud tdhendavad
enamasti seda, et korpust on voimalik kasutada kindlaks otstarbeks (nt 16puto6
kirjutamiseks) ning kasutajaga s6lmitakse leping korpuse kasutamiseks. See piirang
puudutab ennekéike suulise keele korpusi, kus isikuandmete kaitse vajadus on ilmne.

2.1. Kust korpusi leida?

Keelekorpusi saab kasutada nii spetsiaalsete korpuste analiiiisikeskkondade kaudu
kui ka neid enda arvutisse laadides. Suurtele eesti keele korpustele saab paringuid
esitada Sketch Engine’i' ja KORP-i* kaudu ning osaliselt ka Keeleveebis®. Mitme-
tel spetsiifilisematel korpustel on kodulehel ka oma otsimootoriga kasutajaliides.
Korpuste kasutamise enamlevinud meetoditest on ldhemalt juttu ptk-s 5.

Keelekorpusi, nagu ka teisi keeleressursse, koondatakse ja hoiustatakse vasta-
vates andmehoidlates ehk repositooriumides, kus leiab infot olemasolevate
korpuste kohta ning saab neid ka endale alla laadida. Eesti keele ressursse on
koondanud META-SHARE'i Eesti haru* ning European Language Grid (ELG)?,
mis koondab koigi Euroopa Liidu keelte, sh eesti keele korpusi ja muid keeleres-
sursse. ELG repositooriumis on iildse kokku 371 eesti keelt sisaldavat korpust,
nii et oma t66 jaoks sobivat ressurssi otsides tasub votta aega selle kataloogi labi-
vaatamiseks. Sellistel repositooriumidel on kahjuks kalduvus ruttu vananeda: nad
voivad kiill olla tisna ammendavad oma loomise hetkel, aga pérast seda juurde
tekkinud korpuste info ei pruugi sinna enam lisanduda. Seetéttu ei pruugi need
sisaldada koiki eesti keele korpusi. Repositooriumide ajakohase ja kittesaadavana
hoidmise tilesanne on tdnapaeva maailmas tiha olulisem kiisimus ja selle jaoks on
loodud mitmeid suuri teadustaristu objekte: Euroopa iiks suuremaid keeleandmeid
koondavaid teadustaristuid on CLARIN (ka selle lehelt leiab eesti keele korpusi)®.
CLARIN-i partner Eestis on alates 2025. aastast Keeleandmete Teadustaristu, mille
tilesanne on iileval hoida eesti keele andmeid ja korpusi.

Alustame iilevaadet iildkeele korpustest, liilkudes vanematest ja vdiksematest
kirjutatud keele korpustest uuemate ja suuremate poole. Seejérel tutvustame keele

' https://www.sketchengine.eu

2 KORP-ist on 2025.a seisuga Eestis kasutusel vahemalt kaks varianti:

https://korp.keeleressursid.ee/ ja https://korp.eki.ee/ (vt ka ptk 5.1.2 ,Veebipohised korpus-
analiiiisi keskkonnad®).

> https://www.keeleveeb.ee

¢ https://metashare.ut.ee

> https://live.european-language-grid.eu

¢ https://www.clarin.eu/resource-families
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2. Eesti keele korpused

uurimise seisukohast olulisemaid erikorpusi, mis esindavad nii kirjalikku kui suulist
keelekasutust. Kokkuvotliku tabeli eesti keele korpustest leiate selle peatiiki [opust.

2.2. Kirjakeele korpused

2.2.1. Esimesed eesti keele korpused: esinduslikud, aga vaikesed

Esimese eesti keele korpusena koostati Tartu Ulikoolis 1990. aastatel klassikalise
Browni korpuse” eeskujul 1980. aastate kirjaliku keele korpus, mida on hiljem
hakatud nimetama ka baaskorpuseks®. Baaskorpuses on ithe miljoni sona mahus
tekstikatkeid 1980ndatel avaldatud tekstidest, jaotatuna kiimne tekstiliigi vahel.
See on klassikaline suletud esinduslik korpus, mis peegeldab aastatel 1984-1987
Eestis avaldatud algselt eesti keeles kirjutatud (mitte tolgitud) kirjalikke tekste.
Selle esinduslikkuse saavutamiseks tehti koigepealt kindlaks, millised raamatud,
ajalehed, ajakirjad jm sellel perioodil ilmusid ja kuidas nad jagunesid tekstiliikide
vahel. Seejdrel leiti iga tekstiliigi osakaal avaldatud tekstide koguhulgast. Korpuse
tekstide jaotus vastab sellele osakaalule (tabel 2.1, vt ka Hennoste & Muischnek
2000). Igast véljavalitud tekstist liks korpusesse umbes 2000-sonaline katkend.

Tabel 2.1. Baaskorpuses esindatud teksitlitibid, nende maht ja osakaal

Valdkond Sonede arv Osakaal korpuses
ajakirjandus 175 000 17,5%
dokumendid 12 000 1,2%
entsiiklopeedilised teosed 20000 2,0%
esseed ja biograafiad 90 000 9,0%
hobid ja harrastused 75 000 7,5%
ilukirjandus 250 000 25,0%
populaarteadus 150 000 15,0%
propaganda 60 000 6,0%
religioon 8000 0,8%
teadus 160 000 16,0%

7 https://www.sketchengine.eu/brown-corpus
8 https://cl.ut.ee/korpused/baaskorpus/1980
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Baaskorpuse edasiarenduseks on 1890.-1990. aastate keelekasutust ja selle muutu-
misi niitlikustav ldbildikekorpus ehk niitkorpus’®, mis sisaldab igast kiimnendist
ajalehe- ja ilukirjandustekste. Niitkorpuse alamkorpused on esinduslikud valitud
perioodi ajalehe- ja ilukirjanduskeele suhtes, ent mitte kogu kirjaliku keelekasutuse
suhtes.

Baas- ja niitkorpus on seega suletud esinduslikud katkendikorpused, milles
sisalduvatest tekstidest on olemas tdielik {ilevaade. Baas- ja niitkorpuse tekstid
pohinevad triikitekstidel, mis on skannitud, tarktuvastatud ning kasitsi kontrolli-
tud. Kuna tekstid digitaliseeriti késitsi, oli olemas ka tdielik kontroll margistiku jm
vormilise kiilje iile. Teisalt on see olnud piiranguks korpuse mahu osas.

Baas- ja niitkorpus on automaatselt morfoloogiliselt analiiiisitud ja kéttesaa-
davad korpuspdringusiisteemi KORP kaudu. Baas- ja niitkorpuse tekstid leiab ka
ELG-st.

2.2.2. Teise polvkonna eesti keele korpused: pole
esinduslikud, aga nende sisu on teada

Alates 1990ndatest on eestikeelsed tekstid siindinud jérjest suuremas mahus digi-
taalsena: ajalehtedel ja ajakirjadel on mahukad digitaalsed arhiivid, aga ka ilu-
kirjandus- ja teadustekstid ilmuvad tdnapdeval elektrooniliselt. Seetottu hakati
1990ndate teisel poolel koguma suuremahulist koondkorpust'’, mis sisaldab
tile 250 miljoni sona. See sisaldab peamiselt ajalehetekste, aga ka ilukirjandust,
teadustekste, seadusi, uue meedia nahtustena veebifoorumite ja jututubade tekste,
Riigikogu stenogramme jm. Ajalehetekstide suure osakaalu taga on asjaolu, et
ajalehtedel olid tol perioodil digitaalsed arhiivid ja nende arhiivide teisenda-
mine korpuse formaalsele kujule voimaldas saada maistliku aja- ja t66joukuluga
mitmekiimne miljoni sdna suurusi alamkorpusi. Koondkorpust on véimalik kasu-
tada nii Sketch Engine’i eesti keele ithendkorpuste sarja allosana (Reference Cor-
pus) kui ka KORP-i ja Keeleveeb.ee kaudu.

Lihtsustamaks kirjaliku keelekasutuse kolme keskse tekstiliigi — ilukirjan-
duse, ajakirjanduse ja teaduskirjanduse — keelekasutuse vordlemist, moodustati
koondkorpuse tekstidest tasakaalus korpuse'' nimeline alamkorpus, milles on
nimetatud tekstiliikide tekste igaiiht viie miljoni séna mahus. Tasakaalus korpust
saab kasutada Sketch Engin€’is eesti keele ithendkorpuste sarja allosana (Balanced
Corpus), KORP-i ja Keeleveeb.ee abil. Tuleb siiski silmas pidada, et kui 1. pea-
titkis radgiti tasakaalustatud korpusest, siis see korpus ei ole tasakaalustatud koigi
tekstiliikide mottes, vaid korpuse nimi osutab sellele, et valitud kolm tekstiliiki on
vordselt esindatud.

9

https://cl.ut.ee/korpused/baaskorpus

10

https://www.cl.ut.ee/korpused/segakorpus

1 https://cl.ut.ee/korpused/grammatikakorpus
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2. Eesti keele korpused

2.2.3. Eesti keele (ihendkorpused: mahukaimad
eesti keele digitekstide kogud

Eestikeelsete digitaalsete veebis avaldatud tekstide plahvatuslik kasv on loonud
uued voimalused korpuste arendamiseks. Eesti Keele Instituut koostods tarkvara-
firmaga Lexical Computing Ltd. on loonud eesti keele tihendkorpuste (Estonian
National Corpus) sarja, milles 2025. aasta 1opu seisuga on viis versiooni: 2013,
2017, 2019, 2021 ja 2023. Uhendkorpuste sari on mahukaim eestikeelsete digiteks-
tide kogu, mida on uuendatud iga kahe aasta tagant. See on kittesaadav korpus-
analiiiisi tarkvara Sketch Engine’i kaudu ning allalaetav ELG repositooriumist voi
META-SHARE'i repositooriumist.

Valdava osa ithendkorpustest moodustavad veebist kogutud tekstid, mis eesti
keele ithendkorpuse 2013 mahust annavad 56%, eesti keele ihendkorpuse 2017
mahust 80%, eesti keele tthendkorpuse 2019 mahust 87%, eesti keele ithend-
korpuse 2021 mahust 91% ja eesti keele ithendkorpuse 2023 mahust 90%. Seega
on thendkorpus tervikuna oma olemuselt pigem veebikorpus koos selle tiitipiliste
probleemidega, mille kohta saab ldhemalt lugeda artiklist (Koppel & Kallas 2022).

Uhendkorpuste sari, nagu nimigi iitleb, koondab enda alla koik kittesaadavad
tanapdeva kirjaliku eesti keele kogud. Kasutaja v6ib paringuid teha kogu korpusest
tervikuna voi siis valida sellest vdlja endale sobivad alamkorpused, st uurida saab
ka kitsama valdkonna keelekasutusi ning neid omavahel vorrelda. Uhendkorpuste
sari sisaldab endas veebikorpusi, koondkorpust ja muid alamosi ehk alamkorpusi,
mis on esitatud tabelis 2.2.

Tabel 2.2. Eesti keele (ihendkorpuse 2023 alamkorpused (suuruse jarjekorras)

Alamkorpus Sonede arv Osakaal korpuses
eesti keele veebikorpus 2021 (Web 2021) 884 524 889 23,4%
eesti keele veebikorpus 2017 (Web 2017) 638 470 425 16,9%
eesti keele veebikorpus 2019 (Web 2019) 613775513 16,2%
eesti keele veebikorpus 2023 (Web 2023) 571 221 646 15,1%
ajamadrgistatud uudisvood 2014-2023 344 463 562 9,1%
(Timestamped 2014-2023)

eesti keele veebikorpus 2013 (Web 2013) 302 950 928 8,0%
TU koondkorpus 1990-2008 (Reference 212424 035 5,6%
Corpus 1990-2008)

kaasaegne ilukirjandus 2000-2023 148 559 737 3,9%

(Literature Contemporary 2000-2023)
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Alamkorpus Sonede arv Osakaal korpuses
Vikipeedia (Wikipedia) 30747 204 0,8%
TU tasakaalus korpus 1990-2008 11 631 801 0,3%
(Balanced Corpus 1990-2008)

teadustekstid (Academic Texts) 11 026 315 0,3%
Vikipeedia arutelud 2017 (Wikipedia Talk 7 571 584 0,2%
2017)

vanem ilukirjandus 1864-1945 (Literature 7421 569 0,2%

Old 1864-1945)

Uhendkorpuste loomisel poolautomaatseid meetodeid rakendades on tekstide
hulgast vilja jaetud masintolkelised tekstid ja veebispamm. Samuti ei sisalda
tthendkorpused sotsiaalmeediaplatvormide (nagu Facebook, Twitter / X vms)
tekste ning suletud voi tasuliste veebilehtede sisu. Tekstide valiku kohta vt
tapsemalt (Koppel & Kallas 2022).

Uhendkorpused on morfoloogiliselt mirgendatud, kasutades EstNLTK teeke
(vt ka ptk 3.3 ,Margendamistooriistad). Méargendus on automaatselt tehtud ning
seda ei ole kasitsi kontrollitud, mistottu ithendkorpuse kasutamisel peab arvestama
voimalike margendusvigadega.

Uhendkorpus voimaldab uurida eesti keelt viga mitmest perspektiivist —
uurida saab nii sonavara, morfoloogiat, stintaksit, nende varieerumist, seman-
tikat jne. Moned néited on toodud ka kiesoleva 6piku nédidisuurimustes
(J. Padriku, M.-L. Pilviku, A. Veismanni ndidisuurimused). Samuti kasutatakse
tihendkorpust sdnaraamatute koostamisel (K. Koppeli, ]. Kallase ja M. Langemetsa
naidisuurimus).

2.2.4. Erimargendusega korpused

Erimérgendusega korpused on sellised korpused, mis on saanud mingi spetsiifilise
margenduse, sest nad on loodud mingil kindlal uurimis- v6i arenduseesmargil. Sel-
lesse alapeatiikki on koondatud erimargendusega kirjaliku keele korpused. Erimar-
gendusega korpused on vorreldes tavaliste kirjakeele korpustega tavaliselt mahult
vaiksemad, sest margendus on lisatud kisitsi, ning sageli on need tehtud mingi
kindla tilesande lahendamiseks. Kuivord neid on koostatud eri aegadel erinevate
tilesannete lahendamiseks, siis olgu siin mainitud vaid suuremad ja olulisemad,
mille kasutamise vastu voiks ka tdnapéeval huvi olla.

Morfoloogiliselt kisitsi iihestatud korpus (Muischnek 2011) on umbes
500 000 sonaline tdnapideva kirjaliku eesti keele korpus, mida saab nii tervikuna
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alla laadida'? kui ka KORP-i kaudu kasutada. Ehkki morfoloogiliselt on mérgen-
datud pea koik eesti keele korpused, sh suur eesti keele tthendkorpus, on selle
korpuse kasutamise eelis margenduse tapsus.

Eesti keele universaalsoltuvuste (ingl universal dependencies, UD) puude-
panga’’® tekstides on kisitsi margendatud morfoloogiline ja siintaktiline info.
Korpus on osa mitmekeelsest soltuvussiintaksil pohinevast siintaktiliselt margen-
datud korpuste kogust, millest avaldatakse uus versioon iga kuue kuu tagant, seda
uusimat versiooni saab alla laadida UD lehelt ning sellele esitada paringuid mitme
kasutajaliidese abil, mille loendi leiab samast.

Samu tekste sisaldab eesti keele piirangute grammatika (ingl constraint gram-
mar) puudepank' (Muischnek 2015), kuid siintaktiline margendus on teistsugune,
st kasutatud on erinevaid mérgendeid ja kohati eristatud ka erinevaid kategooriaid
(vt ka ptk 3.2.2 ,Stintaktiline mérgendamine®).

Paralleelkorpus on tekstikogu, milles on sama tekst mitmes keeles ja tiiii-
piliselt on selles laused paralleelistatud, st margendus nditab, millised laused on
tiksteise tolked. Paralleelkorpusi kasutatakse masintolke arendamisel, tolkeuurin-
gutes, kontrastiivses keeleteaduses, keeletiipoloogias, leksikograafias, keeledppes
jne. Nditeks inglise-eesti/eesti-inglise digusaktide paralleelkorpus' sisaldab Eesti
seaduseid ja nende tolkeid inglise keelde ning Euroopa Liidu digusakte ja nende
eestikeelseid tolkeid.

Paralleelkorpused on enamasti tekstiliigiliselt piiratud. Kui Euroopa Liidu
digusaktide ja mairuste ingliskeelsete originaalide eestikeelseid tolkeid on palju
ja need on téiesti vabalt kasutatavad, siis nditeks sloveenikeelsete tekstide eestikeel-
seid vasteid, mis ei oleks tolgitud inglise keele vahendusel, on tunduvalt raskem
leida. Hulgaliselt paralleelkorpusi leiab paralleelkorpuste kogust OPUS', ka ELG
repositooriumis on eesti keele osalusega paralleelkorpusi.

OPUS-e kogust leiab nditeks mitmekeelse subtiitrikorpuse OpenSubtitles'’,
mis sisaldab korpuseks korrastatud kujul filmide subtiitreid 94 keeles, sh eesti kee-
les. Kuna subtiitrid on seotud filmide voi telesaadetega, mida on t6lgitud mitmesse
keelde, annab see hea voimaluse neid tolkeid omavahel vorrelda. Kuna subtiitrid
on seotud kindlate kaadritega filmides, loob see voimaluse eri keelte subtiitreid
omavahel aegjoondada ja nii hasti vorreldavaks teha. Subtiitrikorpust on keele-
teaduses kasutatud iisna palju grammatika vordlemisel ja keeletiipoloogias: sama
kasutuskontekst voimaldab vorrelda keeltevahelisi sarnasusi ja erinevusi gramma-
tiliste vahendite kasutamisel.

2 https://cl.ut.ee/korpused/morfkorpus
https://universaldependencies.org

4 https://github.com/EstSyntax/EDT

5 https://cl.ut.ee/korpused/paralleel

https://opus.nlpl.eu
https://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles/corpus/version/OpenSubtitles
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Erimérgendusega korpusteks voib pidada veel mitmekeelseid korpusi, mis
on tehtud mingil kindlal eesmargil: nditeks ithiskonna- ja poliitikauuringuteks
on koostatud suur rahvusvaheline parlamendikénede korpus ParlaMint'®, mis
sisaldab 29 riigi voi autonoomse piirkonna parlamentides peetud kdnede steno-
gramme. Korpus sisaldab ka Eesti Riigikogus peetud konesid. Korpustes on muu
hulgas margitud nditeks konedele vahelesegamised voi aplaus; lisaks on esitatud
palju metaandmeid konelejate kohta (koneleja nimi, sugu, partei, kuulumine koa-
litsiooni v6i opositsiooni jne).

2.3. Erikorpused

Kuna eelnevalt kirjeldatud korpused sisaldavad suhteliselt standardset eesti kirja-
keelt, siis tuleb meeles pidada, et nende pohjal saame uurida vaid kirjalikku tana-
paevast eesti keelt. Just nende tekstide jaoks on loodud ka olulised eesti keele
tooriistad, nagu morfoloogia analiisaator. Lisaks sellele on aga hulgaliselt keele-
variante, mis erinevad standardkeelest: nditeks erinevad murded v6i muud keele-
variandid, vanas kirjaviisis kirjutatud tekstid voi muud vanemad tekstid, mille
keelekasutus erineb tdnapédevast, samuti suulise kone tekstid jm. Ka nende keele-
variantide uurimiseks on loodud mitmeid korpusi. Siia hulka kuuluvad niiteks
vana kirjakeele korpus, murdekorpus, teismeliste keele korpus, suulise kone kor-
pus, oppijakeele korpused jne. Vaatleme taolisi erikorpusi kolmes osas: esmalt
mittestandardset kirjutatud keelt sisaldavaid korpusi, seejérel suulise keele korpusi
ja viimaks oppijakeele korpusi.

2.3.1. Mittestandardset kirjutatud keelt sisaldavad korpused

Mittestandardset kirjutatud keelt sisaldavad korpused on niiteks vanemaid eesti-
keelseid kirjalikke tekste sisaldavad korpused, milles tekstid on iiles kirjutatud viga
varieeruvalt: need voivad olla kirjutatud kindlate reegliteta nn ebakorraparases
kirjaviisis, tdinapédevasest tavast oluliselt erinevas nn vanas kirjaviisis'® voi hoopis
mones niisuguses siisteemis, mille kirjutaja pakkus vilja olemasoleva kirjaviisi
taiustamiseks. Lisaks kirjaviisi varieerumisele on Eestis kuni 19. sajandi 16puni
olnud kasutusel kaks eri kirjakeelt: lounaeesti (tartu) ja pohjaeesti (tallinna) keel.
Palju varieerumist on seotud kirjutajate emakeele taustaga. Vanemate tekstide
tileskirjutajad on olnud enamasti sakslased, tiitipiliselt saksa péritolu pastorid,
kelle tegevus oli seotud misjonitdo ja usukuulutamisega eestlastele. Seetottu on
vanemate tekstide hulgas iilekaalus piibli jm religiooniga seotud tekstid. Tekste

18 https://www.clarin.eu/parlamint

¥ Vt https://eki.ee/teatmik/kirjaviis/
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kasutades tuleb arvestada ka saksa pastorite vdga erineva eesti keele oskusega.
Kuna Eesti ala on olnud murdeliselt kirev, tuleb arvestada ka piirkonnaga, kus
need saksa péritolu pastorid tegutsesid — tekstides leiame palju keelejooni, mis on
seotud mingi Eesti piirkonnaga (murdealaga). Lisaks on allikad gooti kirjas, halva
tritkikvaliteediga voi kdsikirjalised ning seetottu ei pruugi koik sonad tekstis olla
oigesti vélja loetud (vt lahemalt nt Kingisepp, Prillop & Habicht 2004).

Seda olulisem on taolise korpuse puhul tekstide lemmatiseerimine ja morfo-
loogiline margendamine: see aitab uurijal keelelisest kirevusest vajaliku iiles leida
ning sdénavormi tolgendustd6 on tema eest juba tehtud. Paraku tdnapédeva keele
automaatseks analiilisiks moeldud vahendid (néiteks morfoloogia analiisaator)
nende tekstide puhul ei to6ta. See tdhendab, et taolised korpused on koostatud
ja margendused lisatud kasitsi. Nii korpuse jaoks kasutatavate tekstide maht kui
kasitsitoo seavad korpuse suurusele piirangud, st need ei saa olla nii suured kui
automaatselt veebist korjatud korpused.

Seega on vanemate tekstide korpuste koostamisel ja nende kasutamisel palju
piiranguid, ent sellegipoolest on need olulised allikad, kust saame teada, milline
oli eesti kirjakeel nditeks 500 aastat tagasi, mil ilmusid esimesed eestikeelsed raa-
matud. Keeleuurimise seisukohast on need ddrmiselt vajalikud allikad, mis aitavad
meil moista tinapdevase eesti keele kujunemislugu. Kaks suuremat korpust, mis
sisaldavad vanemaid eestikeelseid kirjalikke tekste, on eesti vana kirjakeele kor-
pus ja piiblitolgete korpus (neist tipsemalt pisut allpool). Varieeruvat kirjalikku
keelt voib muidugi leida ka mujalt kui vana kirjakeele korpustest. Naiteks vanemat
teksti on palju Eesti Rahvusraamatukogu digitaalsete ajalehtede kogudes, mida
saab kasutada ka korpusena® ja analiilisida korpuslingvistika to6vahenditega (vt
P. Tinitsa ndidisuurimus). Samasugune véga varieeruvat ajaloolist keelekasutust
sisaldav kollektsioon on Rahvusarhiivi vallakohtuprotokollide kollektsioon?, kus
on hulgaliselt 19. sajandi vallakohtute protokolle (nende keelelise to6tlemise voi-
malustest vt Pilvik jt 2019, Jaanimde 2021). Vallakohtuprotokollide nimetiksuste
automaatsest tuvastamisest oleme juhtumiuuringu lisanud ka kdesolevasse opi-
kusse (K. Muischneki ja S. Orasmaa néidisuurimus). Taolisi kollektsioone tekib
maluasutustes talletatava parandi digitaliseerimise kdigus jarjest juurde ning kui
need on koostatud piisavalt siistemaatiliselt, on neid voimalik korpuslingvistika
vahenditega analiiiisida. Varieeruv keel aga kahtlemata komplitseerib seda.

Varieeruvat kirjutatud keelt leiab muidugi iiksjagu ka tdnapéeval, eelkoige
tdnu erinevate digitaalsete platvormide ja sotsiaalmeedia voimalustele. Enne-
koike digitaalsetel platvormidel toimuvat keelelist kirjustumist ning standard-
keelest eemaldumist on vahel nimetatud ka destandardiseerumiseks (Kristiansen
2021). Uks selliseid olulisi kirjaliku suhtluse vorme tdnapéeval on siinkroonilist
ja astinkroonilist suhtlust voimaldavad sotsiaalmeediaplatvormid. Siinkroonilist

20

https://digilab.rara.ee/tooriistad/ligipaas-dea-tekstidele/

2 https://www.ra.ee/vallakohtud/
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(reaalajas toimuvat) kirjalikku dialoogi voi poliiloogi véimaldavad nn tsatid ja
jututoad. Juba 1990ndatel levinud jututubade keelekasutust on kogutud niiteks
koondkorpuse uue meedia alamkorpusesse*’. Nn tsativestlusi (mida voimaldavad
nt Meta Messenger, WhatsApp jpt platvormid) on kogutud suulise keele korpuste
juurde, sest nende puhul on huvipakkuvaks peetud suulise suhtlusega sarnaseid
omadusi, nagu vooruvahetus, parandusmehhanism, suhtluspartiklite kasutamine
jms (vt nt Hennoste 2000). Tativestlusi on kogutud eesti suulise kone korpusesse
ja teismeliste keele korpusesse (vt alapeatiikk 2.3.2).

Eesti vana kirjakeele korpus® (VAKK, Prillop 2013) sisaldab pdhiosas 16.
kuni 19. sajandi tekste ning voimaldab seega uurida eesti keele ajalugu kirjalike
tekstimalestiste pohjal. Pdris esimesed eestikeelsed tekstikatked, mis korpusesse on
kaasatud, on pdrit 13. sajandist, ent need on pigem lithikesed fragmendid muu-
keelse teksti sees. Selline on Henriku Liivimaa kroonika lause 1224-1227 ,,Maga
magamas’, mille puhul pole siiski selge, kas tegemist on eesti voi hoopis liivi kee-
lega. Esimene siilinud triikitekst, mis on korpuses, on périt aastast 1535 (Wanradti-
Koelli katekismus).

15. ja 16. sajandist on korpusesse lisatud koik teadaolevad ja sdilinud eesti-
keelsed tekstid (v.a nimeloendid), nii kdsikirjad kui ka triikised. Tekstid on vana
kirjakeele uurijate poolt méargendatud.

17. sajandist on korpusesse lisatud enamik sdilinud triikitekste, sajandi esi-
mesest poolest ja keskpaigast ka kidsikirjalisi jutlusi. Suurem osa tekste on uurijate
poolt méirgendatud.

18. ja 19. sajandist on lisatud valik triikitekste, sest eestikeelsete tekstide hulk
oli selleks ajaks juba oluliselt kasvanud. Margendatud on osa tekstidest, kuid mar-
gendus on automaatne ja iildiselt ei ole veel uurijate poolt iile kontrollitud.

Vana kirjakeele korpuse méargendamine on tehtud (pool)kasitsi: kasutatud on
abiprogramme, mis kiirendavad korduvate sonavormide margendamist, ent otsuse
teeb margendaja siiski oma teadmiste pohjal. Méargendatud on metaandmed: keel,
ilmumine (triikis voi késikirjaline), aasta, autor, tekstiliik (ilmalik, vaimulik, kohtu-
protokoll vims), teksti pealkiri. Iga sone on margendatud ka morfoloogiliselt: lisa-
tud on mirksona (lemma tanapéevastatud kujul), sonaliik, vormiinfo ja keel.

Korpuses on 23.6.2025 seisuga kokku 3025 teksti 3 349 065 sonega (sh valla-
kohtuprotokollide kollektsioon). Eestikeelseid sonesid on 2 870 480, neist mér-
gendatud on 1 671 545. Korpusel on oma kasutajaliides*, mille pdhjal saab teha
paringuid. Vana kirjakeele tekste saab ka veebis lugeda, samuti on nende pohjal
koostatud vana kirjakeele sonastikke.

2 https://www.cl.ut.ee/korpused/segakorpus/uusmeedia/

»  https://vakk.ut.ee/
2 https://vakk.ut.ee/otsi.php
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Eesti piiblitolke ajalooline konkordants® (Ross & Reila 2020) on andmebaas,
millesse on koondatud enamik séilinud eestikeelseid piiblitolkeid ja piiblitolke-
katkendeid kuni esimese triikipiiblini (1739). Andmebaasi eesmirk on pakkuda
tilevaadet vaimuliku eesti keele kujunemisloost 17. sajandil ja 18. sajandi alguses.
Andmebaas sisaldab tolketekste ja nende pohjal koostatud marksonastikku ning
voimaldab otsinguid a) tekstide kaupa, b) kindla piiblikoha jérgi, c) tanapéevas-
tatud marksona jargi.

Andmebaas voimaldab piiblitekstide erinevaid tolkeid omavahel vorrelda ja
selle kaudu saada aimu, kuidas piibilt on eri aegadel tolgitud ning kuidas need
tolked on tiksteist mojutanud. Piiblitolke ajalooline konkordants tdiendab vana
kirjakeele korpust, kuhu piiblitolkeid ei ole kaasatud. Andmebaasi kogumaht on
praegu umbes kaks miljonit tekstisona.

2.3.2. Suulised korpused

Suulise keele korpused on oma olemuselt keerukamad, sest esmalt tuleb kone
kirja panna ehk transkribeerida ning alles seejdrel on voimalik teksti uurimiseks
kasutada voi edasi margendada muudest parameetritest ldhtuvalt. Lisaks on suu-
liste korpuste puhul voimalik kénet ja teksti aegjoondada nii, et transkriptsioon
on kohakuti helifaili ajateljega. See vdimaldab igal hetkel tagasi poérduda vastava
helifaili juurde ning huvipakkuvat kohta uuesti iile kuulata. Tanapéeval on voima-
lik lisaks helifailile kasutada ka videot. Enamasti nduab see mingi lisaprogrammi
kasutamist korpuse loomisel, aga ka kasutamisel. Heli ja transkriptsiooni aeg-
joondamiseks sobivad niiteks programmid Praat ja ELAN. Korpuste kasutamise
teevad need monevorra keerukamaks, seetottu on suuliste korpuste kasutamisel
kasuks vastava programmi tundmine vdi moéne programmeerimiskeele tundmine.
Enamasti on eesti suulistel korpustel siiski ka oma kasutajaliides, mis aitab teha
lihtsamaid péringuid ilma programmeerimisoskuseta.

Suulise keele korpused voivad sisaldada vaga erinevat tiilipi teksti: argivestlusi,
raadio- ja telesaateid, taskuhddlinguid, murdekeelt vms. Suulise keele kirjapane-
kuks valitud transkriptsioon voib traditsioonist ja uurimiseesméarkidest tulenevalt
olla korpustes viga erinev. Suulise keele uurimise seisukohalt on oluline, et tekstid
oleks kirja pandud voimalikult tapselt ning annaksid edasi konele iseloomulikke
néhtusi. Selleks transkribeeritakse ka poolikud sonad, suulisele konele iseloomu-
likud partiklid (noh, jah, a, eino jms), pausid, ineemid ehk taidetud pausid (ee,
aa) jms. Varieeruda voib see, kuidas hadlduse varieerumist kajastada: kas transkri-
beerimisel on lahtutud kirjakeele traditsioonist voi mitte (nt kas lihtsalt voi lissalt,
kas sonaalguline viljahdildamata h markida voi mitte), kas margitud on rohku,
intonatsioonimuutusi, venitusi, kokkuhééldusi, palatalisatsiooni, vildet voi muud
sellist, mida kirjutatud keeles tavaliselt ei kajastata. Iga korpuse puhul on need

> https://arhiiv.eki.ee/piibel/
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valikud tehtud ja dokumenteeritud, seega tasub enne kasutamist hoolikalt tutvuda
korpuste dokumentatsiooniga.

Ténapdeval on suuremate ja standardsemat keelt sisaldavate korpuste puhul
sageli kasutatud automaatset kdnetuvastust. Paraku soltub kdnetuvastuse kvaliteet
paljudest asjaoludest — salvestuse kvaliteedist, tekstide sisust, konelejate konetem-
post ja artikulatsiooni selgusest, konelejate hddlte sarnasusest (konelejatuvastus),
ennekoike aga sellest, mis tekstidel on konetuvastust treenitud ja kui erinev sellest
on materjal, millest korpus koosneb. Transkriptsiooni kvaliteet soltub seetottu ka
korpuse mahust: vdiksema korpuse puhul on konetuvastusest tulnud tekst késitsi
tile kontrollitud, ent suurte korpuste puhul (néditeks ERR-i raadiosaadete ja tasku-
hidlingute korpus) seda voimalust ei ole ning kasutaja peab arvestama voimalike
tuvastusvigadega. Eesti korpuste koostamisel on kasutatud Tallinna Tehnikaiili-
kooli konetuvastust, mida on pidevalt arendatud erinevate andmestike toel (Olev
& Alumie 2022).

Suulise keele korpuste kasutamisel on meil vaja ka salvestuste metaandmeid -
néiteks keda, millal ja mis oludes on salvestatud, sest see voib mojutada inimeste
keelelisi valikuid. Eriti olulised on metaandmed keele varieerumise ja sotsioling-
vistilise uurimise jaoks, kus kdneleja andmed (nt vanus, sugu, paritolu, haridus)
on vajalikud jarelduste tegemiseks selle kohta, kuidas mingid keelendhtused on
levinud ja kuidas neid kasutatakse. Nditeks murdekorpuse kasutamisel on viga
tahtis, et meil oleks teada koneleja paritolu (murdeala, kihelkond), sest vastasel
juhul me ei tea, mis murde kohta me jareldusi teeme. Samuti on oluline salvestus-
aeg, sest murrete kasutus on aja jooksul muutunud.

Korpustesse on reeglina konelejate ja salvestuse kohta metaandmeid kogutud,
ent kuna need on isikuandmed, ei luba isikuandmete kaitse nduded neid kergekie-
liselt jagada. Isikuandmete kaitseks on suulised korpused sageli kasutuspiirangu-
tega ja nende kasutamiseks peab olema solmitud leping korpuse haldajatega. Lisaks
voib kogu korpuse kasutamisel olla piiranguid, sest see voib sisaldada muidki deli-
kaatseid isikuandmeid: nditeks koneleja haalt, mis voimaldab teda tuvastada, voi
siis teksti sisu, mis voib konelejaid kahjustada, kui korpuse materjalid satuvad
halbadesse kitesse. Seega on piirangud korpuste kasutamisel seotud vajadusega
konelejat kaitsta. Samal pohjusel on avalikes otsimootorites suulise kone tekste
vihe voi on need kittesaadavad vaid viikeste 1oikudena: néiteks spontaanse kone
foneetilise korpuse otsimootoris on voéimalik paringu tulemusena saada otsisona
koos heliga, ent selle kontekst on piiratud kahe sekundiga.

Tartu Ulikooli suulise eesti keele korpus®® (SEKK, Riibis 2013) on vestlus-
analliiisi raamistikus loodud korpus, mille esmane kasutusala on olnud suulise
suhtluse uurimine. Suulise keele korpust hakati koguma 1997. aastal ning see
t00 jatkub. Korpus koosneb salvestistest, transkriptsioonidest ja nende juurde

% https://keeleressursid.ee/et/220-suulise-eesti-keele-korpus
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kuuluvatest pohjalikest taustakirjeldustest, mis sisaldab infot nii vestluse osaliste
kui konesituatsiooni kohta (Hennoste 2000; Hennoste 2003; Hennoste jt 2009).

Vestlused on salvestatud loomulikes suhtluskeskkondades. Korpuse kogumist
alustati kassett-diktofoniga, need salvestised on hiljem digitaliseeritud. Peagi mindi
tile digisalvestamisele ja alates 2010. aastast on tehtud valdavalt videoid. Salvestus
ja transkriptsioon on ilma aegjoonduseta.

Salvestiste kogumaht on 2024. a seisuga 835 tundi. Salvestised jagunevad argi-
(910 salvestist) ja ametlikuks suhtluseks (4000 salvestist); 100 salvestist on nende
segu voi raskesti madratletavad. Suhtlusviisi jargi jagunevad vestlused vahetuks
ja vahendatud suhtluseks; tapsemalt: silmast silma suhtlust on 1420 salvestist,
telefonisuhtlust 3030, meediasuhtlust 550 ja arvuti vahendatud (nt Skype, Zoom)
suhtlust 10 salvestist.

Suulise kone korpuses kasutatud transkriptsiooni pohimétted?” parinevad
vestlusanaliiiisist. Transkribeeritud on sdnad, iineemid, pealeradkimised, pausid,
intonatsioonipiirid, rohud, venitused, katkestused, naer, hadletooni muutused
jm nahtused, mis on vajalikud suulise suhtluse analiiisimiseks. Materjal on
transkribeeritud Wordis, tekstid on olemas ka TXT-failidena. Salvestisi on transkri-
beeritud umbes 2,6 miljoni sone mahus, sellest argisuhtlust on 1 miljon sénet ja
ametlikku suhtlust 1,6 miljonit sonet. Suhtlusviisi jargi jaotatuna on silmast silma
suhtlust iile 1,5 miljoni sone, telefonisuhtlust ja meediasuhtlust kumbagi u pool
miljonit sdnet, arvuti vahendatud suhtlust 33 000 sonet.

Korpuse otsimootor voimaldab otsida sonavorme ja nende hidldusvariante.
Otsimootor ei ole avalikult ligipadsetav. Korpuse kasutamiseks tuleb individuaalset
ligipadsu kiisida korpuse administraatorilt ning allkirjastada konfidentsiaalsus-
kohustus. Vdike osa korpusest (100 000 sona) on margendatud ja lisatud morfo-
loogiliselt kisitsi ithestatud korpusesse® (vt alapeatiikk 2.2.4), mis on kittesaadav
ka korpusanaliiiisi keskkonnas KORP.

Tartu Ulikooli suulise ja arvutisuhtluse labor on aastast 2009 tegelenud lisaks
suulise keele kogumisele ka nn netikeele tekstide kogumisega. Koostatud on teksti-
kogu, mis sisaldab siinkroonset suhtlust, peamiselt nn tsativestlusi (ingl instant
messaging). Vestlused on kogutud eri veebikeskkondadest (peamiselt MSN Mes-
senger, Skype, Meta Messenger). Suhtlejateks on pohiliselt iiliopilased ja nende
sobrad-sugulased. 2024. aasta seisuga koosneb tekstikogu ligikaudu 900 vestlusest.
Iga vestlus on varustatud taustakirjeldusega, mis on analoogiline suulise eesti keele
korpuse taustakirjeldusega. Vestlused on siilitatud eri vormingutes (nt RTF, DOC,
DOCX, HTML). Korpuse koostamine ja korrastamine jatkub.

Eesti keele spontaanse kone foneetiline korpus® (EKSKFK, Lippus, Aare,
jt 2023) on Tartu Ulikooli foneetikalaboris koostatav suulise kone korpus, mis

77 https://keeleressursid.ee/et/148-suulise-kone-transkriptsioon
28

https://cl.ut.ee/korpused/mortkorpus/
#  https://foneetikakorpus.ut.ee/ekskfk_info.html
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koosneb spontaansete vestluste salvestustest ning nende transkriptsioonist ja mér-
gendusest erinevatel lingvistilistel tasanditel. Ehkki korpus on esmajoones loodud
haalduse uurimiseks, on selle kasutusala mirksa universaalsem, niiteks on selle
pohjal voimalik uurida lisaks veel grammatikat v6i suhtlust.

Korpus koosneb pohiosas spontaansetest dialoogidest kahe koneleja vahel. Iga
vestlus kestab umbes pool tundi. Salvestused on tehtud foneetikalabori vaikses
salvestusruumis ja iga koneleja on eraldi kanalis. Vahemal méairal on korpuses ka
monoloogilisi tekste (peamiselt loengute voi ettekannete salvestused) ning kolme
inimese vestlusi. Osa salvestisi on tehtud vilitoodel ja auditooriumis (monoloo-
gid). Suurem osa salvestusi on ainult helifailidena, umbes kolmandik korpusest on
salvestatud ka videoga ning voimaldab uurida ka multimodaalset suhtlust.

Korpuse transkribeerimiseks ja margendamiseks kasutatakse koneanaliiiisi-
programmi Praat, segmentimis- ja méirgendusinfo salvestatakse TextGrid-vor-
mingus. Transkriptsioon on tehtud kaisitsi, seda on tehtud sonatasandil ja
hailikutasandil. Sonatasandi transkriptsioon jargib tavaortograafiat vdikeste eri-
sustega (nt liitsonad on mérgitud plussiga, kasutatud on moningaid lisaméargen-
deid). Haalikutasandil jargitakse SAMPA transkriptsiooni* (lihtsustatud ASCII
versioon rahvusvahelisest IPA transkriptsioonist). Aegjoondusega mérgendus
sisaldab sonu, hédlikuid, silpe, konetakte, hidlelaadi. Vabamorfi tarkvara abil on
lisatud automaatselt thestatud morfoloogiline analiiiis.

Korpus on kogutud aastatel 2006-2023. Korpuses on kokku umbes 135 tundi
konet ja iiks miljon sonatasandi segmenti, mille hulka kuuluvad ka niiteks pau-
sid ja tineemid. Ilma pauside ja iineemideta morfoloogiliselt margendatud sénu
on korpuses 629 699. Korpuses on kasutatud materjali 207 konelejalt iile Eesti.
Konelejate kohta on kogutud sotsiolingvistilisi taustaandmeid (sugu, siinniaasta,
stinnikoht, haridus, vanemate piirkondlik paritolu).

Korpuse kodulehel on avalik otsimootor, millega saab otsida ithe sona piires ja
vasted antakse kahesekundilises kontekstis. Korpus on kasutuspiirangutega, selle
kasutamiseks tuleb s6lmida leping. Tervikkorpusele on voimalik taotleda ligipadsu
repositooriumis®. EKSKFK voimalusi foneetika uurimiseks tutvustab selles 6pikus
nididisuurimuste osas P. Lippus.

ERR-i raadiosaadete ja taskuhailingute korpused on 2023. aastal Tartu Uli-
koolis koostatud suured suuliste tekstide korpused, mis on saadud veebikraapimise
teel (helifailid) ning seejarel automaatselt konetuvastatud ja morfoloogiliselt mér-
gendatud. Molemad korpused on aegjoondusega.

ERR-i korpuses® on Eesti Rahvusringhédlingu arhiivist saadud 53 000 raadio-
saadet kogukestusega 16 047 tundi. Saated on salvestatud vahemikus 1930-2022,

% https://foneetikakorpus.ut.ee/ekskfk_margendamise_juhend.html#4_H%C3%A4%C3%
Adlikutasand

' https://datadoi.ee/handle/33/577
32 https://datadoi.ee/handle/33/581
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aga enamik saateid on parit 2000. aastatest. Kokku on korpuses 110 miljonit sona
(Lippus, Alumie, Orasmaa, Tsepelina, jt 2023).

Taskuhédlingute ehk podcast’ide korpuses® on 10 633 episoodi 184 erinevast
taskuhdilingust, mis on salvestatud vahemikus 2018-2022. Salvestuste kestus
kokku on 10 918 tundi, transkribeeritud tekstide maht on 85 miljonit sona (Lip-
pus, Alumie, Orasmaa, Pilvik, jt 2023).

Salvestused on transkribeeritud Tallinna Tehnikaiilikooli automaatse kdne-
tuvastusega ning tekstid on automaatselt morfoloogiliselt analiitisitud EstNLTK-ga.
Korpuste kasutamisel peab kindlasti arvestama sellega, et tegemist on kone-
salvestuste automaatse transkriptsiooniga, mida ei ole kontrollitud ega parandatud
ning seetéttu sisaldab transkriptsioon vigu. Samuti on morfoloogiline info lisatud
automaatselt transkribeeritud tekstile ja on automaatselt ithestatud ning seetottu
voib ka see sisaldada vigu.

ERR-i raadiosaadete korpuse tekstid on kittesaadavad keskkonnas KORP?**.
Molemad korpused on kittesaadavad DataDOI repositooriumis, kus kasutajal
on voimalik taotleda ligipadsu korpusefailidele. Molemad korpused on ligipadsu-
piirangutega, mis tagavad materjali kasutamise teaduskasutuseks ning piiravad
levitamisdigusi.

TTU eesti laste ja noorte kénekorpus (Meister 2015) sisaldab 309 eesti ema-
keelega lapse ja noore (vanuses 9-18) konesalvestusi. Igalt konelejalt on salvestatud
nii etteloetud kui spontaanset konet. Korpuse loetud kone osa on tdies mahus
miérgendatud automaatselt sona ja hailiku tasandil (kasutades TTU automaatse
segmenteerimise tarkvara); kdsitsi (programmiga Praat) on sona ja hadliku tasandil
margendatud foneetiliselt rikkad laused, koha-, isiku- ja organisatsiooninimedega
laused ning lithijutud. Korpuse spontaanse kone osa on transkribeeritud kasitsi
(programmiga Transcriber) tdies mahus. Korpuse loomise eesmirk on olnud
uurida laste kone akustilis-foneetiliste tunnuste arengut, mis kaasneb vanuse
ja sooga seotud anatoomiliste muutustega konetraktis. Vaadeldavasse vanuse-
rithma jaab ka hadlemurre. Korpust kasutatakse ka automaatse konetuvastuse
treenimiseks.

Korpuse konelejad on parit iile Eesti. Koigilt osalejatelt on kogutud metaand-
meid (vanus, sugu, kool, klass, elukoht jne). Korpuse koostamise kohta vt Idhemalt
(Meister & Meister 2017). Korpus on akadeemiliseks uurimistooks tasuta kasuta-
miseks ega ole avalikult kittesaadav. Huvi korral tuleb poérduda TTU keeletehno-
loogia labori poole.

TTU seenioride konekorpus sisaldab eakate (iile 60-aastaste inimeste) keele-
kasutust. Korpus sisaldab keskmiselt umbes pool tundi spontaanset konet 100
mehelt ja 100 naiselt. Spontaanset konet salvestati perioodil 2018-2022 intervjuu
vormis, mille kdigus puudutati lapsepolvemailestusi, kooliaega, t66elu, hobisid jms.

3 https://datadoi.ee/handle/33/585
3 https://korp.keeleressursid.ee ja https://korp.eki.ee/

45


https://datadoi.ee/handle/33/585
https://korp.keeleressursid.ee
https://korp.eki.ee/

Liina Lindstrom, Kadri Muischnek, Jelena Kallas, Kristina Koppel, Pértel Lippus, Maarja-Liisa Pilvik

Korpuse kogumaht on umbes 95 tundi. Korpus on transkribeeritud TTU auto-
maatse konetuvastusega. Igast tekstist umbes 20 minutit on kasitsi kontrollitud
programmiga Transcriber; kokku on transkribeeritud ja kontrollitud tekstide maht
umbes 70 tundi. Konelejate kohta on kogutud metaandmeid (vanus, sugu, haridus,
voorkeeled, elukoht lapsepdlves ja praegu) (Meister & Meister 2022).

Eakate konekorpus on vajalik konetuvastuse treenimiseks ja sotsiofoneeti-
listeks uuringuteks, kuid voib pakkuda huvi ka sotsiolingvistika ja kultuuriloo
uurijatele. Korpus on akadeemiliseks uurimistooks tasuta kasutamiseks, aga ei ole
avalikult kéttesaadav. Huvi korral tuleb poérduda TTU keeletehnoloogia labori
poole.

Eesti teismeliste keele korpus® on Tartu Ulikoolis koostatav korpus, mis
sisaldab 9-18-aastastelt noortelt aastatel 2020-2022 nn kodanikuteaduse meetodil
kogutud suulist ja kirjalikku keelematerjali. Nelja Eesti piirkonna (Antsla, Kures-
saare, Tallinna ja Tartu) teismelised (nn keelesaadikud) salvestasid pérast lithikese
koolituse ldbimist enda ja oma sdprade vahel peetud spontaanseid vestlusi ning
jagasid neid korpuse koostajatega. Samuti jagasid nad oma kaaslastega suhtlus-
rakendustes (Messenger ja Discord) peetud tsativestlusi. Kokku on materjali 131
noorelt.

Suulisi vestlusi on korpuse 2024. aasta veebruaris avaldatud versioonis (Vih-
man jt 2023) kokku 116, need on keskmiselt umbes tund aega pikad ning prog-
rammiga ELAN kasitsi transkribeeritud. Transkriptsioonid jédrgivad iildjoontes
tavaortograafia reegleid, ent sisaldavad ka erimirgendeid niteks koodivahetuse,
konekeelsuste, naeru jm kohta. Transkriptsioon on aegjoondusega. Morfoloogiline
analiiiis on suulistele vestlustele lisatud automaatselt. Kokku on suulise alamkor-
puse maht 91 tundi ja 741 175 sona.

Tsdtivestlusi on korpuses 110 (kokku 65 456 sona) ning nendes on kasitsi mar-
gendatud koodivahetuse ja lithendite kasutus, samuti on vestlustes eraldi mérgen-
datud suhtlusrakenduste metatekstid. Tsdtivestlused morfoloogilist méargendust
ei sisalda. 2024. aastal kdivitus uus tsétivestluste korje, mistdttu korpus tdieneb.

Teismeliste keele korpus on ligipaasupiiranguga kittesaadav DataDOI repo-
sitooriumis. Ehkki korpuse tekstides esinevad isikunimed jm tundlikud andmed
(nt siinnipdevad, aadressid, paroolid) on pseudoniimiseeritud, tuleb materjalide
kasutamiseks sdlmida konfidentsiaalsusleping ning maaratleda selgelt korpuse
kasutamise eesmark ja materjalide kasutamise periood.

Eesti murrete korpus® (EMK) sisaldab autentseid murdetekste nii pohja- kui
l6unaeesti murretest ning voimaldab vordlevalt uurida erinevaid keelendhtusi eesti
murretes. Korpus baseerub helisalvestistel, mis on tehtud pohiosas vahemikus
1957-1980 vilitodde kdigus. Korpus on koostatud Tartu Ulikoolis koostdos Eesti
Keele Instituudiga, mille murdearhiivi on korpuses kasutatud. Helisalvestised on

> https://datadoi.ee/handle/33/596
¢ https://datadoi.ee/handle/33/492
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litereeritud soome-ugri foneetilises transkriptsioonis ning sellest tuletatud liht-
sustatud transkriptsioonis. Foneetilises transkriptsioonis tekste ja helisalvestisi
sailitatakse Tartu Ulikooli eesti murrete ja sugulaskeelte arhiivis®’. Lihtsustatud
transkriptsioonis tekstid on omakorda morfoloogiliselt margendatud. Morfoloo-
giline margendamine on tehtud kasitsi, kasutades abiprogrammi Liivike. Korpus
sisaldab liivi ja vadja keele alamkorpusi, mis on osalt suulised, osalt pohinevad
varem vilja antud tekstikogumikel (suuline keel, mis on litereeritud ja toimetatud
viljaande pohimétetest lahtudes).

EMK maht on umbes 1,2 miljonit margendatud tekstisona eesti murretest,
millele lisandub umbes 45 000 mérgendatud tekstisona liivi keelest ning 35 000
mirgendatud tekstisona vadja keelest. Murdekorpuse morfoloogiliselt margenda-
tud osa saab kasutada veebipohise otsimootori kaudu® ning XML-vormingus alla
laadida DataDOI kaudu (Lindstrom, Todesk & Pilvik 2022). Sealt leiab ka korpuse
tilevaate. Foneetilises ja lihtsustatud transkriptsioonis tekstide jaoks eraldi otsi-
mootorit ei ole, ent need on kittesaadavad murdearhiivi kaudu (vt ka Lindstrom,
Lippus & Tuisk 2019).

Murdekorpuse konelejate kohta kiiv olulisem info on lisatud tekstide juurde.
Avalikus otsimootoris on eemaldatud konelejate nimi, ent muid ligipaasu-
piiranguid ei rakendata. Repositooriumis on koneleja nime sisaldavas versioonis
rakendatud ligipdasupiiranguid. Liivi keele alamkorpus kajastub repositooriumis
omaette korpusena®, sama on plaanis vadja keele korpusega.

Eesti murrete korpuse pohjal saab uurida vordlevalt eesti murrete grammatika
ja hadlduse varieerumist; selle kohta on L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku naidis-
uurimus ka kiesolevas dpikus.

Seto korpus® sisaldab uuemat seto keelt ning péhineb murdekorpusega vorrel-
daval andmestikul - vilitode kiigus 14bi viidud intervjuudel. Korpust koostatakse
Tartu Ulikoolis. Korpus pohineb andmetel, mis on kogutud aastatel 2010-2023
Eestis ja Venemaal Petseri rajoonis ldbi viidud vilitode kdigus. Vilitoodel on
kiisitletud palju usundi, kombestiku ja 6igeusu kirikuga seotud tavade teemal, mis-
tottu voiks korpus huvi pakkuda ka etnoloogidele, folkloristidele ja religiooni-
uurijatele. Korpus on koostatud ELAN-is, kus heli, transkriptsioon ja margendus
on aegjoondusega. 2024. aasta seisuga on repositooriumisse joudnud 36 tundi
transkribeeritud ja kisitsi morfoloogiliselt mirgendatud teksti (ligi 250 000 teksti-
sona), ent korpuse maht kasvab veelgi. Nii transkriptsiooni kui margenduse osas
toetutakse murdekorpuse pohimotetele, vdikeste eranditega. Korpuses kasutatakse
lihtsustatud transkriptsiooni*, mis erineb pisut eesti tavaortograafiast. Seto korpus

7 https://murdearhiiv.ut.ee/

*#  https://murre.ut.ee/
¥ https://datadoi.ee/handle/33/617
0 https://osf.io/SWB2]/

41 https://setko.ut.ee/lihtsustatud-transkriptsioon/
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on kidttesaadav murdekorpusega samas otsimootoris* ja OSF-i repositooriumis
(Lindstrom, Pilvik & Todesk 2024). Korpus on terviktekstidena kasutatav vaid
ligipadsupiirangutega.

2.3.3. Oppijakeele korpused

Oppijate keelt kogutakse keeledppeprotsessi uurimiseks ja selle pohjal keeledppe
jaoks soovituste tegemiseks. Oppijakeele all mdeldakse mingit keelt teise keelena
voi voorkeelena dppijate keelekasutust (L2), aga ka keelt emakeelena (esimese kee-
lena) 6ppijate keelekasutust (L1). Oppijakeele hulka voib lugeda ka lastekeele, sest
lapsed omandavad alles oma esimest keelt (v6i mitut keelt korraga). Oppijakeele
uurimise abil saame teada, kuidas keeledppija esimest voi teist (mitmendat) keelt
omandab, milliseid vigu ta seejuures teeb ning kuidas tema emakeel (esimene keel)
uue keele omandamist mojutab.

Oppijakeele korpused voivad sisaldada nii suulist kui kirjalikku keelekasutust.
Vahel nimetatakse oppijakeele korpusi (ingl learner corpus) ka vahekeele korpus-
teks (ingl interlanguage corpus) voi teise keele korpusteks (ingl L2 corpus). Oppija-
keele korpuste alusel uuritakse keeledppijate keelekasutust ja keeleoskuse arengut
ning nende analiiiis on sisendiks eri tiilipi keeledppevahendite, nt dppesonastike
ja grammatikate koostamisel.

Eesti vahekeele ehk dppijakeele korpust® koostatakse Tallinna Ulikoolis
(EVKK, vt Eslon & Metslang 2007; Eslon 2014) ja see koosneb eesti keelt teise
keelena voi voorkeelena dppijate tekstidest. Korpuses on 2024. aasta alguse seisuga
umbes 12 500 teksti. Korpus sisaldab valdavalt eesti keelt teise keelena oppijate
kirjalikke tekste, millest suurem osa on kirjutatud eesti keele tasemeeksamitel.
Ule 3000 teksti on kirjutatud eksamiviliselt, keeledppe kdigus (sh eesti keele kui
teise keele oliimpiaadi voistlustood). Samuti holmab EVKK viikest vordluskor-
pust, mis koosneb Postimehe ja Ohtulehe arvamuslugudest, ning akadeemilise
eesti keele alamkorpust, kuhu kogutakse nii eesti kui ka muu emakeelega iiliopi-
laste t6id. Kuna suurem osa eesti keelt teise keelena dppijatest on vene emakeelega,
on kogutud ka venekeelsete opilaste loovkirjutisi ning eesti emakeelega opilaste
venekeelseid kirjutisi, mis voimaldavad uurida emakeele méju sihtkeele oman-
damisele. Alamkorpuste kohta saab lahemalt lugeda kdsiraamatust ,,Eesti keele
oskuse arenemine ja arendamine® (Eslon jt 2021).

Eesti vahekeele korpuse baasil on Tallinna Ulikoolis arendatud keeledppekesk-
konda ELLE*, mis sisaldab ka korpuse analiiiisivahendeid. Korpuse kasutamiseks
tasubki esmalt tutvuda ELLE voimalustega.

2  https://murre.ut.ee/
# https://evkk.tlu.ee/versl/
#  https://elle.tlu.ee/
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EMMA on Tartu Ulikoolis loodud eesti keele dppijakorpus, mis sisaldab
eksamitoid ja dppimisprotsessis koostatud tekste 9. ja 12. klassi Opilastelt aastatest
1999-2017. Need on valdavalt eesti keelt emakeelena (L1) oppijate tekstid. Kasuta-
tud eksamikirjandid ja muud tekstid on algselt olnud kasikirjalised, need on iimber
triikitud ja neis on mirgendatud nii eksami- voi tasemetd6l naha olevad parandu-
sed kui ka tekstiehituslikud osad (sissejuhatused, kokkuvoétted, pealkirjad). Vigade
mirgendamise aluseks on voetud eksamikomisjoni loodud vigade kategoriseeri-
mise siisteem. Korpuse koostamise kohta vt lahemalt (Sormus & Lepajoe 2014).

Alates 2019. aastast on koostdos Eesti Keele Instituudi ja HARNO-ga korpu-
sesse lisatud eesti keelt teise keelena dppijate eestikeelseid tekste, samuti on laien-
datud korpust nii eagrupi (on lisatud koolieelikute, 3. ja 6. klassi opilaste tekstid)
kui ka testiliigi (tasemet60d) osas. 2024. aasta seisuga on korpuses 15 953 teksti.
Korpus sisaldab kokku 257 143 lauset, 3 205 290 sona.

Kogu korpus on automaatselt lausestatud ehk jagatud lauseiiksusteks ning
margendatud EstNLTK 1.4 abil. 2470 eesti keele emakeelena teksti sisaldavad lisaks
vigade mérgendust. Korpust on voimalik kasutada uurimis- ja teadustoo eesmargil,
ligipaas korpusele on piiratud.

Eesti lastekeele korpuse leiab rahvusvahelisest lastekeelekorpusi tthendavast
keskkonnast CHILDES®. See sisaldab 9 eesti keele alamkorpust, mis on kogutud
erinevatel aegadel ja erinevate projektide kdigus. Alamkorpused on enamasti nime-
tatud korpuse koostaja jargi. Alamkorpused erinevad iiksteisest mitmes mootmes:
andmete kogumise viis, korpuse eesmark, laste arv ja vanus, korpuse suurus ning
hoidja ja lapse sonade vaheline osakaal. Enamikku alamkorpusi iseloomustab
pikiuurimusele omane ldhenemine, kus teatud perioodi jooksul salvestatakse lapse
ja hoidja(te) vestlusi ja selle kaudu uuritakse lapse keele omandamise kulgu, aga ka
hoidjakeelt (lastele suunatud keelt) (Vaik & Vihman 2017). Transkribeerimisel on
kasutatud CHILDES-is kasutatavat CHAT-transkribeerimissiisteemi.

TTU aktsendikorpus* véimaldab uurida eesti keele haildust éppijakeeles.
Aktsendina moistetakse mingit keelt teise keelena koneleja sihtkeele tiitipilisest
haildusest hélbivat konet, mida selle keele siinniparased konelejad tajuvad
voorkeelse aktsendina. Aktsendikorpuse abil saab uurida niiteks eesti keele haaliku-
ja viltesiisteemi omandamist, lauseintonatsiooni ning kéneriitmi. Aktsendikorpuse
praktilise vdljundina saab selle abil ,,6petada® konetuvastustarkvara aktsendiga
konet digesti tekstiks teisendama. TTU aktsendikorpus sisaldab loetud lauseid
ja spontaanset kdnet muu emakeelega eesti keele kdnelejatelt, kelle kdnes on
voorkeele aktsent kuuldeliselt tajutav. Korpuses on 18 erineva emakeele taustaga
konelejariihma 187 konelejaga ning eesti emakeelega kontrollrithm (20 konelejat).
Kénelejate kohta on olemas metaandmed, mis sisaldavad mh nende eesti keele

*  https://childes.talkbank.org/

6 https://live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/14530
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oppimise aega ja viise. Aktsendikorpus on osaliselt midrgendatud ja segmenteeritud
(sh foneetiliselt) Praatis (Meister & Meister 2012).
Korpus on tasuta kasutamiseks akadeemiliseks uurimistooks, aga ei ole avali-
kult kittesaadav. Huvi korral tuleb poérduda TTU keeletehnoloogia labori poole.
Opikukorpused sisaldavad dpikute tekste keeledppija sisendkeele niitena.
Eesti keele kui teise keele dppekorpus 2022 (Koppel jt 2022) sisaldab lauseid
kolmekiimne neljast eesti keele kui teise keele 6pikust.

Lopetuseks

Eesti keel on oma konelejate arvu kohta viga hésti korpustega kaetud keel: meil on
vdga mitmekesiseid korpusi vdga erinevate uurimiseesmarkide jaoks. Vorreldes nii
monegi suurkeelega on nende dokumenteeritus ja kittesaadavus védga hea: olemas
on nii kirjalikku kui ka suulist keelt sisaldavaid ning eri registreid katvaid korpusi,
mida saab kasutada erinevatel eesmarkidel.

Teisalt on vajadus uute korpuste jarele tinapdeva keeleteaduses paratamatu,
sest keel ja keelekasutus muutuvad pidevalt, nagu ka olukorrad ja keskkonnad,
kus keelt kasutatakse. Seetottu on ka see iilevaade kindlasti peagi vananenud. Kui
olemasolevatest korpustest ei piisa, vdib oma uurimishuvi jaoks igatiks luua ise
korpuse. Sellest, kuidas seda teha, radgime selle opiku 4. peatiikis.

Ulevaade koigist selles osas kisitletud korpustest on koondatud tabelisse 2.3.
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Ehkki omaette vddrtus on ka lihtsalt suurtel tekstikogudel, on keeleteaduslikus,
ent ka sellega piirnevate distsipliinide (nt etnoloogia, kirjandusteaduse, sotsiaal-
teaduste) uurimistoos tihtipeale rohkem kasu sellistest korpustest, mis voimalda-
vad uurijal kasutada lisaks toortekstile ehk korpuse algtekstile endale veel mingit
infot teksti, selle struktuuri, sonade vm kohta. Samuti on sellised korpused oluline
ressurss mitmesuguste loomuliku keele to6tluse vahendite loomiseks ja arendami-
seks (nt konetuvastus, masintolge, tekstide marksonastamine ja klassifitseerimine,
meelestatuse analiiiis) ning need voivad toetada tdhusamat keeledpet.

Protsessi, mille kdigus varustatakse korpuse tekstid lingvistilise, temaatilise
vm infoga, nimetatakse margendamiseks (ingl annotation, vahel ka markup,
notation). Méargendada voib nditeks terveid tekste, tekstides 16ike, 16ikudes lau-
seid, lausetes sonu voi sonades héilikuid. Eristada v6ib struktuuri mérgendust,
mis puudutab teksti jagamist vdaiksemateks iiksusteks (nt pdis ja sisuosa, 16igud,
laused, osalaused), ja funktsionaalset méargendust, mis kategoriseerib, tildistab ja
iseloomustab teksti sisu (nt tahistab tekstisonade sonaliike)!.

Lisaks sellele, mida margendada, tuleb korpuse koostamisel moelda ka sellele,
mil moel mérgendeid esitada ning kuidas margendeid lisada. Sellest koigest siinses
peatiikis rddgimegi. Lisaks anname tilevaate levinumatest korpuste margenduse
liikidest ning olemasolevatest méargendustooriistadest.

! Vahel, eriti kvalitatiivses analiiiisis, nimetatakse margendamiseks ka (nt korpusest, andme-

baasist, katsete voi intervjuude kiigus) kogutud andmestike kodeerimist ehk konkreetse uuri-
muse jaoks andmetest tdhenduslike elementide voi mustrite leidmist ja kategoriseerimist (vt
ka Stefanowitsch 2020: 105-139 ja A. Veismanni néidisuurimust selles 6pikus). Selles peatiikis
raagime pohiliselt tervete korpuste ehk tekstikogude méargendamisest, ent teistes peatiikkides
(nt ptk 6 ,,Korpusandmete statistiline analiitis“) ja ndidisuurimustes katab mérgendamise termin
ka korpustest kogutud andmestike kodeerimist.
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3.1. Margendamise lildised pohimotted

3.1.1. Margendusskeemid ja margendusvormingud

Mirgendamisel kasutatakse kokkuleppelisi mdrgendusskeeme (ingl annotation
scheme, ka coding scheme), mis madravad, millistele tekstiosadele millist infot
lisatakse ja milliseid mdrgendeid (ingl tag voi label) selleks kasutatakse. Mérgen-
dusskeem on niisiis margendamisel rakendatavate mérgendite loetelu ja nende
rakendamise eeskiri. Soltuvalt sellest, mis on korpuse loomise eesmirk ja millist
tekstimaterjali korpus sisaldab, voib kasutada olemasolevaid margendusskeeme,
neid kohandada v6i luua paris uusi.

Niiteks tdnapéeva eesti kirjakeele tekstides sonavormide vormiinfo mérgenda-
miseks on juba margendusskeemid® olemas (vt ka ptk 2 ,,Eesti keele korpused®),
neid kasutatakse erinevates eesti keele korpustes ning enamasti ei ole vajadust
kasutada uues kirjakeele korpuses neist erinevat sonaliikide jaotust voi luua uusi
sonaliike ja grammatilisi kategooriaid. Samad margendusskeemid ei pruugi aga
sobida tanapdeva kirjakeelest erinevate keelekujude jaoks (suulise keele, murde-
keele v6i vanema kirjutatud keele jaoks). Naiteks ei ole kirjakeele méargendus-
skeemis eraldi suhtluspartiklite kategooriat (kiill, siis, noh, nagu), mis aga suulises
suhtluses méngib vaga olulist rolli. Osaliselt seetottu on Eesti murrete korpuses
kasutusel oma morfoloogilise info méirgendamise skeem® (vt Lindstrom, Todesk
& Pilvik 2022). Voib tekkida ka vajadus markida tekstides tunnuseid, mille jaoks
veel mingit iildkasutatavat miargendusskeemi olemas ei ole, nt digitaalsetes suht-
luskanalites levinud lithendeid (lol, ns, mdea), referentsiaalsust ja viitamisahelaid
(nt kellele voi millele viitavad asesonad), Zeste jm-d.

Mirgendusskeem mdjutab omakorda seda, milline peab olema mirgendus-
vorming ehk kasutatud mirgendite esitusviis: margendusvorming peab voimal-
dama esitada margendusskeemi elemente masinloetaval kujul. Médrgenduse voib
sealjuures lisada kas eraldi madrgenduskihtidele (ingl annotation layer), mis hoi-
takse tekstist endast eraldi ning mis kindlate viiteseoste kaudu on seostatavad toor-
tekstiga (konevoorude voi sonade kihiga), voi teksti sisse (ingl in-text annotation),
mispuhul lingvistiline vm info lisatakse jooksva algteksti vahele (joonis 3.1). Sama
margendusvorming voib véimaldada vahel mélemat.

Pikalt on tekstikogude méargendamisvormingute lipulaevaks olnud XML (ingl
extensible markup language) ning selle erinevad rakendused (néiteks TEI). XML
on iildisem hierarhiline miargendusvorming, mille abil v6ib margendada lisaks
tekstidele ka igasugu muud erinevat infot. See koosneb noolsulgudega tihistatud
margenditest ja nende atribuutidest, mis voimaldavad tdpsustada mirgendatud
elemendi mingeid omadusi. Joonisel 3.1 esitatud murdekorpuse niites on koik

> https://cl.ut.ee/ressursid/morfo-systeemid/

*  https://datadoi.ee/bitstream/handle/33/492/murdekorpus.html?sequence=15&isAllowed=y
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Joonis 3.1. Ndide eesti keele spontaanse kdne foneetilise korpuse margenduskihtidest
(vasakul, esitab TextGrid-vormingus faili) ja Eesti murrete korpuse tekstisisesest XML-vor-
mingus margendusest (paremal)

laused (tegelikult kiill konevoorud) mirgendite <lause> ja </lause> vahel. Lausete
atribuudid tapsustavad margendatud lausetes lause jarjekorranumbri (id="11"),
koneleja koodi (koneleja="K]") ning seose helifaili segmentidega (helipos="3").
Koik lausetes olevad sonad on omakorda mérgendite <sone> ja </sone> vahel ning
nende atribuudid tépsustavad lisaks sona jarjekorranumbrile ka tekstisona lemma,
sonaliigi ja grammatilise vormi infot. Sonadena on margendatud murdekorpuses
ka pauside, vélja kuulmata kohtade ja kokkuhéilduse mérgid, kommentaarid ning
intervjueerija tekst. Sel juhul on tekstisona atribuutide hulgas atribuut meta, mis
tapsustab, mis tiiiipi mittetekstilise infoga on tegu (nt ,vahemark", , intervjueerija®
»kommentaar®).

TEI (ingl text encoding initiative) on pohiliselt humanitaar- ja sotsiaalteadustes
kasutatav margendusskeemi standard, mis pohineb XML-i vormingul ning defi-
neerib spetsiifiliselt teksti margendamiseks vajalikud elemendid. Sealjuures on
TEI margendusskeemis terve hulk atribuute, mida saab kasutada koikides TEI-
dokumentides (nt abbr lithenditele v6i name périsnimedele), ent on voimalus luua
juurde ka uusi. See voimaldab eri keelte ja korpuste tekste analiilisida sarnaste
tooriistadega voi kuvada samadel platvormidel. Nii XML-i vormingut kui ka TEI
margendusskeemi pohimotteid on kasutatud nditeks Eesti keele koondkorpuses*
(joonis 3.2).

XML-vormingu pohist méargendust voib hoida samuti nii teksti sees kui ka
eraldi kihtidel. Ulal toodud niited murdekorpusest ja koondkorpusest kasutavad
tekstisisest margendust. ELAN-is transkribeeritud ja margendatud tekstid on aga
vaikimisi XML-vormingu eritiiiipi esindavas EAF-vormingus, milles eri tiiiipi mar-
gendusinfo on eraldi kihtidel. Korpuses kasutatav margendusvorming voib soltuda
seega ka kasutatud tarkvarast.

4

https://cl.ut.ee/korpused/segakorpus/
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Joonis 3.2. Ndide koondkorpuse ilukirjanduse alamkorpuse TEI-faili pdisest

Joonis 3.3. Naide teismeliste keele korpuse EAF-vormingus faili struktuurist

Joonisel 3.3 on (lihtsustatud) nédide Eesti teismeliste keele korpuse EAF-vor-
mingus suulise suhtluse transkriptsioonist koos erinevate margenduskihtidega.
Eraldi kihtidel on mélema koneleja (siinses vestluses koodidega 001 ja 002) aeg-
joondusega konesegmendid (ref), tavaortograafias transkriptsioon konevoorude
kaupa (orto), kdnevoorude iiksiksonad (sna), sonade lemmad (lemma), sonaliigid
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(POS), grammatilised kategooriad (form), poorde- ja kdandelopud (ending), klii-
tikud (clitic), muudes keeltes kui eesti (iild)keeles esinevad segmendid (keel) ning
transkribeerija vabatekstilised kommentaarid (kommentaar). Eri kihid on omavahel
seotud hierarhiliste périlussuhete kaudu: orto-kiht on seotud aegjoondatud ref-
kihiga, sna-kiht on seotud orto-kihiga (kindlad sonad kuuluvad kindlasse orto-kihi
konevooru), lemma-kiht on seotud sna-kihiga (igal sonal on kindel lemma) jne.
Kihtidel paiknevad omakorda konkreetsed margendatud iiksused, mis on samuti
kindlate viidete kaudu seotud teiste kihtide margendatud iiksustega. Naiteks joo-
nisel 3.4 on esitatud vasakul koneleja (koodiga 001) orto-kihil paiknev kénevoor
no (.) dra naera, mille ID (atribuut ANNOTATION_ID) on ,,a6“ Selles esinevad
tiksikud sénad (no, dra, naera) ja paus ((.)) on sna-kihil seotud sama vooruga
ANNOTATION_REF atribuudi kaudu, mille vadrtus on samuti ,,a6“ (joonisel pare-
mal). (Vt ka J. Wilburi ndidisuurimust korpuslingvistika ja ohustatud keelte kohta.)

Joonis 3.4. EAF-failis margendatud kdnevoor (vasakul) ja selles esinevad sénad (paremal)

Téanapdeval on XML-i pohiseid vorminguid hakanud tasapisi asendama muud vor-
mingud, nt JSON (ingl JavaScript object notation), mis talletab infot arvutuslikult
kompaktsemalt ning voimaldab seeldbi vahendada nii korpusefailide mahtu kui
ka nende automaatseks analiilisimiseks kuluvat aega.

Joonisel 3.5 on ndide ERR-i raadiosaadete korpusest, saatest ,, Pdevakaja“ (aas-
tal 2022). Automaatse konetuvastuse kdigus salvestisest tuvastatud tekst on jagatud
sektsioonidesse (sections), see konevoorudesse (turns) ning konevoorud on jagatud
sonadeks (words). Sonavorme on omakorda margendatud automaatselt EstNLTK
morfoloogilise médrgenduse tooriistadega, mille pohjal on maératud iga sonavormi
lemma (lemma), tiivi (root), podrdelopp (ending), Kliitik (clitic), sonaliik (postag) ja
grammatiline kategooria (form), kui tegemist on kdand- voi poordsonaga. Samuti
on sonad automaatselt silbitatud (syllables).
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Joonis 3.5. Naide ERR-i raadiosaadete korpuse JSON-vormingus failist

3.1.2. Automaatne voi kasitsi margendamine

See, mida korpuses margendatakse, soltub niisiis lisaks korpuse koostamise ees-
mirkidele praktikas paljuski ka sellest, kuidas mirgendatakse: kas ja mis t60riistu
selleks kasutatakse. Margendamine vdib toimuda automaatselt, kdsitsi voi moélemat
kombineerides, n-6 poolautomaatselt.

Automaatse mirgenduse jaoks peavad olema loodud analiiiisivahendid, mis
tunnevad uues etteantud tekstis dra kindlad elemendid ning oskavad midrata neile
margenduse ilma, et inimene peaks protsessi oluliselt sekkuma.

Kisitsi margendamise puhul voivad samuti olla kasutusel arvutiprogrammid,
mis margendamisto6d holbustavad, ent otsuseid selle kohta, milliseid kategooriaid
igale tekstiiiksusele madrata, peab tegema algoritmi asemel inimene ise. See on
nii ajalises kui ka rahalises vaates ilmselgelt oluliselt kulukam, ent annab samas
enamasti ka tdpsema ja niiansseerituma tulemuse. Késitsi margendamise oluliseks
kitsaskohaks voib olla aga ebajérjekindlus, eriti eri mérgendajate vahel, aga ka tihe
margendaja margendatud tekstides.

Poolautomaatse mirgendamise puhul parandab ja tiiendab inimene eelne-
valt automaatselt margendatud teksti ning see voib hélmata ka olemasolevate mar-
gendusskeemide voi -tooriistade kohandamist konkreetse korpuse materjalidele.
Poolautomaatne margendamine holmab tavaliselt ka iihestamist ehk keeletiksuse
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mitme voimaliku analiiiisi hulgast kontekstist ldhtuvalt dige tolgenduse viljavali-
mist ja vastuolude korvaldamist.

Suur hulk tdnapdevaseid korpusi on juba nii suured, et nende késitsi méargen-
damine ei oleks moistlik ega vahel voimalikki ning margendamiseks tuleb kasutada
automaatanaliilisi vahendeid, leppides sealjuures sellega, et selle tulemusena lisatud
margenduses voib esineda ka vigu. Siiski holmab ka automaatse margendamise
tooriistade loomine sageli esmalt hulga korpuse tekstide kisitsi méargendamist ehk
nn treeningandmestiku loomist. Selle treeningandmestiku pealt saab tarkvara
oppida hindama téendosusi, millega teatud jarjendid ja nende miargendid kindlas
kontekstis koos esinevad. Kasitsi méargendatud treeningandmeid voib kasutada
ka selleks, et testida, kui hasti mingi margendus- voi klassifitseerimistooriist oma
tooga hakkama saab (vt alapeatiikk 3.1.3).

Nagu 2. peatiikis radgitud, méargendatakse ka erimédrgendusega voi tdnapdeva
kirjakeelest erinevat keelt sisaldavaid erikorpusi iildjuhul késitsi, mistottu on
need korpused ka mahult vdiksemad. Viiksemate voi vihem uuritud keelte puhul
on kisitsi voi paremal juhul poolautomaatne mérgendamine paratamatus, kuna
nende struktuur ja grammatilised kategooriad erinevad oluliselt suurte keelte jaoks
vdlja tootatud margendusskeemidest, mida automaatse keeleanaliiiisi to0riistades
rakendatakse.

Kui eesmirgiks on koostada voimalikult kvaliteetne keeleressurss, on inim-
eksperdi sekkumine tihtipeale vajalik ka n-6 mittestandardse keele (nt suulise
keele, murrete voi veebitekstide) méargendamisel, kuna loomuliku keele automaat-
analiilisi to0riistad, mis on iilldjuhul treenitud kirjakeelsetel tekstidel, ei oska tingi-
mata arvestada kirjakeele normist hilbiva keele eriparadega (nt kirjavahemarkide
puudumise voi ebaiihtlase kasutuse, tithikute puudumise, sdnajarje muutuste,
valjajattude, ortograafiliselt voi ka morfoloogiliselt mittenormingupéraste sona-
vormide jpm-ga). Kasitsi méargendamist tuleb sageli ette ka dppijakorpuste puhul,
kus keeledppijate loodud tekstides margendatakse eri tiitipi vigu, selleks et moista
paremini keeledppeprotsessi ja tootada vastavalt dppijate ldhte- ja sihtkeelele vélja
efektiivsemaid dppemetoodikaid ja -vahendeid. Ehkki teatud tiitipi vigu, nt dige-
kirjavigu, on voimalik kiillalt hésti tuvastada ka automaatsete to0riistadega, nt
oigekirjakorrektoriga, tuleb vigade detailsemaks liigitamiseks ja muu huvipakkuva
info margendamiseks kasutada inimeksperdi abi.

3.1.3. Margenduse tapsuse hindamine

EhKkki praktikas mitte kuigi sageli rakendatud, on heaks tavaks anda margenda-
tud korpuse dokumentatsioonis (vt ptk 4.6 ,,Metaandmed ja dokumentatsioon®)
ilevaade ka margenduse hinnangulisest tdpsusest. Nagu 6eldud, tuleb nii auto-
maatse kui ka késitsi miargendamise puhul ette vigu ja ebaiihtlust, mis méjutavad
monevorra koostatava korpuse usaldusvairsust. Vead voivad sealjuures tuleneda
sellest, et automaatsed tooriistad ei ole sobiva keelematerjali pohjal treenitud voi
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et mingid mérgendusklassid esinevad tekstides liiga harva; ka sellest, et kisitsi
margendamisel inimene vdsib ning tahelepanu voib hajuda voéi sellest, et mingeid
néhtusi ongi keeruline tiheselt kategoriseerida.

Kasitsi mirgendatud korpuste puhul voib anda teatud vdikese osa tekstidest
margendamiseks korraga mitmele mérgendajale ning hinnata seejarel mirgenda-
jatevahelist kooskola. Kooskolaméira moodikud peaksid peegeldama, kui hésti
eri mirgendajate otsused kokku langevad, ning tooma vilja probleemseid kohti
nii mirgendusskeemis ja margendusjuhistes kui ka keelematerjalis endas. Koos-
kola hindamise statistilisi moodikuid on mitmeid (vt nt Cohen 1960; Scott 1955).
K. Muischneki ja S. Orasmaa ndidisuurimuses nimeiiksuste margendamisest on
Hripcsaki ja Rothschildi (2005) eeskujul kasutatud F1-skoori, mis toetub nn tap-
suse ja saagise niitajatele (ingl vastavalt precision ja recall). Mirgendajatevahe-
lise kooskola mootmisel viljendab tipsus seda esimese méargendaja méargenduste
hulka, mis langesid kokku teise mérgendaja omadega; saagis vastupidi teise mar-
gendaja mérgenduste hulka, mis langesid kokku esimese omadega.

Automaatse margendamise tapsuse hindamiseks margendatakse samuti vaike
osa korpusest inimeksperdi poolt kasitsi. Ehkki ka kidsitsi margendaja voib teha
vigu, kisitletakse seda vaikest kdsitsi margendatud osa nn kuldstandardina, mil-
lega automaatse margendustooriista tulemusi vorrelda. Koige lihtsam ja tavalisem
tapsuse moodik on automaatse margenduse puhul korrektsus (ingl accuracy), mis
nditab digesti analiitisitud tiksuste (nt sonavormide) osakaalu koikidest iiksustest.
Ka tdpsus ja saagis on automaatmaérgenduse hindamiseks sagedasti kasutatud
moodikud, kui vorreldakse mitut erinevat margenduskategooriat. Sellises kon-
tekstis nditab tdpsus, kui suur osakaal mingist automaatmargendaja margendatud
kategooriast on margendatud 6igesti (nt kui suur osakaal automaatse analiisaatori
nimisonadeks margendatud iiksustest on méirgendatud nimisonadeks ka kuld-
standardis); saagis jéllegi nditab, kui suure osa mingist margendatavast kategooriast
suudab automaatmirgendaja digesti tuvastada (nt kui suure osakaalu kuldstandar-
dis nimisonadeks méargendatud sonadest on automaatne analiisaator nimisonadeks
margendanud)°.

3.2. Margendause liigid

Selles alapeatiikis rddgime ldhemalt koige levinumatest korpuse (funktsionaalse)
margenduse liikidest. Kaks poéhilist liiki, mida kasutavad ka enamik keeletehno-
loogilisi rakendusi, on morfoloogiline ja siintaktiline mirgendamine. Vihem
levinud on semantiline mirgendamine. Peatiikis rddgime ka nimetiksuste mar-
gendamisest ning suulise keele ja multimodaalsete korpuste mérgendamisest.

®  VtkaP. Tinitsa ndidisuurimust korpuste kasutamisest digihumanitaarias, kus tapsust, saa-
gist ja F1-skoori on kasutatud korpuspéringu tulemuste hindamiseks.
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Viimased voivad sisaldada lisaks morfoloogilisele, siintaktilisele, semantilisele
ja nimetiksuste margendusele infot ka konet ja multimodaalset suhtlust
iseloomustavate spetsiifilisemate tiksuste kohta (nt hailikud, haalelaad, zestid). Siin
kasitletud margenduse liigid ei kirjelda aga kindlasti koiki véimalikke viise korpuse
tekstide rikastamiseks. Nonda v6ib margendada ka teksti meelsust, teemasid,
kasutatud keeli, pragmaatikat (nt viisakus, koneaktid) jne.

3.2.1. Morfoloogiline mdargendamine

Morfoloogilise margendamise kdigus saab iga tekstisona info enamasti vahemalt
selle sona sonaliigi (nt nimisona, omadussona, tegusona) ja lemma kohta, kuigi
neid protsesse voib kisitleda ja rakendada ka eraldi (ingl vastavalt POS-tagging ja
lemmatization). Muutumatute sonade puhul (eesti keeles nt sidesonad, mairsonad,
kaassonad) kattub lemma ka tekstis tegelikult esinevate sonavormidega (nt vormi
aga lemma on aga); muutuvate sonade (kddnd- ja podrdsonade) puhul on lemma
aga sdnavormi muutetunnustest puhastatud lekseem, mida kohtame sénaraama-
tutes marksonana. Nditeks sonavormi hobuste lemma on hobune ja sonaliik nimi-
sOna, sonavormi tulnuksime lemma on tulema ja sonaliik tegusona.

Nii sonaliigi mddramine kui ka lemmatiseerimine ning tegelikult pea koik siin
peatiikis kasitletavad mérgendusliigid eeldavad, et korpuse tekstijadad on eelnevalt
sonestatud (ingl tokenization) ehk jagatud sobivateks terviklikeks iiksusteks, sone-
deks (ingl token). Tiitipiliselt kattuvad need iiksused sonadega, aga soned voivad
olla ka kirjavahemdrgid, kirjavahemarkide jadad, nt :-), v6i kombinatsioonid kirja-
vahemarkidest, numbritest ja sonadest, nt 100%, m/s, v.a, 07.06.2023.

Olenevalt keelest ja sonestamise todriistast voivad soned olla ka mitmest sonast
koosnevad iiksused, mis moodustavad tdhendusliku terviku (nt ingl ice cream voi
parisnimi New York). Nonda ei ole sonestaminegi itheselt méaaratletav ja kindlate
reeglitega protsess, vaid pohineb keelespetsiifilistel konventsioonidel ja kokkulepetel
ning voiks arvestada ka konkreetse analiiiisi vajadusi ja eesmarke. Markusena olgu
6eldud, et ingliskeelse terminoloogia eeskujul viidatakse sonaga sone viljaspool
keeletehnoloogiat ja arvutilingvistikat sageli ka mingi tekstiitksuse (nt sénavorm,
lemma voi isegi konstruktsioon) tiksikule esinemisjuhule tekstis, vastandades seda
selle iiksuse klassi ehk tiiiibi (ingl type) esinemisele (vt M.-L. Pilviku naidisuurimust
tuletuskonstruktsioonide produktiivsusest ja ptk 5.2.4.2 ,,Sénavara hajuvus ja levik®).

Lemmatiseerimine voimaldab uurijal holpsamalt leida teda huvitavat infot,
eriti keeltes, millel on rikas ja kompleksne morfoloogiline siisteem ning kus iihel
sonal voib seetottu olla kiimneid voi koguni sadu vorme. Nonda voib kasutaja
otsida koéiki mingi lekseemi sonavorme korraga (nt saime, saaksite, saavat, saada,
saagu) voi leida tiles sonad konkreetsetes kontekstides (nt nimisonad, millele eel-
neb vahetult omadussona: kuri koer, suur maja). Sonaliikide médramine oma-
korda voib aidata eristada paringus homoniitimseid vorme (nt véi (tegusona),
voi (nimisona) voi voi (sidesona)). Nagu sonestamisel voib ka lemmatiseerimise
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ja sonaliikide méddramise puhul margendada lisaks sdnadele ka pikemaid sona-
jarjendeid, nt idioome v6i mitmesonalisi ithendeid.

Lisaks lemmale ja sonaliigile voivad olla madratud ka tdpsemad kategooriad,
eesti keeles on eriti olulised morfoloogilised kategooriad, nt arvu ja kddnde kate-
gooria kddandsonadel ning aja, tegumoe, koneviisi, arvu ja isiku kategooria poord-
sonadel. Nonda on voimalik korpuspéringuid veelgi kitsendada. Naiteks kui meid
huvitavad aluse funktsioonis esinevad arvsonast peasdonaga hulgafraasid, saame
otsida jarjendeid, kus ainsuse nimetavas kddndes arvsonale jargneb ainsuse osasta-
vas kddndes nimisona (kolm koera (haukus/haukusid), (kogunes/kogunesid) iiheksa
meest); kui meid huvitab konstruktsioon pidi/peaks tehtama (vt ptk 5.2.3 ,, Kon-
kordantside koostamine grammatilise info pohjal®), saame otsida umbisikulises
tegumoes tegusona ma-infinitiivi, millele eelneva voi jargneva kolme sona hulgas
oleks tegusona pidama kindla koneviisi lihtmineviku (pidi) voi tingiva koneviisi
oleviku vorm (peaks).

Eesti keel on morfoloogiliselt viga rikas, vdimaldades mérgendada ohtralt
kategooriaid ja nende kombinatsioone. Uhes korpuses kasutatud mirgendid ei
esinda aga iihtainsat ja objektiivselt ainudiget kategoriseerimisvoimalust, vaid sol-
tuvad eeskitt kokkulepetest margendamisskeemis ja grammatikakirjeldustes iildi-
semalt. Seetottu tuleks mis tahes korpuse koostamisel anda véimalikult pohjalik
tilevaade korpuse margendamise tavadest ja kokkulepetest (vt ptk 4 ,,Oma korpuse
loomine®) ning korpuse kasutamisel nende kokkulepetega tutvuda.

Selles, et iiks ja sama sonavorm voib kontekstist olenevalt kuuluda mitmesse
erinevasse sOnaliiki (nt hullus seisus — omadussona, see on tdielik hullus — nimi-
sona, inimmass hullus rahutustel — tegusdna), pole midagi ebatavalist, ent vahel
voib séna mitmeti tdlgendada ka iihes ja samas kontekstis. Uks sage otsustuskoht
puudutab niiteks sonu, mis on grammatiseerumise voi leksikaliseerumise protsessi
eri faasides. Nii voiks vorme osas (hinnete osas) ja ajal (etenduse ajal) analiitisida
kas kaassonadeks v6i nimisona kddandevormideks; samamoodi on kohati iisna eba-
selged piirid nimisonade ja méadrsonade (nt kukkus maha, on abielus), tegusénade
ja omadussonade (nt katkenud side, kaetud laud), méaarsonade ja partiklite (nt siis,
kiill, alles) voi ka nimi- ja omadussonade vahel (nt hull, vana). Leksikaliseerunud
tiksused, nagu parata, peksa (andma) voi plehku (panema), samuti genitiivatribuu-
did (nt eesti keel) voivad omakorda olla korpuses méargendatud kas péris omaette
sonaklassidena voi olla madratud mone tildisema sonaklassi alla. Sonaliikide piiri-
alal olevate ndhtuste kohta saab ldhemalt lugeda teosest ,,Eesti keele sénamuut-
mine® (Viht & Habicht 2019).

Kohati v6ib keeruline olla ka grammatiliste kategooriate méaaramine, eriti mitte-
standardsete voi ajalooliste keelevariantide puhul, mis ei jargi tingimata tinapaeva
kirjutatud standardkeele reegleid (niiteks ithildumisel ja rektsioonisuhetes). Nonda
esineb niiteks vana kirjakeele korpuse® tekstides sageli margend sg.gen.part., mis

¢ https://vakk.ut.ee/
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vdljendab seda, et arvestades perioodi ja teksti kirjutaja tildist keelekasutust ei ole
sonavormi ega konteksti pohjal voimalik tdie kindlusega otsustada, kas tegemist
on ainsuse omastava (gen.) voi osastava (part.) vormiga (nt Georg Miilleri jutlusest
28.12.1600: se sama piddab sé sinatze LapsukefSe iures armu ninck rohmu letidma).

3.2.2. Suintaktiline margendamine

Stintaktiline margendamine esitab lause struktuuri ja/voi lauset moodustavate
sonade siintaktilisi funktsioone ehk véljendab, millist rolli séna voi lauseosa tdidab
lause struktuuris ja kuidas see suhestub teiste lauseosadega. See eeldab iildiselt, et
eelnevalt on mérgendatud vahemalt sonaliigid, eesti keele puhul ka muu morfo-
loogiline info.

Stintaktiline mérgendamine jaguneb laias laastus kolmeks: pindsiintak-
tiline margendamine, fraasistruktuuri mirgendamine ja séltuvusstruktuuri
margendamine.

Pindsiintaktilise miargendamise puhul lisatakse igale tekstisonale tema siin-
taktilise funktsiooni méargend (vt joonis 3.6), kuid ei moodustata lause struktuuri
kujutavat nn siintaksipuud ehk hargmikku, mis néitaks, kuidas lauseosad on oma-
vahel seotud ja kuidas need moodustavad lause iilesehituse.

Joonis 3.6. Lause Vdga viiike kass jéi sooja piima pindslintaktiline margendus koos mor-
foloogilise margendusega, eesti keele piirangute grammatika (Mdrisep 2000) vorming

Nii fraasistruktuuri kui ka séltuvusstruktuuri mirgendamisel moodustatakse iga
lause jaoks hargmik ehk siintaksipuu. Seetottu nimetatakse selliselt margendatud
korpusi puudepankadeks (ingl treebanks).

Fraasistruktuuri margendamine pohineb fraasistruktuuripohistel siintaksi-
teooriatel, mille pohiideeks on ettekujutus lausest kui hierarhilisest struktuurist,
mille s6lmedeks on eri tiiiipi fraasid (nt verbifraas, nimisonafraas, omadus-
sonafraas). Lause fraasistruktuuri mirgendamisel naidataksegi dra, kuidas sonad
fraase moodustavad ja kuidas neist fraasidest moodustub lause, moodustatakse
nn fraasipuu (joonis 3.7).
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Joonis 3.7. Lause Vdga vdike kass joi sooja piima fraasistruktuuripuu

Sellest, mis on fraas ja kuidas seda maératakse, saab ldhemalt lugeda niiteks kogu-
teosest ,,Eesti keele stintaks™ (Erelt & Metslang 2017: 54-56). Keeleteaduses on palju
erinevaid fraasistruktuuripohiseid siintaksiteooriaid (nt ingl head-driven phrase
structure grammar, HPSG, voi lexical-functional grammar, LFG). Puudepanga
margendus voib pohineda mingil kindlal siintaksiteoorial (nt LinGO Redwoods
Treebank’ pohineb HPSG-1), aga voib esitada ka nn baas-fraasistruktuuri (nt Penn
Treebank?®).

Soltuvussiintaktilisel mirgendamisel ndidatakse samuti dra lauset moodus-
tavate sonade vahelised suhted ja moodustatakse nn séltuvuspuu (joonis 3.8), ent
lausestruktuuri esitamisel ei kasutata vahesolmi (fraase) ning siintaktilised suhted
on fraaside asemel tekstisonade vahel. Need siintaktilised suhted on ebasiimmeet-
rilised soltuvussuhted: {iks sona on peasona, teine laiend (ka tilemus-alluv; ingl
head-dependent, governor-dependent), sealjuures voib iihel sonal olla mitu alluvat/
laiendit, aga ainult iiks iilemus/pea. Sonadevahelisel suhtel v6ib olla nimi, mis
naitab laiendi siintaktilist funktsiooni. Uldiselt arvatakse, et sdltuvusesitus sobib
vaba sonajérjega keelte (nagu eesti keel) jaoks paremini kui fraasiesitus (Jurafsky
& Martin 2025: ptk 18).

Joonis 3.8. Lause Vdga viike kass joi sooja piima séltuvuspuu

7

https://delph-in.github.io/docs/garage/RedwoodsTop/
8 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC99T42
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Keeleteaduses on olemas ka erinevaid soltuvuspohiseid siintaksiteooriaid, kuid
soltuvuspuude pankades kasutatakse tavaliselt tildistatud soltuvussiintaktilist
lahenemist.

Stintaktiliselt margendatud korpuste arv ja keelte arv, mille jaoks on olemas
stintaktiliselt méargendatud korpus, on viimase 10-15 aasta jooksul kiiresti kasva-
nud. Korpuste mirgendamisel domineeris ajalooliselt fraasistruktuuriesitus, kuid
viimasel ajal on arendatud just séltuvuspuude panku, eelkdige UD (ingl universal
dependencies)’ (De Marnefte jt 2021) soltuvuspuude pankade kollektsiooni raames.
UD puudepankade kollektsioon sisaldas 2025. aastal umbes 340 puudepanka
rohkem kui 180 keele jaoks. Eesti keele puudepanku on UD kollektsioonis kaks:
standardkirjakeelt esindav EDT (Estonian Dependency Treebank) sisaldas 2025.
aastal 440 000 sona ja veebitekstide puudepank EWT (Estonian Web Treebank)
u 90 000 sona. Neid puudepanku saab UD kodulehelt alla laadida ja neile saab
esitada paringuid kasutajaliideste kaudu, mille viited leiab samuti UD kodulehelt.

Puudepankadest saab infot sagedaste siintaktiliste mustrite kohta, nt milliseid
sihilisi verbe kasutatakse harva ilma sihitiseta; milliseid verbe kasutatakse harva
alusega jne. Koik UD puudepangad on margendatud samu margendeid ja mar-
gendusskeeme kasutades ja nii on see sobiv materjal keeletiipoloogiliste uurimuste
jaoks, vaatamata sellele, et UD esmane eesmérk on keelest soltumatu masindppe-
pohise siintaksianaliiiisi tarkvara arendamine.

Puudepankade kasvava populaarsuse ja UD eduloo taga on ka arvuti-
lingvistika praktilised vajadused: puudepanku kasutatakse masindppel pohi-
nevate slintaksianaliisaatorite ehk parserite opetamiseks ehk treenimiseks.
Selliste parseritega saab automaatselt méargendada suuri korpusi. Inglise keeles
kasutatakse selliste automaatselt margendatud puudepankade jaoks terminit
parsebank. Nii saavad ldahiajal automaatselt stintaktilise struktuuri suhtes mar-
gendatud korpused ilmselt sama levinuks kui praegu on automaatselt morfoloo-
giliselt margendatud korpused. Nditeks ka 2021. aasta eesti keele ithendkorpus
on UD puudepankade abiga mirgendatud, kasutades EstNLTK Stanza mude-
leid'®. Nii saame otsida nditeks aluse funktsioonis arvsonalisi hulgafraase
(kolm meest (ldheb/ldhevad)) mitte ainult sonaliikide ja morfoloogilise info
pohjal, vaid ka siintaktiliste rollide ja fraasi osaliste omavaheliste soltuvus-
suhete kaudu: joonisel 3.9 on ndidatud Sketch Engine’i konkordantsiotsingu
[features="sg n"&tag="N"][tag!="[ZV]"]{,3}[syn_rel=
"nsubj.*"& features="sg p" & tag="S"] tulemus. Paringus iitleme,
et ainsuse nimetavas kddndes arvsonale peab jargnema subjekti rollis ainsuse osas-
tavas kdandes nimisona, kusjuures nende vahele voib jaada veel kuni kolm séna
(vdlja arvatud kirjavahemirgid ja tegusonad).

°  https://universaldependencies.org/

10 https://github.com/estnltk/estnltk/tree/main/tutorials/nlp_pipeline/C_syntax
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3.2.3. Semantiline margendamine

Morfoloogilisele ja siintaktilisele margendamisele voib jargneda semantiline ana-
liitis, nditeks kui on vaja leida kontekstist lahtuvalt sénavormidele sobiv tdhendus
(semantiline ithestamine) voi selgitada vilja lause tdhendus. Semantiliselt mar-
gendatud korpus voib tdhendada aga ka hoopis muud kui lihtsalt sonatdhenduste
osas lithestatud korpust, nditeks voib sellega viidata korpusele, kus on eristatud
semantilisi rolle (agent, patsient, stiimul, instrument jne), konkreetseid infoeral-
duse seisukohast relevantseid tdhenduskategooriaid (nt ajavaljendid, nimeiiksused,
aadressid), iilem- ja alammaisteid, sonade tdhendusklasse voi entiteetidevahelisi
suhteid. Joonisel 3.10 on ndide USAS-i'" (ingl UCREL semantic analysis system)
margendusskeemi pohjal semantiliselt mérgendatud lausest, kus iga sona (voi
mitmesodnaline tiksus) on saanud kindla tdhenduskategooria. USAS on algselt
arendatud inglise keele analiiiisiks, ent sama margendusskeemi kasutavad mérgen-
dajad on praeguseks olemas ka hiina, hollandi, soome, prantsuse, itaalia, portugali,
hispaania, indoneesia ja komri keele jaoks. Margendusskeemi moodustavad 21
suuremat valdkonda (nt O - asjade, materjalide, esemetega seotu, X - psithholoo-
gilised seisundid ja protsessid, B - keha ja indiviidiga seotu, E - emotsioonid), mis
jagunevad omakorda 232 viiksemaks kategooriaks'2.

Joonis 3.10. Ndide USAS-skeemi semantilise margenduse valjundist™

Kuna paljud semantiliselt mirgendatud korpused on koostatud eesmargiga tree-
nida loomuliku keele to6tluse mudeleid erinevatel infootsingu eesmérkidel, voib
semantiline mirgendus olla ka viga spetsiifiline. Uks semantilise méargenduse liike,
millel on rakenduslik funktsioon, on nimeiiksuste margendamine. Nimeitiksuste
margendamise mote on luua materjal analiitisimaks, mis liiki nimesid voi milliseid
isikuid, organisatsioone vim-d korpuses mainitakse, eriti just mingil viisil seosta-
tuna, nt sama siindmuse kirjelduse juures. Nimeiiksuste automaatne tuvastamine

1 https://ucrel.lancs.ac.uk/usas/

2 https://ucrel.lancs.ac.uk/usas/semtags.txt

B https://ucrel-api.lancaster.ac.uk/usas/tagger.html
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(ingl named entity recognition, NER) on oluline teema arvutilingvistikas, vt ldhe-
malt K. Muischneki ja S. Orasmaa néidisuurimust nimeiiksuste méargendamisest
19. sajandi vallakohtu protokollides, kus on kirjeldatud ka nimeiiksuste kasitsi
margendamise protsessi ja selle ohukohti.

3.2.4. Kénekorpuste margendamine

On korpusi, mis kasutavad kiill suulise keele materjale, ent mérgivad suulisele
keelele omaseid nahtusi kas ainult osaliselt voi iildse mitte. Eesti murrete korpuse
ja TU suulise kone korpuse (vt ptk 2.3.2 ,,Suulised korpused®) transkriptsioonid
jargivad keele kirjapanekul kiill kone eriparasid (nt kokkuhaildusi, venitusi, lithen-
damisi, rohke, vilteid, murdekorpuse soome-ugri foneetilises transkriptsioonis ka
haalikute kvaliteeti), ent puuduvad eraldi mérgenduskihid prosoodia v6i muude
suulise kone oluliste omaduste voi kategooriate markimiseks (v.a suhtluspartiklite
sonaliigi kasutamine murdekorpuses). Eesti teismeliste keele korpuse suuliste vest-
luste transkriptsioonides on margitud naeru, teatud konekeelsusi (nt suht[suhteli-
selt], aint[ainult]), voorkeelsete sonade hadldust (nt 6u_mai_gaad| oh_my_god_])
ning kohati ka eesti tildkeelest lahknevat hadldust (nt 6 hadldamine 6 asemel), ent
tapsemat infot nditeks artikulatsiooni, intonatsiooni, hingamise jm kohta samuti
margendatud ei ole. Selliste korpuste koostamise eesmark on enamasti luua teksti-
kogu, mis esindaks voimalikult loomulikku spontaanset keelekasutust ning mille
abil oleks voimalik uurida ja kirjeldada, mille poolest erineb nditeks suuline suhtlus
kirjalikust suhtlusest (sonavara, sdnajérg, lausete pikkus, normingupdraste ja -vas-
taste vormide kasutus vms) voi mis iseloomustab teatud kitsama keelekasutajate
rithma (nt mingi murde konelejad, teismelised) loomulikku keelekasutust.

Osa suulise keele korpusi keskenduvad aga just suulisele keelekasutusele spet-
siifilise info mérgendamisele. Niiteks eesti keele spontaanse kone foneetilises kor-
puses on transkriptsioon ise kiill tavaortograafias (lisatud on infot hailelaadi, nt
kdrina, kdhina voi sosina kohta, samuti on transkriptsioonikihile mérgitud pausid
ja tdidetud pausid, nt .mm, .ee, naer, matsutused, kéhatused jm-d mittelingvisti-
liste tasandite nahtused, mis koneleja konega kaasnevad), ent nagu niha jooniselt
3.11, on arvukatel muudel kihtidel margendatud lisaks ka aegjoondusega haali-
kud, nende kvaliteet ja pikkus, hdilikuklassid (konsonandid, vokaalid), silbid ja
nende tiitibid (lithike/pikk, kinnine/lahtine), rohutaktid ja vélted, lausungid ning
intonatsioonifraasid (vt miargenduspohimétteid ldhemalt foneetikakorpuse kodu-
lehelt'*). Samuti on foneetikakorpuse sonadele lisatud automaatne morfoloogiline
analiiiis.

1 https://foneetikakorpus.ut.ee/ekskfk_margendus.html
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Joonis 3.11. Naide foneetikakorpuse faili margendusest programmis Praat

Sedavord pohjalik margendus voimaldab uurida véga erinevaid suulise kone ja
laiemalt suulise suhtlusega seotud aspekte. Nagu nimigi iitleb, on korpus moel-
dud eeskitt foneetiliste ndhtuste uurimiseks, niiteks vilte kirjeldamiseks kindla
silbistruktuuriga sdnade héidlikukestuste, vokaalikvaliteedi ja pohitooniliikumise
kaudu, nagu seda on tehtud kdesolevas 6pikus P. Lippuse ndidisuurimuses eesti
keele valdetest. Samas on voimalik selliselt méargendatud korpuse pohjal analiiii-
sida suhtlusdiinaamikat, kone planeerimist ja soravust jpm-d.

3.2.5. Multimodaalsete korpuste margendamine

Multimodaalsed korpused sisaldavad, nagu nimigi viitab, korraga eri tiitipi suht-
lusviise, nditeks lisaks konele voi kirjutatud tekstile ka visuaalseid v6i muid mitte-
verbaalseid suhtlusvorme. Sellised korpused voimaldavad uurida, kuidas eri
modaalsused omavahel suhestuvad ning tdhendusi ja suhtumisi edastada aitavad.
Ehkki sagedamini méeldakse multimodaalsete korpuste all audiovisuaalseid kor-
pusi, kus lisaks helile on salvestatud ka videopilti, on multimodaalsed korpused
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niiteks ka viipekeelekorpused, mis artikulatoorset konet tiiiipiliselt ei sisalda, voi
tsatikorpused, mille materjalides toimub suhtlus lisaks tekstile ka piltide, gifide,
videote, hddlsonumite jm-de vahendite kaudu. Vastavalt multimodaalse korpuse
tiitibile voib olla vajadus mérgendada seega viga erinevaid asju. Peatume siin
pogusalt vaid audiovisuaalsetel korpustel, kus lisaks eelmises alapeatiikis kirjel-
datud suulise kone joontele on margendatud ka kommunikatiivseid kehaliigutusi,
nagu Zestid, ndoilmed, peanoogutused v6i kulmuliigutused.

Kehaliigutuste puhul v6ib mérgendada niiteks liigutuste faase: kui mingit lii-
gutust voi Zesti teeme, eelneb sellele enamasti ettevalmistav faas (nt tostame kded
puhkeasendist) ning jargneb tagasiliikumise faas (nt viime kided puhkeasendisse
tagasi). Samuti margendatakse tavaliselt liigutuste suunda (vasakule, paremale,
tiles, alla, ette, taha) ja amplituudi/ulatust (viike liigutus, keskmine liigutus, suur
liigutus).

Liigutusi voib aga médrgendada ka semantiliselt, mérkides dra liigutuse tiiiibi
voi tahenduse. Liigutuse tiitipidest eristatakse sageli metafoorilisi, deiktilisi, ikoo-
nilisi, embleemseid, pragmaatilisi, interaktiivseid, vestlust liigendavaid ja kone roh-
kudega kaasnevaid liigutusi. Kui tdstame nimetissdrme piisti, voib see tahendada
seda, et palume endale kdnevooru vo6i tahame kaaskoneleja tahelepanu niiteks
vastuargumendi esitamiseks voi millegi selgitamiseks. Samuti voime nimetis-
sorme iileval hoides paluda kellelgi pisut oodata. Kui aga viibutame nimetissorme
edasi-tagasi, vdime hoopis viljendada manitsust voi kutsuda kaaskonelejaid iles
ettevaatusele. Teisalt voib nimetissorme liigutamine kaasneda ka hulkade viljen-
damisega (,,itks“) voi loetelude esitamisega (,esiteks®) ning see voib mdistagi toi-
mida ka lihtsalt deiktilise viitamise vahendina (,,see, millele osutan®). Konelejad
kasutavad niisiis kommunikatiivseid kehaliigutusi erinevatel eesmirkidel. Zestid
voivad osutada asukohtadele voi sellele, kuidas miski ruumis paikneb, kui suur voi
mis kujuga miski on; need voivad toimida kommentaarina samaaegselt koneldule,
edastades suhtumisi, hinnanguid ja emotsioone; samuti voidakse Zeste kasutada
kuulajaga tihise konteksti loomiseks, kutsudes kuulajat koneleja 6elduga suhes-
tuma. Néoilmed toimivad samuti mitte lihtsalt emotsioonide véljendajana, vaid
ka intersubjektiivsuse loomise vahendina. Sealjuures tasub tdhele panna, et eri
kultuurides voivad samad liigutused ja ilmed tahendada erinevaid asju.

3.3. Margendamistooriistad

Eestikeelsete tekstide totlemiseks on olulisim Pythoni teekide kogu EstNLTK"
(Estonian Natural Language Toolkit (Laur jt 2020)), mis on saanud oma nime
NLTK' eeskujul. EstNLTK keeleanaliiiisi to6voog voimaldab lisada tekstile eri-

> https://estnltk.github.io/

16 https://www.nltk.org/
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nevaid mirgenduskihte. Automaatse segmenteerimise ehk iiksustamise abil on
voimalik tekst jagada 16ikudeks, lauseteks, osalauseteks ja sonedeks. Lingvisti-
lise analiiiisi vahenditest on kesksel kohal morfoloogiline analiiiis, mille puhul
on voimalik kasutada erinevaid médrgendusskeeme ning ithestamise strateegiaid;
morfoloogia to6vahendid voimaldavad ka morfoloogilist siinteesi (sonavormide
genereerimist vastavalt etteantud tunnustele), automaatsilbitamist ning sonade
odigekirjakontrolli. EstNLTK sisaldab soltuvussiintaktilise analiiiisi vahendeid:
on olemas nii Stanzal kui ka UDPip¢’il pohinevad neuroparserite mudelid, mis
margendavad lausete siintaktilist struktuuri (lausepuid) UD (ingl universal depen-
dencies) printsiipidest lahtuvalt, kasutades sisendina EstNLTK sonestust ja mor-
foloogilist analiiiisi. Info eraldamise vahenditest on teegis olemas nimeolemite ja
ajavéljendite tuvastajad, ajavdljendite puhul ka kalendrilise semantika maéaraja.
Semantika tooriistadest sisaldab EstNLTK eesti Wordneti, mille abil saab uurida
sonadevahelisi semantilisi seoseid (siinoniiiimsus, iilem- ja alamméisted), aga
ka tehisndrvivorkudel pohinevaid keelemudeleid: word2vec-i ja Berti mudelite
abil saab omistada sonadele nn tdhendusvektorid (ingl embeddings), mida saab
kasutada sonade ja lausete semantilisel vordlemisel ning tunnustena masindppes.
Lisaks keeleanaliiiisi toovoole on EstNLTK-s vahendid ka margendustega ope-
reerimiseks (nt margenduste grupeerimine ja selektiivne véljavotete tegemine),
visualiseerimiseks (Jupyter Notebooki keskkonnas) ning teisendamiseks erineva-
tele andmekujudele. Margendatud tekste on voimalik tdiendada metaandmetega
ja salvestada (nt andmebaasi vo6i JSON-i failidena) ning hiljem taastada ja edasi
toodelda. EstNLTK ingliskeelsed kasutusjuhendid on vabalt kittesaadavad Jupy-
teri markmike!” kujul, eestikeelsed kasutusjuhendid on koondatud Tartu Ulikoolis
loetavale kursusele Eesti keele to6tlus Pythonis'® (HVEE.04.004).

UDPipe’i to6voog" (ingl pipeline) lausestab ja sonestab sisendteksti ning ana-
laiisib selle morfoloogiliselt ja siintaktiliselt vastavalt UD margendusskeemile.
Veebiteenus voimaldab faile margendamiseks iiles laadida, kusjuures vastavaid
suvandeid kasutades saab lasta margendada ka eelnevalt lausestatud ja sonestatud
ja morfoloogiliselt méargendatud tekste; morfoloogiline margendus peab muidugi
vastama UD margendusskeemile. Nagu eespool mirgitud, saab UDPipe’i stintaksi-
analiiiisi kasutada ka EstNLTK abil.

Sama margenduse voimaldab viljastada ka Stanza® t66voog, mis on samuti
integreeritud ka EstNLTK-sse. Erinevalt UDPip¢’ist ei ole Stanzal veebiliidest, vaid
see tuleb kasutamiseks enda arvutisse paigaldada.

https://github.com/estnltk/estnltk/tree/main/tutorials
8 https://github.com/d009/EstNLP
https://lindat.mff.cuni.cz/services/udpipe/
https://stanfordnlp.github.io/stanza/index.html
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Ka eesti keele morfoloogia toovahendite komplekti Vabamorf* saab soovi kor-
ral kasutada eraldiseisvana, viljaspool EstNLTK-d. Vabamorfis on eesti keele mor-
foloogia analiisaator ja iithestaja ning morfoloogiline siintesaator, st sonavormide
genereerija.

Kui soovitakse lihtsalt asendada korpuses koik sonavormid nende lemmade
ehk sonaraamatuvormidega voi saada kiiresti kétte ka sonade vormiinfo, siis liht-
saim tooriist selle jaoks on Tartu Ulikooli raamatukogu lemmatiseerimise ja
morfoloogilise analiiiisi veebiteenus®. Teenuses saab sisendteksti kas kohapeal
kirjutada voi failina iiles laadida.

Nimeiiksuste automaatseks margendamiseks eestikeelses tekstis on olemas
kaks nirvivorkudel pohinevat mudelit, millest EstBertNER* mirgendab isiku-,
koha- ja organisatsiooninimesid ja EstBertNER_v2* eristab 11 nimekategooriat
(isikud, kohad, organisatsioonid, geopoliitilised tiksused, stindmused, tiitlid, too-
ted; aga ka rahaiihikud, ajaviljendid, kuupidevad, protsendid), millest osa pole mitte
nimed, vaid muud infoeralduse seisukohast olulised iiksused. Lisaks on olemas
K. Muischneki ja S. Orasmaa naidisuurimuses kirjeldatud nimeiiksuste margen-
daja 19. sajandi vallakohtuprotokollide tekstide jaoks*, mis tunneb nt isikunimed
tekstis dra 96% tdpsusega ja mis voib olla rakendatav ka teiste sama perioodi teksti-
liikide peal, aga sellega to6tamiseks on vajalik programmeerimisoskus.

Suurte keelemudelite (GPT, Llama jt) kasutusvoimalused korpusandmete
margendamisel on véga kiiresti arenev valdkond. Katsetatud on peamiselt inglis-
keelsete tekstide méargendamisega, nditeks méargendas parim keelemudel Danni
Yu jt uuringu kohaselt (Yu jt 2024) ingliskeelses tekstis koneakte 84-protsendilise
korrektsusega. Petter Tornberg (2023) sedastas, et ChatGPT-4 liigitab Twitteri
sonumeid USA vabariiklaste vs. demokraatide partei esindaja kirjutatuks paremini
kui inimmargendaja. Suuri keelemudeleid ja neil pohinevaid vestlusroboteid ei saa
aga andmete margendamiseks kasutada ilma neile pohjalikku juhendit ehk viipa
(ingl prompt) ja mirgendusniiteid andmata ning tasub katsetada erinevalt sonas-
tatud juhenditega moistmaks, millise viiba alusel annab vestlusrobot vastuseks
parima tulemuse. Ulesande dige sonastamine suure keelemudeli jaoks on saanud
omaette oskuseks, veebiotsinguks sobivad ingliskeelesed mérksonad prompting,
prompt engineering voi instruction tuning. Samas tuleb meeles pidada, et suured
keelemudelid on siiski ,,mustad kastid®, st pole voimalik téielikult aru saada, miks
nad teevad just selliseid méargendamisvalikuid, nagu nad teevad. Samuti ei {itle nad
ilma vastavate juhisteta kunagi, et ei saanud {ilesandest aru voi et nende meelest
on juhend liiga ebaméérane voi vastuoluline.

2t https://github.com/Filosoft/vabamorf/blob/master/LOEMIND.md
2 https://tekstianalyys.utlib.ut.ee/index.html#

»  https://huggingface.co/tartuNLP/EstBERT_NER

#  https://huggingface.co/tartuNLP/EstBERT_NER_v2

25

https://github.com/soras/vk_ner_lrec_2022
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Ka multimodaalsete korpuste jaoks relevantseid fiiiisilisi liikumisi on lisaks
kasitsi margendamisele voimalik teatud madral margendada automaatanaliiiisi
tooriistadega. Naiteks videopildilt kehapunktide (pea, ndo osad, 6lad, kiitinar-
nukid, kied, sormed, jalad jne) paiknemise tuvastamiseks on voimalik kasutada
OpenPose’i*® ja Mediapipe'i”” tarkvara, ainult ndo osade (suu, silmad, kulmud,
nina) tuvastamiseks OpenFace’i*® tarkvara. Nendest andmetest on voimalik moota
niiteks liigutuste kiirust ja ulatust. Klassifitseeritud zestide automaatseks margen-
damiseks on véimalik treenida nt DeepLabCuti* v6i Nova® tarkvaraga kisitsi
mairgendatud andmete pdhjal oma mudel.

Paljusid keelenidhtusi tuleb siiski margendada kisitsi ning ka selleks on ole-
mas palju abivahendeid, viiteid mirgendamistdoriistadele on kogutud vastavale
veebilehele®!. Uhed sellised paljude funktsionaalsustega mirgendustdoriistad on
néiteks INCEpTION?? ja brat®. Mélemad pakuvad ka margendatud andmete ana-
latisivahendeid. Tasub meeles pidada, et sellise todvahendi abil tehtud mérgendus
tuleb mone iilesande lahendamiseks tooriistast eksportida ja seega tasub uurida,
milliseid funktsionaalsusi ja ekspordivorminguid tooriist toetab.

Lopetuseks

Opiku kolmandas peatiikis andsime iilevaate mirgendamisest — protsessist, mille
kaigus varustatakse tekstikorpused lisainfoga nende struktuuri, sonade vo6i muude
omaduste kohta. Muu hulgas kirjeldasime margendamise iildiseid pohimotteid,
margenduse erinevaid liike (nt morfoloogiline, siintaktiline, semantiline) ning
eesti keele jaoks kasulikke margendamistooriistu (nt EstNLTK, UDPipe, Stanza,
Vabamorf). Multimodaalsete korpuste mirgendamine holmab lisaks tekstile ka
visuaalsete ja mitteverbaalsete suhtlusvahendite margendamist, nditeks Zeste ja
ndoilmeid. Erineva lisainfoga varustatud korpused on vaartuslikud loomuliku
keele tootluse siisteemide, nagu konetuvastuse, masintolke, tekstide marksonas-
tamise ja meelestatuse analiiiisi véljatootamiseks ja tdiustamiseks. Uurija seisu-
kohast on margendatud korpused vairtuslikud seetéttu, et need voimaldavad
rikkalikumat ja struktureeritumat keeleteaduslikku analiitisi. Véimalik on néiteks

26

https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose
27

https://github.com/google-ai-edge/mediapipe
» https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
#  https://github.com/DeepLabCut

3 https://github.com/hcmlab/nova

31 https://corpus-analysis.com/tag/annotation
32

https://inception-project.github.io/
*  https://brat.nlplab.org/
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sonaliikide, siintaktiliste seoste, semantiliste ja isegi pragmaatiliste aspektide auto-
matiseeritud analiiiis. Eesti keele puhul tuleb silmas pidada, et meie keele rikkast ja
komplekssest morfoloogilisest siisteemist tulenevalt on nditeks lemmatiseerimine
ja morfoloogiline mirgendamine keerukam kui analiiiitiliste keelte (nt inglise keel)
puhul. Sageli vajame kohandatud mérgendusskeeme voi poolautomaatseid meeto-
deid, kus inimese sekkumine protsessi aitab tapsust parandada.
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4.1. Miks oma korpust luua?

Nagu négime 2. peatiikis, peaksid eesti keele uurijad, kasutajad ja 6ppijad olema
tipris rahul, kuna eesti keelt sisaldavaid korpusi on olemas véga erisuguseid: meil
on suured iildkeele korpused ja vdiksemad erikorpused; on suulise keele korpu-
sed ja kirjaliku keele korpused; korpuste materjalid sisaldavad erisuguseid keele-
kasutussituatsioone ja erinevate keelekasutajate keelt. Ometi alati olemasolevatest
korpustest ei piisa ning tekib vajadus luua nende korvale pdris uus keelekorpus.
Sellised uued (tiitipiliselt vaikesed) korpuseprojektid koguvadki enamasti kas
kindla konelejaskonna keelt voi kitsama valdkonna tekste. Néiteks voib meil olla
soov uurida iile 60-aastaste inimeste sonumivahetust, kokandusblogijate keelt voi
parteide valimisprogrammide keelt. Samuti vdime mdelda oma korpuse loomisele
siis, kui meid huvitab, kuidas on radkinud voi kirjutanud moni konkreetne autor
voi kuidas on radgitud ja kirjutatud mingil konkreetsel ajaperioodil. Vahel tuleneb
oma korpuse loomise vajadus ka sellest, et tahame uurida kindlat nahtust, naiteks
dialoogide ja monoloogide alustamist, kehaosametafoore aastapaevakonedes voi
vaidete pehmendamise votteid (ingl hedging) tiliopilastoodes. Koikidel sellistel juh-
tudel ei pruugi olemasolevad korpused sisaldada huvipakkuvaid tekste kas piisaval
maddral, piisavalt esinduslikult v6i kujul, mis voimaldaks huvipakkuvat holpsasti
tiles leida.

Selles peatiikis kirjeldame, mis pohimétteid uue korpuse koostamisel silmas
pidada, kust ja kuidas koguda tekste, millised on korpuste kogumise ja avalikusta-
misega seotud eetilised ja diguslikud aspektid, miks on oluline pithendada aega ka
korpuse koostamise dokumenteerimisele ja metaandmetele ning milliseid prakti-
lisi kiisimusi voib korpuse loomisel ette tulla.

4.2. Korpuse koostamise pohimotted
Oma korpuse koostamine, mis hélmab tekstide kogumist, struktureerimist,

metaandmete kogumist ja korrastamist ning vajadusel ka tekstide struktuuri-
list ja funktsionaalset margendamist (vt ptk 3 ,,Margendamine®), on kiillaltki
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toomahukas protsess ning nduab hoolikat labimétlemist ja otsuste tegemist mit-
mes etapis.

Haruharva on meil kasutada koik mingi keelevariandi, keelekasutussituatsiooni
voi keelekasutajate rithma keeleandmed. Seetdttu esindavad nii juba olemasolevad
kui ka loodavad korpused tildjuhul ainult vdikest osa kogu (sama tiitipi) keelekasu-
tusest. Korpusesse saab niisiis kaasata vaid kindlatel pohimatetel koostatud valimi,
mille pohjal saaks teha iildistusi terve populatsiooni kohta. Nagu 6piku 1. peatiikis
mainitud, on keeleandmete puhul populatsiooni enamasti voimatu tépselt kindlaks
teha. Ometi mojutab populatsiooni mairatlemine nii koostatava korpuse suurust,
esinduslikkust kui ka tasakaalustatust (vt ptk 1.3.1 ,Mis on korpus?“).

Erikorpused, mille eesmérgiks on pakkuda materjali selleks, et vastata mingit
kindlat teemat voi keelekasutussituatsiooni puudutavatele uurimiskiisimustele (nt
spordiuudiste korpus, teismeliste tsatikorpus voi dpikukorpused), esindavad ena-
masti mingit vdiksemat, spetsiifilist populatsiooni ning on seetéttu ka vdaiksemad
kui suured tildkeele korpused. Korpuse suurust tingib ja piirab kindlasti ka see,
kui palju vastavaid tekste on iildse voimalik koguda, millise infoga tekste tahe-
takse varustada, st mille suhtes margendada ja millised tooriistad selleks olemas
on. Mida enam on protsessi voimalik automatiseerida, seda suurem (ehkki mitte
tingimata esinduslikum) saab olla ka korpus. Nii erineb inimressursi kasutamise
vajadus markimisvéarselt sellise korpuse puhul, mis sisaldab veebilehtedelt kogu-
tud standardset kirjakeelset teksti, millele lisatakse ainult automaatne morfoloogi-
line mérgendus, ja korpuse puhul, kus kehvades salvestustingimustes salvestatud
suulist keelt tuleb kisitsi transkribeerida ja spetsiifiliste semantiliste kategooriate
alusel margendada. Voimalikult suur korpus ei peaks niisiis olema oma korpuse
koostamisel pohiline siht.

Koostatav korpus peaks olema voimalikult esinduslik ja tasakaalustatud selle
valdkonna autorite, allikate, allteemade jm suhtes. Kui korpus on véga iildine ja
selle eesmirk on olla néiteks viljavote kogu eesti keele konelejaskonna keelekasu-
tusest, voiks esinduslik ideaalkorpus sisaldada nii kirjutatud kui ka suulist keelt,
eri keelekasutussituatsioone, eri vanuserithmade keelt jne. Kui korpuse eesmirk on
pakkuda materjali tdinapédeva akadeemilise kirjutamise uurimiseks, peaks esindus-
lik korpus sisaldama tekste eri valdkondadest, eri tiiiipi teaduspublikatsioonidest ja
erineva akadeemilise ettevalmistusega kirjutajatelt. Kui korpus on koostatud iihe
konkreetse valdkonna kliendisuhtlusroboti treenimiseks, peaks esinduslik korpus
sisaldama voimalikult palju selle valdkonna niiteid eri tiitipi kliendisuhtlusolukor-
dadest (nt infopéringud, kaebused, palved, teavitused, avaldused), vottes arvesse
ka klientide profiili (nt pikaajalised vs. uued kliendid, ettevotted vs. eraisikud jne).
Esinduslikkus on péhiline, mis eristab korpust juhuslikust tekstikogust. Kui ees-
mirgiks on ka korpuse tasakaalustatus, tuleb lisaks maérata kindlaks, millistes
proportsioonides eri tiiiipi tekstid kirjeldatavas populatsioonis voiksid esineda.
Sageli saab tilaltoodud pohimotete jargimist kontrollida muidugi alles siis, kui
korpus on juba mingil kujul valmis. Seetéttu v6ib korpuse koostamisele laheneda
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ka tstikliliselt, kohandades vastavalt empiirilistele andmetele oma teoreetilisi eel-
dusi (nt korpuse aluseks oleva populatsiooni kohta) ja vastupidi - piiiides korpuse
andmete tegelikku jaotumist viia vastavusse (lodvendatud) teoreetiliste eeldustega.
Alati (nt tliopilastod raames) ei olegi muidugi voimalik korpuse esinduslikkuse
ja tasakaalustatuse tagamisele viga palju aega kulutada ning seda olulisem on, et
korpuse dokumentatsioonis (millest tuleb pikemalt juttu alapeatiikis 4.6) oleks
selgelt kirjas, kuidas ja milliste kriteeriumite alusel korpust moodustavad tekstid
vilja valiti, et ka korpuse teised kasutajad saaksid oma uurimiskiisimustest lahtu-
valt teha teadlikke otsuseid.

Kui populatsiooni madratlemine ning esinduslikkuse ja tasakaalustatuse
kiisimused on pigem teoreetilist laadi, siis valimi koostamise juures on ka palju
praktilisi otsustuskohti. Esmalt tuleb valimi moodustamisel méelda vilja, mis on
need iiksused, mida korpusesse kaasata. Kui votta korpusesse katkendite asemel
taistekste (nt terved ajaleheartiklid voi kogu ilukirjandusteos, suulise keele puhul
terve intervjuu voi vestluse litereering), sdilib voimalikult palju kontekstuaalset
infot ja korpuse kasutusvoimalused on laiemad (nditeks voib korpust kasutada
ka diskursusanaliiiisiks ja tekstilingvistilises uurimist66s). Teisalt voib tdistekstide
kaasamine olla keerukas autoridiguste tottu (vt ka alapeatiikk 4.5), samuti peab
taistekstide analiiisimisel silmas pidama, et tekstide pikkus voib oluliselt variee-
ruda ning mingite tekstide eriparad voivad hakata domineerima, eriti vdikeste kor-
puste puhul. Kui kasutada tdistekstide asemel katkendeid, tuleb jallegi otsustada,
mitmesonalisi katkendeid kasutatakse (nt 1000 s6na, 5000 sona, 10 000 sona) ja
kust neid katkendeid voetakse (teksti algusest, keskelt, lopust voi iga teksti puhul
juhuslikust kohast). Katkendikorpus on néiteks eesti keele baaskorpus (vt ptk 2.2.1
~Esimesed eesti keele korpused: esinduslikud, aga viikesed®), kuhu on kaasatud u
2000-sonalised katkendid tekstide juhuslikult valitud osadest. Mida spetsiifilisem
on tekstitiiiip, millest korpust koostatakse, seda rohkem rolli katkendikohtade valik
mingib, kuna eri tekstiosade funktsioonid véivad olla erinevad: niiteks akadeemi-
lisi tekste mojutavad kindlad kirjutamistraditsioonid, mille t6ttu on sissejuhatuse,
materjali tutvustuse ja analiitisitulemuste esitamise keelekasutus kiillalt erinev.

Kui tahta jagada korpust omakorda alamosadeks (nt ilukirjanduskorpus ja aja-
kirjanduskorpus), voiksid alamkorpuste tekstid olla voimalikult homogeensed.
Niiteks kui koostada iildist ilukirjanduskorpust, ei ole ilmselt hea kaasata sinna
romaanide ja jutustuste hulka paari tiksikut luuletust. Vahel raagitakse tekstide
homogeensusest ka sisemise tasakaalustatuse votmes: iga sama pikkusega tekstiloik
voi -katkend voiks ideaalis sisaldada enam-vihem samas proportsioonis uuritavaid
tiksusi (nt lekseeme, grammatilisi kategooriaid vms). Kui erinevused tekstide vahel
on viga suured, voib see kaasa tuua selle, et korpuse eri osi kasutades joutakse
markimisvéarselt erinevate tulemusteni (néiteks sonastatistika puhul). Selliseid
sagedusjaotusi saab aga kasutada pigem korpuse homogeensuse diagnostikaks
voi korpuse tekstide/katkendite valiku holbustamiseks, paris korpuse koostamise
algetapis on sisemise, leksikaalse ja grammatilise tasakaalustatuse tagamine kiillalt
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keerukas ja vahest ka vastuoluline samm, kui eesmargiks on luua nditeks paljusid
eri keelekasutussituatsioone ja registreid esindav tekstikorpus.

Kui on selge, milliseid, kui suuri ja kui palju iiksuseid korpusesse votta, tuleb
jargmiseks tegeleda tekstide tegeliku kogumisega. Harva on voimalik kitte saada
koikne valim ehk (peaaegu) koik populatsiooni voimalikud esindajad (nt koik
A. H. Tammsaare tekstid). Sagedamini peame leppima sellega, et saame kasutada
vaid osa koigist voimalikest keeleandmetest selleks, et kirjeldada tervet populat-
siooni. Uks vdimalus korpusesse materjali valida on vétta soovitud itksustest juhu-
valim. Sellisel juhul on igal tiksusel (nt tekstikatkendil) vordne voimalus valimisse
sattuda. Mida rohkem mingit tekstitiitipi voi keelendhtust populatsioonis esineb,
seda rohkem satub seda juhuvalimiga ka korpusesse, harvad nihtused véivad
aga lihtsa juhuvalimiga korpusest vilja jadda. Kui uurime kindlat tekstitiiiipi voi
konelejate rithma, tadhendab juhuvalimi votmine, et konelejatelt/kirjutajatelt, kel-
lelt on tildiselt rohkem iiksusi, satub ka valimisse rohkem materjali. Lisaks tdiesti
juhuslikule valimile voib kasutada ka juhuslikku kihtvalimit, mispuhul jagatakse
populatsioon koigepealt teatud tunnuste alusel n-6 kihtideks, maératakse iga kihi
(hinnanguline) osakaal' kogu populatsioonis ning voetakse seejérel juhuvaliku
teel igast kihist kindel arv tekste nii, et terves korpuses siiliksid populatsiooni
eeldatavad proportsioonid. Kui lahtuda keelest tervikuna, voib kihte moodustada
néiteks tekstiliikide, Zanride voi registrite pohjal; kui ldhtuda kas keeleloomest
voi keelest arusaamisest, voib kihtide moodustamiseks kasutada ka demograafilisi
nditajaid, nagu koneleja vanus, sugu, elukoht voi haridustase. Monel puhul tahame
muidugi sihilikult luua hoopis sellist korpust, mille alamkorpuste proportsioonid
ei oleks vastavuses nende proportsioonidega populatsioonis. Selliseks korpuseks
on niiteks TU tasakaalus korpus (vt ptk 2.2.2 ,Teise pdlvkonna eesti keele kor-
pused: pole esinduslikud, aga nende sisu on teada®), mis sisaldab enam-vihem
vordsel hulgal sénu nii ajakirjandus-, ilukirjandus- kui ka teadustekstidest ning
mis voimaldab seetdttu paremini hinnata tekstiliikide vahelisi erinevusi (nt sonalii-
kide proportsioonides voi teatud vormelite kasutuses). Esinduslikkuse seisukohast
halvem variant korpusesse tekstide kaasamiseks on kasutada mugavusvalimit ehk
valida korpusesse sellised iiksused, mida on koige lihtsam vo6i odavam kitte saada.
Mbéneti voib mugavusvalimiks pidada niiteks tasuta sisuga veebiportaalide tekstide
automaatset kogumist (nn veebikraapimist, vt alapeatiikk 4.3). Samavord proble-
maatiline on aga esinduslikkuse méttes ka sihipdrane valim, mille puhul korpuse
koostaja tiksi otsustab, millised tekstid populatsiooni koige paremini iseloomus-
tavad, ning kureerib hoolikalt korpuse sisu.

' On killalt keeruline, kui mitte véimatu, objektiivselt méarata populatsiooni kihtide tapseid

osakaale. Samuti ei ole tekstiliikide piirid sugugi tiheselt defineeritavad. Seetéttu saab siin olla
tegemist ainult hinnanguga sellele, milline {ildine populatsioon voiks vélja niha ja kui palju
tekste mingilt kihilt valimisse kaasata.
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4.3. Andmete kogumine ja korrastamine

Andmete kogumise viis ja vahendid séltuvad eelkdige materjalist, mida soovi-
takse koguda. Laiemalt voime jagada koostatavad korpused kirjalikeks ja suulisteks
korpusteks.

Kirjalike korpuste koostamine on iildjuhul lihtsam, kiirem ja odavam kui
suulise korpuse koostamine?. Selleks voib tinapédeval dra kasutada niiteks nii ole-
masolevaid dokumendikogusid kui ka veebilehti.

Dokumendikogud voivad omakorda sisaldada juba digitaalseid tekste (nt
TXT-, PDF-, DOCX-vormingus) voi mittedigitaalseid tekste. Esimesel juhul
saame kasutada korpuse koostamiseks ja korrastamiseks kohe olemasoleva kor-
pusanaliiiisi tarkvara voimalusi (nt AntConc vo6i Sketch Engine, vt ka alapeatiikk
4.3.1); teisel juhul kaasneb korpuse koostamisega aga ka tekstide digiteerimine.
Seda kirjeldame tdpsemalt alapeatiikis 4.3.2.

Veebilehtedest korpuse koostamine tdhendab, et voime koguda viga palju
materjali, ent peame silmas pidama, et see on raskesti kontrollitav ja pidevalt muu-
tuv. Samuti v6ib suur hulk olulist materjali (nt perioodikat) jadda maksumiiiiri
taha voi voib veebilehe omanik keelata selle allalaadimise ja edasijagamise.

Internetis leiduva materjali allalaadimiseks saab kasutada néiteks Sketch
Engine’i vastavat funktsionaalsust, millest tuleb juttu alapeatiikis 4.3.1. Sketch
Engine on tasuline tarkvara ning selle kasutamiseks peab ostma eraisik voi insti-
tutsioon (nt korgkool) kasutuslitsentsi. Ehkki akadeemiliseks kasutamiseks ei ole
litsentside hinnad kuigi korged, arvestades koiki erinevaid korpusi ja analiiiisit66-
riistu, mida keskkond kasutada voimaldab, leidub konkreetseteks tilesanneteks
sellele ka tasuta alternatiive. Nii saab ka tekstide kogumiseks kasutada vabavaralisi
Pythoni v6i R-i pakette (Pythonis nt Beautiful Soup’ R-is rvest*). Samuti
on olemas tildisemaid, mitte spetsiaalselt keeleanaliitisiks moeldud valmisraken-
dusi, mis etteantud veebilehtede sisu dokumentidesse koguvad (nt ParseHub’ voi
Google Chrome’i laiendus Web Scraper®). See, kas iildse ja milliseid automaatseid
sisukogujaid mingi veebileht oma sisu kallale lubab, on tavaliselt kirjas veebilehe
failis nimega robots.txt’.

2 Sellest hoolimata olgu dra mérgitud praktiline tdsiasi, et andmete kogumine, korrastamine

ja miargendamine votab alati rohkem aega, kui selleks planeeritud. Enamasti voib esialgselt
planeeritud ajakulu tegeliku ajakulu leidmiseks korrutada kahega.

*  https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/

4

https://rvest.tidyverse.org/

5

https://help.parsehub.com/hc/en-us

¢ https://chromewebstore.google.com/detail/web-scraper-free-web-scra/
jnhgnonknehpejjnehehllkliplmbmhn?pli=1

7 Vtnt https://ut.ee/robots.txt
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Nagu 6eldud, on suuliste korpuste koostamine aja- ja ressursimahukam, seda
ka juhul, kui mingit osa korpuse loomisest on voimalik automatiseerida. Veidi
hélpsam on koostada korpust juba olemasolevatest salvestistest (nt arhiivisalves-
tised, YouTubei videod, taskuhdilingud, raadiosaated), mille puhul tuleb lisaks
materjali valiku pohimotetele panna paika ka see, mil moel salvestisi transkribee-
rida. Kui korpuse koostamine holmab ka salvestamist, lisanduvad etappide hulka
salvestusseadmete soetamine, konelejate vairbamine, konelemissituatsiooni méa-
ratlemine jpm-d. Tépsemalt on konekorpuste koostamisest juttu alapeatiikis 4.3.3.

4.3.1. Kirjalikud korpused digitaalsetest tekstidest

Kui tekstid, millest tahame korpust luua, on juba kuskil digitaalsel ja masinloetaval
kujul olemas, saab neist tdnapéeval olemasolevate digitdoriistade abil kiillalt holp-
salt koostada uue tekstikorpuse. Enne korpuse loomist on vaja siiski 1dbi moelda,
kuidas tekstid kokku koguda, milliseid metaandmeid on vaja sdilitada, kas doku-
mente tuleks puhastada, kas tekste tuleks normaliseerida (st nende kirjaviisi iiht-
lustada, vt alapeatiikk 4.3.2.4), kas dokumendid sisaldavad isikuandmeid, milline
info tuleks eemaldada (nt autori kontaktandmed), millises margistikus tekstid on
jne. Korpuse failide ettevalmistamisest on pogusalt juttu alapeatiikis 4.4.

Kirjeldame siin digitaalsetest tekstidest oma korpuse loomise véimalusi kor-
pusanaliiiisi tarkvaraga Sketch Engine, kus seda saab teha kolmel viisil: 1) sisu
automaatselt veebist alla laadides® (nn veebikraapimine), 2) oma faile iiles laadi-
des’, 3) mélemat meetodit kombineerides. (Sketch Engine’i kohta loe lisaks pea-
tiikist 5.1.2 ,Veebipohised korpusanaliiiisi keskkonnad® ja K. Koppeli, J. Kallase ja
M. Langemetsa ndidisuurimusest korpuste kasutamisest sonastike koostamisel).
Kui oma korpus on juba eelnevalt loodud, saab sinna samadel meetoditel tekste
juurde lisada.

Sketch Engine’is hoiustatud andmed ei ole avalikud. Tekstid, mis sinna korpuse
jaoks iiles (voi veebist alla) laaditakse, salvestatakse isiklikule kontole, kuhu teised
kasutajad ligi ei padse. Soovi korral saab oma korpust jagada teiste Sketch Engine’i
kasutajatega.

Oletame, et soovime luua jalgpalliteemalise korpuse. Selle loomist saab alus-
tada kolmest kohast: 1) otse Sketch Engine’i to6laualt, sinine nupp (NEW CORPUS)
asub paremal iileval; 2) vasakult korpuse valimise mentiiist, punane nupp asub
paremal tileval (vt joonis 4.1) voi 3) korpuse otsinguribal (create corpus).

8

https://www.youtube.com/watch?v=VjHC4IMop-s

9

https://www.youtube.com/watch?v=gMicx]JAS024
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Joonis 4.1. Uue korpuse loomise nupp korpuse valimise meniis

Korpuse loomisel tuleks anda oma korpusele nimi (nt jalgpall) ning valida keel, mil-
les korpuse tekstid on kirjutatud. Soovi korral v6ib lisada ka korpuse lithikirjelduse.
Keele valik méérab dra, milliseid tooriistu saab Sketch Engine’is margendamiseks
ja hilisemaks analiiiisiks kasutada. Eesti (standard)keele puhul saab kasutada kéiki
samu tooriistu, mida ka néiteks tthendkorpuse puhul, samuti saab lisada koikidele
tekstisonadele automaatse morfoloogilise margenduse. Kui tahta luua korpust keele
jaoks, mida Sketch Engine ei toeta, siis opetuse selleks leiab kodulehelt™’.

Jargmise sammuna tuleb otsustada, kas luua oma korpust sisu veebist alla laa-
dides (Find texts on the web) voi oma tekstifaile iiles laadides (I have my own texts,
vt joonis 4.2).

Joonis 4.2. Korpuse sisu alla- voi tleslaadimine

19 https://www.sketchengine.eu/guide/create-a-corpus-from-the-web/#toggle-id-6
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4.3.1.1. Oma korpuse loomine veebist

Sketch Engin€’isse on integreeritud korpuse loomise tooriist, mis kasutab Web-
BootCaT" tehnoloogiat. Selle abil on véimalik automaatselt luua tekstikorpus
veebilehtedelt alla laaditud keeleandmetest. Enne korpusesse lisamist kogutud
andmed puhastatakse: nditeks eemaldatakse duplikaadid ehk identsed tekstid ning
korvaldatakse mittetekstiline materjal (nt pildid ja tabelid).

Kasutaja saab midrata, millist sisu tuleks veebilehtedelt alla laadida. Seda saab
teha kolmel viisil:

1. Tekstide kogumist saab alustada votmesonade abil (Web search). Votme-
sonad on tiilipsonad, mis uuritavat teemat voiksid médratleda (nt saab
jalgpalliteemalise korpuse kogumiseks kasutada votmesonu jalgpall, virava-
vaht, penalti, karistuslook, nurgalook, jalgpallur jmt). Minimaalselt saab ette
anda kolm votmesona ning tavaliselt piisab kuni 20 votmesonast, seejuures
sobivad votmesdonadeks ka mitmesonalised ithendid ja parisnimed.

2. Tekste voib koguda, esitades nimekirja veebiaadressidest ehk URL-idest,
millelt tuleks dokumendid alla laadida (URLs).

3. Alla saab laadida ka iihe konkreetse veebilehe kogu sisu (Website).

Joonis 4.3. Oma korpuse loomine vétmesdnade abil

' https://www.sketchengine.eu/wp-content/uploads/2015/03/WebBootCaT_web_tool_2006.pdf
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Vajutades punasel nupul GO, hakkab veebisisu otsimine ja allalaadimine pihta
(joonis 4.3). Kui korpus on kogutud, automaatselt puhastatud, lemmatiseeritud
ja mdrgendatud, ilmub teade, et korpus on kasutamiseks valmis. Eri keelte puhul
kasutatakse erinevaid méargendustooriistu, eesti keele puhul kasutab Sketch Engine
hetkel vaikimisi EstNLTK versiooni 1.6'.

Mida rohkem votmesonu lisada, seda suurema korpuse saab, ent koik tule-
mused ei pruugi sel juhul olla korpuse teema seisukohast relevantsed. Tapsemaks
otsinguks voib rakendada ka lisakriteeriume, nditeks teha moned votmesonad
kohustuslikuks (Allowlist settings) voi vastupidi, keelata mingite konkreetsete
sonade esinemine éra (Denylist settings). Korpuse mahu suurendamiseks voib sama
protseduuri korrata mitu korda. Sketch Engine tagab siinjuures, et iihtegi lehekiilge
ei lisataks mitu korda.

4.3.1.2. Oma korpuse loomine failidest

Kui tekstid, millest korpust koostada tahetakse, ei paikne veebis, vaid digitaalsel
kujul failidena, saab need Sketch Engine’isse iiles laadida. Sellistes failides voivad
olla néiteks tekstid, mida tudengid on kirjutanud, teatud artisti laulusonad, min-
gilt institutsioonilt voi firmalt saadud meilid, enda kirjutatav romaan, suhtlus-
rakendustes peetud vestlused vo6i kasvoi Tammsaare kogutud teosed. Ehkki Sketch
Engine€’isse iiles laaditud tekstid salvestatakse kasutajakontole ning on vaikimisi
nédhtavad ainult kasutajale endale, tuleb, nagu alati kuskile veebikeskkonda faile
tiles laadides, arvestada sellega, et tekste voivad siiski ndha ka muud inimesed,
nditeks veebikeskkonna haldajad. Samuti ei ole kunagi padris kindel, kas pérast seda,
kui oleme oma korpuse veebikeskkonnast kustutanud, jadvad meie tekstid endiselt
mingisse veebiserverisse moneks ajaks alles. Seetottu peaks enne korpuse loomist
tegema kindlaks, kas meil on iildse 6igus tekste jagada ning kas need sisaldavad
mingit tundlikku infot, mis tuleks esmalt eemaldada (vt ka alapeatiikk 4.5).

Oma failidest korpuse loomiseks tuleb valida parast korpusele nime andmist
ja keele méadramist variant I have my own texts (,mul on oma tekstid“) ning lohis-
tada failid vastavasse aknasse (joonis 4.2). Failid voivad olla DOC-, DOCX-, HTM-,
HTML-, TEI-, TMX-, TXT-, VERT-, XML- v6i PDF-vormingus; paralleelkorpuste ja
mitmekeelsete puhul XLS-, XLSX-, TMX-, XLS-/XLIFF- v6i ODS-vormingus. Paral-
leelkorpuste kogumisest ja joondatud tekstidest saab tapsemalt lugeda Sketch Enginei
lehelt'. Uhte korpusesse saab iiles laadida ka erinevates vormingutes faile ning mitu
dokumenti korraga, kui kasutada ZIP- vdi tar.gz-vormingus faile. Sealjuures eirab
Sketch Engine korpuse koostamisel taas koiksugu failides olevaid pilte jm mitteteksti.

Oma korpuse loomisel Sketch Engine’is on mahupiirangud. Maksimaalselt
saab iiles laadida kuni 100 faili, kusjuures tikski fail ei tohi olla suurem kui 500 MB.
Kéikides oma loodud korpustes saab kokku olla kuni miljon séna. Kui on vajadus

12 https://github.com/estnltk/estnltk/tree/version_1.6

" https://www.sketchengine.eu/guide/setting-up-parallel-corpora/
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luua suuremaid korpusi, saab seda teha osadena, st koostada esmalt viiksem kor-
pus, laadida see alla (vt jargmist alaosa), kustutada korpus Sketch Engine’ist dra,
luua uus vaiksem korpus jne.

4.3.1.3. Loodud korpuse kasutamine

Loodud korpus ilmub Sketch Engine’i korpuste loetellu, ehkki on néhtav ainult
selle koostajale voi nendele Sketch Engine’i kasutajatele, kellega koostaja on oma
korpust jaganud. Korpust saab otsida otsinguaknast v6i ndha seda oma kontole
sisse logides viimati avatud korpuste nimekirjas.

Votmesonade ja terminite funktsioon (Keywords and Term Extraction'*) voimal-
dab oma korpuse sisu vorrelda méne suurema referentskorpusega ning teha sel viisil
selgeks, millised sonad ja terminid (milleks Sketch Engine’s nimetatakse igasuguseid
oodatust sagedasemaid sonaiithendeid, vt lahemalt ptk 5.2.6 ,Votmesonad®) on sinu
korpuses sagedad. Selle loendi abil saab samuti valida vilja uued votmesonad, millega
oma korpuse mahtu edasi suurendada. Joonis 4.4 niitab voimalusi, mida enda loodud
korpusega teha: korpuse dokumente saab eraldi vaadata ja dra kustutada (Browse),
korpust saab suurendada (Make bigger), jagada teiste kasutajatega (Share), alla laadida
(Download), jaotada alamkorpusteks (Subcorpus), aga ka kustutada (Delete).

Joonis 4.4. Korpuse haldamise vahendid

Soovitame lisaks vaadata Sketch Engine’i 6ppevideoid nende YouTube'i kanalil®.

' https://www.sketchengine.eu/guide/keywords-and-term-extraction/

5 https://www.youtube.com/channel/UCo2fn2_SNxCikCSAFCBcWBw
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4.3.2. Kirjalikud korpused mittedigitaalsetest tekstidest

Digitaalsete andmete hulk, millest korpust koostada ja mille kaudu keelt uurida,
kasvab hiippeliselt iga aastaga. Nii avalik meedia kui ka isiklik suhtlus on kolinud
suuresti digikanalitesse, ka triikitud materjalid valmivad iildjuhul esmalt digi-
taalselt. Sellegipoolest ei ole meid huvitavad tekstid alati digitaalsel kujul katte-
saadavad. Sellised tekstid voivad olla vanemad raamatud voi ajalehed, kisikirjad,
arhiividokumendid ja muud ajaloolised andmekogud, mis on olulised keele,
kultuuri, ajaloo ja tihiskonna uurimise allikad. Keeleteadlastele naiteks pakuvad
vanemad tekstid voimaluse padseda ligi varasematele keelekujudele, voimaldavad
hinnata keeles juba toimunud ja toimumas olevaid muutusi, jalgida kirjakeele
valjakujunemist ja arengut ja palju muud. Kirjandusteadlastele voivad omakorda
pakkuda huvi vanemad autorid, teosed, nende keel ja teemad, stiilid ja omavahe-
lised méjutused.

Mittedigitaalsed tekstid, mida uurida, ei pea aga tingimata olema vanad. Nai-
teks voime tunda huvi koiksugu pisitekstide vastu, nagu teavitussildid avalike asu-
tuste ustel ja akendel voi kooliopilaste spikrid, mille digitaalkujul originaalidele
(juhul, kui need tildse kunagi on olemas olnud) puudub meil ligipaas.

Koikide selliste tekstide uurimine korpuslingvistika meetoditega néuab, et
viiksime fiitisilisel kujul tekstid esmalt masinloetavale kujule, mis lubab teksti
arvutiga toddelda. Oluline ongi ehk réhutada, et ehkki vastandame siin digitaalseid
ja mittedigitaalseid tekste, on tekstide suuremahuliseks analiiiisiks tegelikult olu-
line just nende masinloetavus. Viimase paarikiimne aasta jooksul on nii maailmas
kui ka Eestis pidevalt kasvanud kultuuripédrandi iilespildistamine ja digiteerimine
(vt ka P. Tinitsa ndidisuurimust korpuste kasutamisest digihumanitaarias). Skan-
nitud voi digikaameraga pildistatud pildifailid on oma olemuselt kiill digitaalsed,
aga sageli mitte masinloetavad, kuna arvuti jaoks ei ole pildifailidele jaadvustatud
tekst muud kui hulk teatud vdirtusega piksleid. Seega on vaja meetodeid, millega
saada piltidelt kitte meid huvitav tekst.

4.3.2.1. Triikitekstide digiteerimine

Tekstide digiteerimise esimene etapp on tavaliselt fiitisilise teksti iilespildistamine
voi skannimine. Selleks, et tekste oleks iildse voimalik edasi toodelda, on viga olu-
line, et loodud failid oleksid korge kvaliteediga. Ehkki skannida saab tdnapéeval ka
telefoniga, on suuremate tekstikogude skannimisel méistlik kasutada voimsamaid
skannereid, mis voimaldavad skannida korraga voi ridamisi palju dokumente ning
tagavad kujutiste parema kvaliteedi.

Skannitud pildifailid on tavaliselt rasterkujul, levinumad rasterfailide vormin-
gud on JPEG, PNG ja TIFE Selliste failide puhul on oluliseks kvaliteedi néitajaks
nende lahutusvoime ehk resolutsioon, mida véljendatakse digitaalkujutiste puhul
kas kuva suuruse (nt 800 x 800 pikslit) voi pikslitihedusena ppi (ingl points per
inch), skannimisel aga tavaliselt punktitihedusena dpi (ingl dots per inch). Dpi
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iseloomustab seda, kui palju triikitud ,tindipunkte® suudab skanner tihe tolli kohta
salvestada. Selleks, et sdilitada pildifailidelt olulisi detaile, nt fondi suurust, teksti
vormistust, kiekirja elemente, on vaja piisavalt suurt lahutusvoimet, et pildifailis
sisse suumides detailid ei kaoks. Tuleb aga meeles pidada, et mida suurem on
rasterfailide lahutusvoime, seda rohkem ruumi nad salvestusseadmel votavad.
Seega tuleb leida kompromiss piisava lahutusvoime ja pildifaili suuruse vahel.
Sobiv lahutusvoime séltub originaaldokumendi suurusest ja detailsusest: mida
rohkem ja védiksemat teksti dokument sisaldab, seda suurem voiks olla lahutus-
voime. Tekstidokumentide digiteerimise puhul on standardsoovituseks vahemalt
300 dpi-d.

4.3.2.2. Tekstituvastus

Skannitud tekstid on niisiis digitaalsed, aga pikka aega ei olnud tekst skannitud
dokumentides masinloetav. Tédnapédevased skannerid voimaldavad dokumente
skannida juba koos automaatse tekstituvastusega (PDF-vormingus). Digiteeritud
pildifailidelt automaatset teksti tuvastamist ja masinloetavale kujule viimist nime-
tatakse tarktuvastuseks (ingl optical character recognition, OCR). Téarktuvastus
tootab koige paremini triikitekstidel ning voimaldab teha suure hulga tekste kor-
raga masinloetavaks.

Enamasti sisaldavad tarktuvastatud tekstid siiski tiksjagu vigu (vt P. Tinitsa
ndidisuurimust korpuste kasutamisest digihumanitaarias), olgugi et tarktuvas-
tustarkvara on ajaga ldinud jérjest paremaks ja tipsemaks. Joonisel 4.5 on ndide
Rahvusraamatukogu DIGAR-i digiarhiivis leiduvast digiteeritud ja tarktuvastatud
tutvumiskuulutusest, mis ilmus ajalehes Postimees 1934. aastal. DIGAR véimaldab
ligipaasu suurele hulgale digiteeritud véljaannetele (sh e-raamatutele, ajakirjadele,
ajalehtedele). DIGAR-i Eesti Artiklite portaalis'® (DEA) saab omakorda teha périn-
guid koigist Eestis ilmunud voi vilismaal eesti keeles avaldatud digitaalselt loodud
voi digiteeritud ja tarktuvastatud ajalehtedest (alates 1811. aastast) ning muudest
perioodikaviljaannetest (alates 2017. aastast). Otseligipadsu tekstidele saab taot-
leda Rahvusraamatukogu Digilabori kaudu'’.

DEA tarktuvastatud tekstid on toimetamata (v.a autorite nimed, artiklite
pealkirjad ja pildiallkirjad). Tarktuvastud tekste on voéimalik aga ka kasitsi voi
automaatselt jareltoimetada, niiteks luues sonastiku lubatud sonavormidest, mis
tekstides voivad esineda. Kuna kasitsi jareltoimetamine (nagu korpuste koostami-
sel igasugune kasitsi t66) voib olla kiillaltki ajamahukas protsess, on seda tehtud
ka n-6 iihisloome voi rahvahanke (ingl crowdsourcing) meetodil, kasutades selleks
vabatahtlikke huvilisi. Samuti on hakatud katsetama suurte keelemudelite (ingl
large language models) voimalusi tarktuvastatud tekstide jareltoimetamiseks (nt
Boros jt 2024).

16

https://dea.digar.ce/

7 https://digilab.rara.ee/tooriistad/ligipaas-dea-tekstidele/
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Joonis 4.5. Tarktuvastatud kuulutusi ajalehes Postimees nr 18, 19. jaanuar 1934 (DIGAR')

4.3.2.3. Kasikirjade digiteerimine

Uhisloomet on kasutatud ka kisikirjaliste tekstide masinloetavaks tegemisel. Nai-
teks on Rahvusarhiivil’® mitu sellist {thisloomeprojekti, mille kdigus on vabatahtli-
kud aidanud digiteerida muu hulgas 19. sajandi kisikirjalisi vallakohtuprotokolle
ning vabadussdjas osalenud sodurite andmetega séilikuid, laiendades nonda olu-
liselt arhiivimaterjalide paringuvéimalusi.

Joonis 4.6. Uhisloome kaigus digiteeritud Pornuse valla kohtuprotokoll nr 5, 19. juuli 1868
(Rahvusarhiiv®, EAA.4710.1.8)

8 https://dea.digar.ee/?a=d&d=postimeesew19340119.2.58.6&srpos=16&e=------- et-25
postimeesew-1--txt-txIN%7ctxTI%7 ctxAU%7ctx TA-tutvub------------

' https://www.ra.ee/kulastajale/uhisloome/

2 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=2298&ru=6NnJ3u
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Loomulikult sisaldavad selliselt digiteeritud tekstid siiski ka vigu, kuna vanade
arhiiviallikate lugemine ja méistmine nouab sisestajalt erinevaid oskusi ja koge-
musi (nditeks vanemate kirjaviiside ja eri keelekujude tundmist, aga ka tehnilist
tapsust ja juhendite lugemise oskust).

Kisikirjade digiteerimiseks voib kasutada ka tdrktuvastust, ent tavaliste
OCR-tarkvarade tuvastustdpsus on kisikirjadega vdiksem kui triikiteksti puhul, eriti
juhul, kui kéekiri erineb oluliselt triikitekstides kasutatud kirjatiitipidest. Seetottu
on olemas eraldi programmid, mis on méeldud spetsiaalselt kdsikirjaliste tekstide
tuvastamiseks. Neist iiks tuntumaid on Transkribus®'. Programmis tuleb esmalt hulk
tekste iiles laadida ning need kasitsi digiteerida (alustuseks voib tekstidel kasutada ka
mond tarkvara pakutavatest olemasolevatest tuvastusmudelitest ning selle valjundit
kisitsi jareltoimetada). Selliste algsete pildifailide ja kisitsi digiteeritud dokumentide
paaride (nn treeningmaterjali) pohjal treenitakse masindppe mudel, mis 6pib, kuidas
piltidelt tuvastatud struktuurid ette antud tahejirjenditega kokku kiivad, ning piitiab
seejérel {ilejadnud dokumentidest dpitu pohjal ise tekstijarjendeid dra tunda. Mida
parem on digiteeritud dokumentide kvaliteet, mida selgem on kiekiri, mida suurem
ja tihetaolisem on treeningmaterjal ning mida paremini iilejadnud dokumentides
kasutatud kdekiri ja muu vormistus treeningmaterjaliga sarnaneb, seda parema tule-
muse automaatsel tekstituvastusel saab. Mida varieeruvam on kaekiri, seda enam
tekste tuleb treeningmaterjali lisada. Lisaks tekstituvastusele voimaldab programm
tekste ka margendada, teha digiteeritud tekstidest paringuid ning oma digiteeritud
tekstikorpuse ka alla laadida (nt DOCX-, PDF-, TXT- v6i XML-vormingus). Trans-
kribusega digiteeritud allikakogusid leiab ka niiteks Rahvusarhiivi lehelt?.

Joonis 4.7. Ndide Transkribusega digiteeritud palvekirjast Eestimaa rootsiaegsele
kindralkubernerile (Rahvusarhiiv??, EAA.1.2.690)

2t https://www.transkribus.org/

22 https://rahvusarhiiv.transkribus.eu/

23

https://rahvusarhiiv.transkribus.eu/document/513039/pages/2
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4.3.2.4. Tekstide normaliseerimine ja mdrgendamine

Tekstituvastusele voib jargneda vajadus tekste normaliseerida ja margendada.
Normaliseerimise (vt ldhemalt alapeatiikk 4.4) eesmargiks voib olla lihtsalt sona-
kujude varieerumise vihendamine (nt iiles ja iilesse, viit ja viite, tegelt ja tegelikult,
vana ja wana), selleks et voimaldada teksti sisust lihtsamate paringute tegemist.
Teinekord voib normaliseerimise vajaduse tingida aga soov kasutada tekstikogu
analiilisiks tdnapdeva keelel treenitud automaatse analiiiisi vahendeid. Néiteks
19. sajandi eestikeelsetes tekstides on keele kirjapanemise traditsioon veel téieli-
kult vélja kujunemata, mistottu sisaldavad tekstid palju varieerumist. Nonda soltus
vallakohtuprotokollide tekstide kirjapilt palju nditeks kirjapanijast ja tema taustast,
aga ka uue ja vana kirjaviisi voistlemisest, pohja- ja 1ounaeesti keele erinevustest
voi murdelistest eriparadest. Selliste suurte tekstikogude kasitsi miargendamine,
nditeks sonavormidele grammatilise info lisamine oleks viga aegandudev, auto-
maatanaliiiisi vahendite kasutamiseks aga oleks vaja, et tekstid ndeksid rohkem
tdnapdeva keele moodi vilja. Margendamine voib tdhendada aga ka dokumentide
metaandmete ja struktuuri margendamist (vt ptk 3 ,,Méargendamine®), muu hulgas
voib olla kasulik dra markida, kus algavad ja loppevad algse dokumendi tekstiread
jalehekiiljed, kus paiknevad tabelid jms.

4.3.3. Konekorpuse loomine

Nagu korpusi iildiselt, on ka kdnekorpusi véiga erinevaid. Samuti saab kénekorpusi
koostada erinevatel viisidel. Valikud séltuvad siinjuures paljuski sellest, mis laadi
konesalvestusi kasutatakse:

+  Kas salvestused tehakse ise voi on need juba olemas?
Kas korpus sisaldab spontaanset voi loetud konet?
«  Kas korpus sisaldab ainult heli voi ka videot?

4.3.3.1. Salvestamine

Kui korpuse loomist peab alustama salvestamisest, siis mdistagi tasuks salvestu-
sed teha voimalikult hea kvaliteediga. Konematerjali salvestamiseks on tehniliselt
parimad tingimused salvestusstuudios. Kui eesmirk on koguda spontaanset konet
valitéode tingimustes, on soovitav kasutada kvaliteetset diktofoni (viga laialt on
kasutusel nt Zoom H2n). Kui vihegi voimalik, voiks véltida salvestamiseks telefoni
kasutamist.

Hea oleks kasutada ka eraldi mikrofone: selleks, et mitme osalejaga vestluses
oleks iga koneleja jutt selgelt eristatav ka pealeradkimiste korral, oleks parim lahen-
dus kasutada pea- voi lipsundelamikrofone, aga see voib osutuda keeruliseks, sest
selline seadmete komplekt on kiillaltki suur ja kaasas kandmiseks kohmakas ning
kallis. Kui kasutada diktofoni voi iiht suuremat mikrofoni, siis vdimalusel voiks
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selle panna statiivile. Kui panna see koneleja ees olevale lauale, kanduvad néiteks
sormedega lauale trummeldamine voi lauajalgade miiksamine ja muud kolksud ja
miitksud mikrofoni iile ja on salvestuses palju larmakamad, kui kohapeal tunduda
voib.

Salvestamiskeskkonna valik soltub moénevorra sellest, mida ja kuidas on plaa-
nis edasi uurida. Peab tegema kompromissi helikvaliteedi ja situatsiooni loomulik-
kuse vahel. Helikvaliteedi nimel oleks hea vilistada igasugune taustamiira: valida
vaikne ruum, panna kinni muusika véi taustal méngiv televiisor, miirisev arvuti,
tiksuv kell jms. Kui situatsiooni spontaansus selle all ei kannata, siis voiks paluda
konelejatel mitte kolistada lauandudega ja istuda paigal, mitte toimetada ringi.
Hea oleks valida ruum, kus on raamaturiiuleid, pehmet mooblit ja tekstiile, sest
lagedas ruumis tekib tugev kaja. Kui salvestada dues, siis tuleb kindlasti kasutada
mikrofoni tuulekaitset, sest ka keskmiselt tuulise ilmaga voib salvestus olla tdis
tuulekohinat, kui tuul peaks otse mikrofoni puhuma.

Loetud konet on koige mugavam salvestada otse arvutisse tarkvaraga, mis
kuvab loetava teksti ekraanile ja salvestab korraga kuvatud laused voi 16igud
eraldi failidesse ja tekitab korrastatud nimedega failististeemi. Selline programm
on niiteks SpeechRecorder* (vt ka EKI Salvestajat®). Lisaks tarkvarale on vaja ka
kvaliteetset mikrofoni ja helikaarti. Mikrofoni ja helikaardina saab kasutada ka
diktofoni, mida on voimalik USB-liidese kaudu arvutiga thendada.

Heli kvaliteeti silmas pidades oleks koige parem salvestada heli WAV-vor-
mingus 16 biti ja 44,1 kHz kvantimissagedusega. Selle kvaliteediga salvestus votab
salvestusseadmel ruumi umbes 5 MB minuti kohta. Kui faili maht on probleem ja
kvaliteet ei ole nii oluline, siis voib salvestada ka MP3- v6i muus pakitud vormin-
gus. Pakitud audiofaili vormingud (levinumad MP3 ja AAC) tihendavad nutikalt
helifaili mahtu, eemaldades ja koondades helisignaalist komponente, mis tdenéo-
selt jadavad inimkorvale markamata. Seda nimetatakse kadudega pakkimiseks (ingl
lossy data compression), mis tahendab, et algset signaali taastada ei ole voimalik.
Seetdttu oleks parem viahemalt esmalt salvestada pakkimata WAV-vormingus ja
hiljem vajadusel faile vaiksemaks konvertida. Nagu 6eldud, voiks voimalusel vil-
tida telefoniga salvestamist, aga kui seda siiski teha tuleb, siis voiks vaadata iile
salvestusseaded. Vanemates telefonides on sageli olnud kasutusel AMR-vorming,
mis on vaga tugevasti pakitud.

Kui on plaanis uurida kdne multimodaalseid aspekte, siis oleks vaja salvestada
ka videopilti. Video salvestamine on salvestuskoha méttes {iksjagu noudlikum,
sest kui seda teha vilitoode kontekstis, siis voib jadda salvestuses ndha inimesi,
esemeid voi ruume, mida ei soovita avalikult nididata. Helikvaliteedi osas kehti-
vad samad reeglid nagu ainult heli salvestamise puhul: kuna 6ues v6ib olla tuu-
line, tuleks kasutada mikrofonil tuulekaitset ning parema tulemuse saab siis, kui

#  https://www.bas.uni-muenchen.de/Bas/software/speechrecorder/

> https://koneveeb.ee/minu-haal/
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igal konelejal on oma mikrofon. Kui videokaameral ei ole vilise mikrofoni jaoks
sisendit, siis on voimalik kasutada heli salvestamiseks eraldi salvestajat ja parast
heli- ja videosalvestus omavahel joondada. Kui salvestada mitme kaameraga ja/voi
heli eraldi seadmega, tasuks kasutada filmiklappi voi teha kétega plaks salvestuse
alguses, mille jargi parast salvestused siinkroniseerida. Pikema salvestuse puhul
voiks stinkroniseerimise plakse korrata salvestuse kestel (nt iga 15 tagant), sest
kaamera kaadrisagedus ei pruugi olla péris ithtlane ja pikema salvestuse korral voib
eri salvestusseadmete vahel tekkida kiillaltki suur nihe. Kui konelejaid on mitu,
siis tasuks kasutada mitut kaamerat. Kindlasti tuleks kasutada kaamera statiivi.
Kaamera voiks paigutada koneleja suhtes nii, et otsevaates oleks kaadris néhtaval
vahemalt koneleja tilakeha: pea ja kded (ka siis, kui ta neid liigutab). Voimaluse
korral voiks kasutada mitut kaamerat erinevatest nurkadest. Kui konelejaid on
mitu, siis voiks iga koneleja olla kaetud otsevaates ithe kaameraga ja voimaluse
korral voiks iiks kaamera jalgida ka teisi konelejaid kiilgvaates voi iildplaanis. Need
detailid s6ltuvad muidugi sellest, mis laadi uurimisto6 jaoks korpust koostatakse:
valitoodel murdekeelt salvestades ei huvita meid tdenaoliselt ndo, kulmude voi kite
liitkumine sel méaral, kui multimodaalset suhtlust uurides.

Video salvestuskvaliteedi puhul peab arvestama seda, et failimahud on paris
suured. Koige levinum failivorming on MP4 ning pakkimata vormingut ei saa siin
soovitada seetottu, et sellised failid ei mahu hasti kuhugi dra. Minimaalselt voiks
kasutada HD-vormingut, ehkki tdnapédeva standardite jargi voib seda pidada juba
liiga madalaks (parem oleks 4K). Enamik tavakasutuse kaameraid salvestavad vai-
kimisi ~30 kaadrit sekundis (ingl frames per second ehk fps), kuigi see tadhendab,
et kaadrid on umbes 33 ms vahega ja kones jouab selle ajaga nii mondagi juhtuda.
Voimaluse korral voiks salvestada niiteks kaadrisagedusega 60 fps. Oluline on ka
see, et ruum oleks piisavalt valgustatud selleks, et siriaeg oleks voimalikult viike.
Vastasel juhul jaab pilt kiiremate liigutuste ajal udune.

4.3.3.2. Transkribeerimine

See, mida salvestatud (heli)materjaliga edasi teha, soltub paljuski uurimiskiisimus-
test ja monevorra ka materjali olemusest. Monel juhul piisab lihtsalt teksti valja
kirjutamisest ehk litereerimisest, teisel juhul oleks vaja tekst lisaks helifailiga ajali-
selt joondada ning mirkida tdpsemalt haildust voi mingit muud tdiendavat infot.
Teksti litereerimist moel, milles lisatakse rohkem infot ka hailduse voi muude kone
aspektide kohta, nimetatakse tavaliselt transkribeerimiseks, ent sageli kasutatakse
kaht méistet siinoniiiimsena.

Spontaanse kone transkribeerimiseks voiks proovida esimese sammuna
automaatset konetuvastust. Eestikeelse teksti tuvastamiseks saab kasutada TTU
konetehnoloogia labori rakendust Tekstiks*®. Rakendus voimaldab transkribeeri-
tud teksti holpsalt jareltoimetada ning annab viljundi kas lihtsas SRT-vormingus

*  https://tekstiks.ee/
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subtiitritena, TRS-vormingus, kus tekst on korrastatud ajatemplitega konevoo-
rudeks, voi JSON-vormingus, kus tekst on kdnevoorude, lausete ja sonade kaupa
varustatud ajatemplitega, lisaks on selles konelejatuvastuselt saadud info konelejate
kohta. Alla saab laadida ka DOCX-vormingus transkriptsiooni. Kénetuvastussiis-
teemi on voimalik ka enda arvutisse iiles seada®”, ent see nouab pisut tehnilisi
oskusi. Ehkki korpuste loomiseks vahem relevantne, saab reaalajas subtiitrite
loomiseks kasutada samal kdnetuvastusmudelil pdhinevat veebirakendust® voi
Google Chrome’i laiendust®.

Automaatset konetuvastust voib olla vajalik ka jareltoimetada ehk parandada
transkriptsioonides valesti tuvastatud sonu. Nagu tarktuvastust, voib ka auto-
maatse kdnetuvastuse véljundit jareltoimetada kas kisitsi voi kasutades reegli-
pohist, loendipohist voi statistilist automaattoimetamist. Monel juhul voib olla
jareltoimetamisest lihtsam ja kiirem kisitsi transkribeerida. Seda néiteks siis, kui
salvestus on halva kvaliteediga, kui salvestuses on palju pealeradkimisi voi kui
salvestatud keelekasutus erineb millegi poolest tildkeele standardist (nditeks raa-
gitakse murdes, kasutatakse palju koodivahetust vmt). Kasitsi transkribeerimiseks
voi jareltoimetamiseks voib kasutada olemasolevat tarkvara. Kui tekst peaks olema
aegjoondatud ehk helifaili ajajoonega seotud (igal transkribeeritud tekstildigul on
helifailis kindel algus- ja l6puaeg), siis sobib kasutada nditeks programme ELAN*
(vt J. Wilburi naidisuurimus korpuslingvistika kasutamisest ohustatud keelte
uurimisel) voi Praat®. Kui salvestusel on ka video, siis sobivad ELAN v6i Nova®.
Nimetatud tarkvara sobib hasti ka tekstide margendamiseks, kuna lubab lisada
lisaks transkriptsioonikihile veel erinevaid mérgenduskihte, kus voib margendada
nditeks haalikuid, voorkeelte kasutust, naeru, Zeste ja palju muud, mis suulise kone
uurimisel vajalikuks voib osutuda.

Automaatne konetuvastus viljastab tavaortograafias transkriptsiooni, ent
korpustes voivad olla kasutusel eri transkriptsioonisiisteemid. Lisaks tavaorto-
graafiale voib kasutada hdaldust tdpsemalt kirjeldavaid transkriptsioonisiisteeme,
nt SAMPA (ingl speech assessment methods phonetic alphabet), IPA (ingl interna-
tional phonetic alphabet) v6i soome-ugri keelte foneetiline transkriptsioon FUT
(ingl Finno-Ugric transcription), mida kasutatakse traditsiooniliselt eesti murrete
kirjapanekuks. Vestlusanaliiiisi raamistikus kasutatakse omakorda tavaliselt Jeffer-
soni transkriptsiooni, mida on eri keeltele kohandatud (nagu nt TU suulise kone

77 https://github.com/taltechnlp/est-asr-pipeline

2 https://eestiasr.vercel.app/

¥ https://chromewebstore.google.com/detail/estonian-asr-captions-gen/

mkpaijfcijkdihjcipkfadinmmjmkadk?utm_source=item-share-cb&pli=1

0 https://archive.mpi.nl/tla/elan

' https://www.fon.hum.uva.nl/praat/

32

https://github.com/hcmlab/nova
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korpuses*®). Transkriptsioonisiisteemi valik séltub sellest, mida ja kui tépselt on
tarvis markida.

Loetud kone puhul on tavaliselt tekst eelnevalt olemas ning parast salvestust
on vaja see konega kokku viia. Seda saab teha kisitsi, ent eesti keele jaoks saab
kasutada ka TTU autosegmenteerijat** (ingl forced aligner). Kui tegemist ei ole
eesti keelega, siis voib proovida WebMAUS-i*, kus on eri keeltele (sh eesti) tree-
nitud mudelid. Autosegmenteerija to6tab automaatse konetuvastuse mudeli baasil
ning selle sisendiks on tavaortograafias tekst. Molemad nimetatud autosegmen-
teerijad annavad véljundiks segmentatsiooni Praati TextGrid-vormingus, kus on
tavaortograafias kiht sonapiiridega ning SAMPA transkriptsioonis kiht hailiku-
piiridega. Peab arvestama, et autosegmenteerija lahtub ortograafilisest kirjaviisist ja
nagu ingliskeelne termin forced alinger osutab, siis pannakse teksti pohjal oodatud
segmendid helilainega jouga kokku. Selle tulemusel margitakse suvaliselt (Web-
MAUS) véi ei mirgita iildse (TTU) 1) néhtusi, mida tavaortograafia ei kajasta
(vdlde, palatalisatsioon), ning 2) juhtumeid, kus heli ja tekst ei ldhe kokku (néiteks
kui esineb reduktsiooni voi kui on loetud valesti).

4.4, Praktilised aspektid: vormingud,
margistik, normaliseerimine

Heaks tavaks on hoida oma korpust operatsioonisiisteemist sdltumatus ja ava-
tud dokumendivormingus. See tihendab, et korpuse kasutamiseks ei ole vaja-
lik eelnevalt osta mingit eraldi tarkvara ning kasutatud vorming peaks erisuguste
rakendustega kergesti tthilduma. Sellised vormingud on néiteks TXT ja XML (ja
selle erinevad rakendused, nt TEI voi EAF). Uha enam kasutatakse korpustes ka
JSON-vormingut, eeskatt seetottu, et see on XML-iga vorreldes kompaktsem, st
votab vaihem ruumi ning on kiiremini td6deldav. Kui korpust pole plaanis margen-
dada, piisab tdiesti TXT-vormingust. DOC ja selle analoogid korpuse vorminguks
enamasti ei sobi.

Ebasobivas vormingus tekste saab teisendada sobivasse vormingusse kas
kasitsi, kui korpusefaile on vihe, kasutades mond teisendajat, nt AntFileConver-
ter* voi pdf2txt*’, voi hoopis programmeerimiskeelte (nt Python ja R) voimalusi®.

3 https://keeleressursid.ee/et/148-suulise-kone-transkriptsioon

34

https://bark.cs.taltech.ee/autosegment2/
#  https://clarin.phonetik.uni-muenchen.de/BASWebServices/interface/ WebMAUSBasic

*  https://www.laurenceanthony.net/software/antfileconverter/

7 https://www.pdf2txt.com/

38

PDF-vormingust on kaks tiiiipi: digitaalselt loodud ,toelised PDF-failid ja skannimise teel
loodud ,,pildilised PDF-failid. Viimaseid ei saa eelpool nimetatud tarkvaraga teisendada, vaid
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Kindlasti voiks aga valtida veebipohiseid teisendajaid, kuhu peab oma korpusefaile
tiles laadima, juhul kui tekstid sisaldavad isikuandmeid vm-d tundlikku infot (vt ka
alapeatiikki 4.5), kuna sellisel juhul puudub kontroll selle iile, millistesse serveri-
tesse meie failid satuvad, kes nendele ligi pddsevad ja kes neid edasi voivad jagada.

Samuti tuleb kontrollida tekstide mirgistikku ehk kodeeringut (ingl charac-
ter encoding). Margistik maarab, millist marki mingi arvutimalus olev number
tahistab. Kuna arvutite ajaloo jooksul on olnud kasutusel erinevaid margistikke,
voib sama bait voi baitide jarjend® tekstis vilja paista eri (tdhe)margina, olenevalt
sellest, millises margistikus programm arvab selle kodeeritud olevat. Tanapdeval
levinuim margistik on UTF-8 (ingl universal coded character set + transformation
format - 8-bit), mis on tiks Unicode’i standardeid, st enamik tekste luuakse tédna-
péeval selles margistikus ning seda eeldavad ka korpuste to6tlemise ja analiiiisi
vahendid. Probleemid margistikuga kerkivad pigem varasemate tekstide puhul,
siinkohal méeldakse ,,varasema“ all ka umbes 20 aastat vanu tekste. Nii leiab 2000.
aasta 19. detsembri Ohtulehe veebiversioonis pealkirja ,,&#138;0kolaad saab euro-
moodud® voi sama lehe 18. mai 1999. aasta numbrist pealkirja ,,Garaa©iomanik
maadleb lukuga®, kus on selgelt néha, et tekst on mingis muus kodeeringus, kui
veebilehe esitaja selle arvab olevat. Margistiku kontrollimiseks ja vahetamiseks on
veebis mitmeid rakendusi; samuti saab seda teha lihttekstiga to6tamiseks moeldud
tekstiredaktorites (Windowsis nt EditPadLite v6i Notepad++, UNIX-is/Linuxis
Notepadqq, Maci jaoks on samavidirsed programmid Brackets, Sublime Text ja
Textmate); paljudes programmeerimiskeeltes on olemas ka kodeeringu vahetamise
kasud (nt iconv UNIX-i/Linuxi keskkonnas*’).

Kui oma korpuse tekstide keel erineb suurel médral tdnapdeva eesti normkirja-
keelest ja korpusele soovitakse rakendada automaattotluse vahendeid, siis tasub
kaaluda tekstide normaliseerimist, st tekstide sona-sonalist tolkimist tdnapdeva
kirjakeelde. Seda ,,tolget” saab siis nditeks automaatselt lemmatiseerida, morfoloo-
giliselt ja siintaktiliselt midrgendada jne. Kuna on palju erinevaid viise, kuidas keel
saab tanapdeva normist erineda (vanem keelekasutus, vana kirjaviis, murdekeel,
erinevate veebikogukondade kirjaviis ja keelekasutus jne), tuleks luua iga sellise
keelevariandi jaoks oma automaatne normaliseerija. Kui aga uuritava korpuse keel
ja kirjaviis erineb tdnapdevasest vahesel maaral ja erinevused on siistemaatilised,
piisab tegelikult vaheste reeglite komplektist, et automaatanaliiiisi tulemusi palju
paremaks muuta. Nii piisaks 19. sajandi 16pu tekstide puhul tadhemarkide w ja f§
asendamisest vastavalt v ja s(s)-ga, véikestest reeglistikest, nt mineviku kolmanda
isiku mitmuse verbivormide ivad-16pu asendamiseks id-16puga (tulivad > tulid),
sonade auu ja néuu vormide viimisest kujule au ja néu, et tulemuseks olev tekst

selleks tuleb kasutada tarktuvastust ehk OCR-tarkvara (vt alapeatiikki 4.3.2.2).

3 Bait on arvuti infoiithik, koosneb kaheksast bitist. UTF-8-s esitatakse osa tahemarke

(ASCII) iihe baidina, osa (nt eesti tapitihed) kahe baidina.

“ https://www.tecmint.com/convert-files-to-utf-8-encoding-in-linux/

96


https://www.tecmint.com/convert-files-to-utf-8-encoding-in-linux/ 

4. Oma korpuse loomine

oleks juba paremini analiiisitav tdinapdeva keele jaoks moeldud keeletehnoloogia
vahenditega. Selliseid asendusi saab teha nii lihttekstiredaktorite asendusfunkt-
sioonide (ingl replace) abil kui ka skriptidega ehk mingis programmeerimiskeeles
kirjutatud kidsujadadega. Viimasel juhul tekib automaatselt dokumentatsioon sel-
lest, mida millega asendati. Ukshaaval asendusi tehes tuleks aga kindlasti koik
tehtud asendused eraldi ka dokumentatsiooni kirja panna (vt alapeatiikk 4.6).

Normaliseerides tuleb muidugi hoolt kanda selle eest, et ka teksti originaal-
kuju siiliks. Automaatsel normaliseerimisel kdsitletakse normaliseeritud sonakuju
lihtsalt {ihe méargenduskihina, tekstiredaktori asendusfunktsiooni abil normalisee-
rimisel tuleb enne normaliseerimist teha failist koopia.

Niide. Allpool on esitatud Répina kihelkonna Kahkva vallakohtu protokolli digi-
teering (trelliga # algavad read) ja iga lause ,,tolge“ tanapdeva kirjaviisi. Plussmar-
gid tahistavad sonapiire, mis tdnapédeval puuduksid, st sonatihendeid, mida
tanapdeval kirjutataks liitsonadena. Selle teksti normaliseeris inimene, mitte masin
ja mérk # tahistab sdnavormi, mida pole osatud normaliseerida.

#Kahkwa kohtumajan sel 24 M&arzil 1869.
Kahkva kohtumajas sel 24 mdrtsil 1869.

#Kaiwas Ewa Lepland, et temma Wirksu kortsi mehhe Karl
Naruskowi kdest 30 rahha saada ollu ja sel 17 Marzil
moisast tullu om Ewa Wirksu kortsi sisse lannu ja iits
toob wina wotnu ja itelnu: niliid jadb se win to wolla
eest ja om wdlja tullu. Sis om Karli omma poijaga perra
tullu ja Ewad rindu piddu kisknuwa ming l&dbbi om Ewa
sOlg arra murtus saanu.

Kaebas Eva Lepland, et temal Virksu kortsi+ +mehe Karl
Naruskovi kdest 30 raha saada olnud ja sel 17 martsil
moisast tulnud on Eva Virksu kortsi sisse ldinud ja
iiks toop viina votnud ja 6elnud: niiid jdab see viin too
vola eest ja on vdlja tulnud. Siis on Karli oma pojaga
perra tulnud ja Evat rindu+ +pidi kiskunud mis+ +1&abi
on Eva s6lg dra murtud saanud.

#Ette tulli tunnistaja Wido Kiibbar ja {itel, et Ewa om
tobi wina wotnu ja {itelnu Karlile: niilid olleme tassa.
Sis om Ewa wdlja la&nnu , sis om Karli perra lannu ja
Ewa pddst ratti kisknu, sis om temma iitelnu: &arge tehke
se assi lat halwaste. Ja Jaan Mit om se wina mes Ewa
om wotnu jagganu.

Ette tuli tunnistaja Vido Kiilbar ja iitles, et Eva on
toobi viina votnud ja ©elnud Karlile: niilid oleme tasa.
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Siis on Eva vdlja ldinud , siis on Karli perra l&ainud
ja Eva peast ratti kiskunud, siis on tema Gelnud: &rge
tehke see asi ldheb halvasti. Ja Jaan Mitt on see viina
mis Eva on votnud jaganud.

#Kohhus moist, et Karli peab 1 Rubla trahwi waeste
ladiku masma ja Ewa 34 tunnil tiirma, et rismise modu
on wina wotnu ja kortsi rahwale &drra jodnu. Ja et Ewa
iitel, et temal olles rahha sdrgi karmanin ollu, ei woi
se perrast Oige olla, et sdrgi karman katski om, kos
mitte rahha panda ei woi.

Kohus mdoistis, et Karli peab 1 rubla trahvi vaeste+
+laadikusse maksma ja Eva 34 tunniks tirmi, et rii-
sumise moodi on viina votnud ja kortsi+ +rahvale &ra
jootnud. Ja et Eva iitles, et temal oleks raha sadrgi
karmanis olnud, ei voi see+ +pdrast oige olla, et sargi
karman katki on, kus mitte raha panna ei voi.

#Ent sai se mdistetetu Rubla Ewale antus, et tema ko
iitelb, et temma s0lg olles ka klopi litsutu.

Ent sai see moistetud rubla Evale antud, et tema ®
iitleb, et tema sO0lg oleks ka ¥ litsutud.

4.5. Eetilised ja 6iguslikud aspektid

Korpuse koostamisel puutume kokku nii autoridigusi kui ka isikuandmete to6tle-
mist puudutavate kiisimustega.

Kui kogume korpusesse suulisi voi kirjalikke tekste, siis piiravad autoriéigu-
sed seda, kui palju v6i mis kujul voime oma korpust teistele kattesaadavaks teha.
Vastavalt autoridiguse seaduse®' §-le 19 on andmekaeve ja teadustoo erandi raa-
mes lubatud tekste kopeerida ja toodelda. See tahendab, et voime oma isiklikuks
teadustooks nditeks internetis olevaid materjale ilma tdiendavate litsentsilepingu-
teta kasutada. See digus ei laiene aga automaatselt korpuse avaldamisele avalikus
otsimootoris voi avatud ligipddsuga repositooriumis.

Kirjalike tekstide puhul kuuluvad 6igused teksti autorile ja olenevalt lepingust
voivad kuuluda ka kirjastajale. Heli- voi videosalvestiste puhul on osapooli toendo-
liselt rohkem: nditeks taskuhdalingu voi raadiosalvestuse puhul on peale koneleja/
esitaja autoridigus ka heli- ja/voi video reziss6oril. Samuti voidakse salvestuses

4 https://www.riigiteataja.ee/akt/129062022016%]eiaKehtiv
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esitada muusikat, millel on omakorda esitaja, autor, kirjastaja ja muid osapooli,
kellel kdest peaks kiisima luba juhul, kui neile kuuluvaid teoseid edasi soovime
levitada. Seega tuleks leida kompromiss tihelt poolt teaduses noutava andmete
avalikkuse ja teiselt poolt autorite 6igusi kaitsvate seaduste vahel.

Teine osa piirangutest on seotud isikuandmete kaitsega ja see puudutab eriti
suulisi korpusi. Isikuandmete hulka kuuluvad tiitipiliselt nditeks nimi, aadress,
meiliaadress, siinniaeg, aga ka terviseandmed, vélimus ja hiél ning nende t66tle-
miseks peab olema &iguslik alus. Selleks aluseks voib olla isiku teadlik ndusolek
voi erandjuhul avalik huvi. Keeleteaduslikku uurimist6d on voimalik pohjendada
avaliku huviga (vahemalt on eesti keele uurimine Eestis avalik huvi, kui lahtuda
Eesti Vabariigi pohiseadusest). Sellele v6ib tugineda siis, kui me kasutame juba
olemasolevaid kittesaadavaid salvestisi. Kui salvestada ise konekorpust, siis peab
keelejuhtide kdest salvestamiseks ja andmete to6tlemiseks kindlasti luba kiisima.
Kuna inimese héil voimaldab isikut identifitseerida, siis loetakse konesalvestisi eri-
liigilisteks isikuandmeteks. Tavaliselt kogutakse kone salvestuse juurde ka sotsio-
demograafilisi andmeid, nagu koneleja sugu, vanus, haridus, emakeel, piirkondlik
ja etniline paritolu jne. Selliste andmete séilitamiseks ja tootlemiseks peab kiisima
isiku néusolekut. Koige kindlam on selleks koostada ning allkirjastada kirjalik
informeeritud néusoleku dokument®, kus oleks tapselt kirjeldatud kes, mis and-
meid ja mille jaoks kogub, kuidas neid andmeid t66deldakse, kes ja mis tingimustel
andmetele ligi padseb ning kuidas ja kui kaua ja kuidas andmeid sdilitatakse.

Eetilisi kitsimusi isikuandmete to6tlemises tuleb konekorpuste puhul ette ka
kone sisuga seoses. Ehkki koostame korpusi tavaliselt keeleuurimiseks, siis voib
keelematerjal ise sisaldada vaga erinevat sisu. Foneetiliste uurimuste jaoks piisab
sageli sellest, et palume keelejuhil ette lugeda mingeid sonu, lauseid voi teksti-
16ike, mis on konstrueeritud sisaldama meie uuritavaid lingvistilisi tiksusi. Kui
aga kogume spontaanset konet, siis voib selles olla ka delikaatset infot: inimesed
radgivad oma eraelust, kolleegidest, pereliikmetest ja suhtlusringkonnast, mainides
teiste inimeste nimesid jms. Sellisel juhul on heaks tavaks kasutada transkript-
sioonides pseudoniimiseerimist ehk kasutada asendusnimesid voi -koode (vilja
arvatud juhtudel, kui viidatakse avaliku elu tegelastele, nt tuntud poliitikutele voi
néitlejatele), seda nii isikunimede kui ka hiiiidnimede, aadresside, stinnipdevade
jm-de isiku identifitseerimist voimaldavate tunnuste puhul (nt kodule lahim bussi-
peatus, rahvatantsurithma voi jalgpallimeeskonna nimi, mille liige ollakse, vmt).
Pseudoniimiseerimine on eriti oluline juhul, kui tahame korpuse materjale ka ava-
likustada ning kasutada néiteid oma uurimist60s ja ettekannetes. Pseudoniimi-
seeritud andmetest anoniiiimseteks muutuvad andmed sel hetkel, kui hivitame
votmefailid, mis voimaldaksid pseudoniiiime algsete isikuandmetega kokku viia
(anoniimiseerimine).

2 vt nt https://ut.ee/sites/default/files/inline-files/informeerimise_ja_teadliku_nousoleku_

vormi_juhis_1.pdf
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4.6. Metaandmed ja dokumentatsioon

Tundub loomulik, et loodud korpuse poéhiline véirtus seisneb selles, et oleme
keelematerjali kogunud, siistematiseerinud ja hoolikalt margendanud ning loo-
nud seeldbi voimaluse uurida ja seletada, kuidas me keelt mingis situatsioonis
kasutame, kuidas motleme, hddldame ja suhtleme. Selleks, et loodud korpus oleks
aga pdriselt kasulik ressurss, on aga samavord oluline korpuse loomise protsessi
pohjalikult dokumenteerida ja varustada korpusesse kogutud keelematerjal ka
metaandmetega.

Metaandmed® on struktureeritud ja kindlas vormingus andmed, mis annavad
infot korpuse ja selle sisu kohta. Korpustekste iseloomustavad olulised metaand-
med on nende suurus (sonades, baitides), paritolu (nt veebiaadress), nende algne
vorm (suuline, kirjalik), loomisaeg, autor voi koneleja ning kui voimalik ja poh-
jendatud, siis ka teda iseloomustavad andmed (nt nimi, vanus, sugu, haridus,
paritolu). Kui koostatud korpus sisaldab mitmesse tekstiliiki kuuluvaid tekste, siis
tuleks iga teksti kohta dra markida selle tekstiliigiline kuuluvus. Lisaks tiksiktekste
iseloomustavatele metaandmetele peaks olema olemas metaandmed ja/voi doku-
mentatsioon ka kogu korpuse kohta: millal ja mis viisil see on koostatud, millised
néhtused ja kuidas on mirgendatud, milliseid margendeid selleks kasutatud.

See, et metaandmed peavad olema struktureeritud, ei tihenda, et tingimata
peab jargima mingit standardit, vaid seda, et metaandmed esitatakse tiitipiliselt
tunnuse-vaartuse (ingl attribute-value) paarina. Tinu sellele on suuremate kor-
puste metaandmed ka masinloetavad.

Niide. Allpool on esitatud META-SHARFE'i repositooriumis* olevad metaandmed
eesti keele morfoloogiliselt kasitsi tthestatud korpuse kohta* (vt ka ptk 2.2.4 ,,Eesti
keele ithendkorpused: mahukaimad eesti keele digitekstide kogud®).

doi:10.15155/TY.001A

Corpus type: Monolingual text corpus; Manually anno-
tated corpus

Availability: Available - Restricted Use

Licence CLARIN ACA - NC

Restrictions: Academic - Non Commercial Use, Attribution
Distribution Access/Medium: Downloadable

User Nature: Academic

% Vtka Tartu Ulikooli raamatukogu koostatud materjale lehel https://sisu.ut.ee/andmehaldus/
dokumenteerimine-ja-metaandmed,/.

“  https://metashare.ut.ce/

#  https://metashare.ut.ee/repository/browse/corpus-of-morphologically-disambiguated-
estonian-texts/f8547b0ca0d311eebb4773db10791bcf844d4793099449b894d809fa49d8b4a7/
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Languages: Estonian

Language Script: Latin

Linguality type: Monolingual

Size: 513 000 Words; 128 Files; 300,000 Tokens

Sama korpuse vabatekstilist dokumentatsiooni saab lugeda lehelt https://cl.ut.ee/
korpused/morfkorpus/.

Erinevus metaandmete ja dokumentatsiooni vahel seisneb selles, et metaandmed
on struktureeritud andmed kindlas vormingus, dokumentatsioon aga nn vabateks-
tiline kirjeldus. Kui korpuse mirgendus on tehtud automaatselt, oleks nii korpuse
looja kui kasutajate seisukohalt viga kasulik, kui dokumentatsioonis oleks ka mar-
genduse kvaliteedi hinnang. Selleks tuleks mingi osa korpuse méargendusest ksitsi
iile kontrollida ja tulemus dokumenteerida: mitu % miargendatud keelenditest on
saanud vale mirgendi ja millised on sagedasemad vead. See votab kiill aega, aga
on korpuse kasutajale véga tarvilik teadmine.

Metaandmeid ja dokumentatsiooni oleks hea talletada ja avalikustada korpu-
sega koos. Andmeid koos metaandmetega voib sdilitada ja jagada repositooriu-
mides ehk andmehoidlates, kust info korpuse olemasolu ja sisu kohta v6ib jouda
laiema ringi huvilisteni. Uks selline andmevaramu on niiteks DataDOI*.

Lopetuseks

Opiku neljandas peatiikis keskendusime oma korpuse loomisele. Kuigi eesti keele
kohta on olemas suur hulk védga erinevaid korpusi (nagu nagime peatiikis 2 ,,Eesti
keele korpused®), voib meil uurijatena olla soov véi vajadus luua oma spetsiifiline
korpus liahtuvalt meie uurimiskiisimusest voi uuritavast keelenihtusest. Uks koige
levinumaid pohjuseid oma korpuse loomiseks on soov uurida spetsiifilise siht-
rithma keelekasutust voi spetsiifilist kasutuskonteksti. Peatiikis kirjeldame korpuse
koostamise pohimotteid ning rohutame korpuse loomise protsessi pohjaliku doku-
menteerimise vajalikkust. Oluline on tagada korpuse esinduslikkus ja tasakaalusta-
tus uuritava keelendhtuse suhtes. Korpuse koostamise puhul tuleb hoolega silmas
pidada eetilisi ja 6iguslikke aspekte, nagu autoridigused ja isikuandmete kaitse,
eriti suuliste ja tundlikku infot sisaldavate tekstide puhul. Kokkuvotvalt peame
todema, et oma korpuse koostamine on vordlemisi keeruline protsess, mis holmab
andmete kogumist ja korrastamist, metaandmete lisamist ja vajadusel margenda-
mist. Seetottu tasub eelnevalt vilja selgitada, kas ehk saab vajaliku info kitte juba
olemasolevatest korpustest. Kui aga uurimist66 nouab spetsiifilist andmestikku,
voib oma korpuse loomine olla ainus voimalus.

#  https://datadoi.ee
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Nagu nédgime eelmistest peatiikkidest, on tdnapdeva korpused véga eriilmelised,
seda nii suuruse, eesmérgi, vormingute, margenduspohimoétete ja -kihtide kui
ka koige muu poolest, mistottu ei ole iihte ja lihtsat viisi, kuidas korpusi kasu-
tada. Selle asemel on hulgaliselt erinevaid keskkondi ja programme, mille abil
korpustest vajalikku infot kitte saada. Lisaks voime keeleuurimisel oma téhele-
panu suunata vaga erinevat tiilipi keelenditele — sonadele, morfeemidele, lausetele,
konstruktsioonidele, konevoorudele, hailikutele, Zestidele voi muudele tahendus-
likele iiksustele, mille analiiisimiseks on samuti mitmeid erinevaid vahendeid ja
meetodeid.

Korpusandmete analiiiis voimaldab teha jéareldusi selle kohta, mis kontekstis,
kui sageli ja miks mingit keelelist vahendit kasutatakse, kuidas see kombineerub
muude keelenditega voi mis tahendust voi pragmaatilist funktsiooni need keelen-
did kannavad. Korpuste kasutamise suur eelis on, et saame lisaks kvalitatiivsetele
andmetele (kuidas keelendit mingis konkreetses iimbruses kasutatakse) teada ka
keelendite esinemissageduse, mis voimaldab meil hinnata nende levikut ja kasu-
tusdiitnaamikat, analiilisida varieerumist ja teha muid jareldusi, mis on kasutus-
sagedusega seotud.

Selles peatiikis anname sissejuhatava iilevaate, mis vahendeid korpuste kasuta-
miseks on loodud ja millised on kéige tiilipilisemad analiiiisimeetodid, mida kor-
puslingvistikas kasutatakse. Peatiikis ei anna me niisiis tdielikku tilevaadet koigist
korpuse analiiiisi voimalustest, vaid keskendume korpusanaliiiisi vahendites enam
levinud ja lihtsamatele meetoditele.

5.1. Korpusanaliiiisi vahendid

Ténapdeva korpused on reeglina nii suured, et pole mdeldav, et uurija suudaks
neid labi lugeda ja kisitsi huvipakkuvat vélja otsida - sestap on vaja vahendeid, mis
voimaldaksid teha siisteemseid paringuid ja pakkuda erinevaid analiiiisivéimalusi.
Spetsiaalne korpusanaliiiisi tarkvara ja veebipohised kasutajaliidesed pakuvad nii
mitmekesiseid paringu tegemise voimalusi kui ka esmast statistikat (kasutussage-
dus, sagedusloendid jms). Seda koike saab teha ka programmeerimiskeelte abil
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(niiteks R, Python), ent nende kasutamine nouab juba moningast programmee-
rimisoskust. Programmeerimiskeelte suureks plussiks on aga kahtlemata see, et
analiiiisiviisid ja -meetodid on vihem piiratud ja voimalused arenevad pidevalt;
samuti voimaldavad need teha keerukamaid statistilisi analiitise (vt ptk 6 ,, Korpus-
andmete statistiline analiiiis“).

Teeme jargnevalt lithikese iilevaate enamlevinud analiiiisivahenditest ja -kesk-
kondadest. Tuleb muidugi meeles pidada, et see valdkond areneb véga kiiresti —
siin mainitud tarkvara ja kasutajaliidesed voivad méne aasta parast olla asendatud
juba millegi tohusamaga. Mainime seetottu neid, mis on seni ajaproovile hasti
vastu pidanud ning millel on taga pidev arendust66. Pohjalikumaid nimekirju kor-
pusanaliiiisi tooriistadest leiab nditeks CLARIN-i vorgustiku lehelt' voi lehelt
corpus-analysis.com?.

5.1.1. Korpusanaliiiisi tarkvara

Korpusanaliiiisiks on olemas spetsiaalseid programme. Siin loetletud tarkvara eel-
dab, et korpus on olemas failide kujul.

AntConc’® on vabavaraline mitmekesine korpusanaliiiisi tarkvara, mille on
loonud Lawrence Anthony. See voimaldab teha konkordantside paringuid, koos-
tada sagedusloendeid, sonamitmikke, analiilisida marksonu ja kollokatsioone.
AntConci tootegruppi kuulub veel mitmeid programme, mis aitavad lahendada
korpustega seotud iilesandeid, nditeks lisada tekstidele sonaliigi méargendeid
(TagAnt), analiiiisida sotsiaalmeedia andmeid (FireAnt) jne, ent eesti keele tugi
neil toodetel seni puudub. AntConc sobib histi eelkdige vdaiksemahulise korpuse
analiiiisiks, millel ei ole margendust, ehkki voimaldab to6tada ka margendatud
tekstidega. Selliseks korpuseks voib olla néiteks hulk ilukirjandustekste voi meedia-
tekste, mis on kattesaadavad lihtteksti kujul (nt TXT-vormingus) voi ka vorminda-
tud tekstina (nt DOCX- v6i PDF-vormingus), tihe failina voi paljude sarnasel viisil
ette valmistatud failidena. AntConciga sarnaseid funktsioone pakuvad teisedki
programmid, mis sageli ei ole aga vabavaralised (nt WordSmith Tools*).

ELAN?’ on vabavaraline audio- ja videomaterjalide transkribeerimis- ja mar-
gendusvahend, mis voimaldab lisada eri méargenduskihte koos aegjoondusega.
ELAN-is on ka korpuspiaringu funktsioonid nii iihest kui ka mitmest tekstist kor-
raga. ELAN-it on kasutatud nditeks J. Wilburi niidisuurimuses ohustatud keelte
uurimisest.

https://www.clarin.eu/resource-families/corpus-query-tools
https://corpus-analysis.com/
https://www.laurenceanthony.net/software/antconc/
https://www.lexically.net/wordsmith/

https://archive.mpi.nl/tla/elan
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Praat® on spetsiaalselt foneetiliseks analiitisiks loodud vabavaraline programm,
millega on voimalik helisalvestisi transkribeerida ja margendada, kusjuures eri
maérgenduskihte on voimalik lisada koos aegjoondusega. Samuti on sellega on
voimalik teha erinevaid akustilisi analiitise (nt mo6ta formantide voi pohitooni
sagedusi). Praati skriptimis- ehk kdsujada kirjutamise voimaluste abil saab huvi-
pakkuvaid andmeid ka failidest otsida ja to6delda. Praati on P. Lippus kasutanud
eesti keele vildete ndidisuurimuses.

5.1.2. Veebipohised korpusanaliiiisi keskkonnad

Paljude korpuste jaoks on loodud veebipohised kasutajaliidesed, mis pakuvad
erinevaid péringu- ja analiiisivdimalusi. Korpuste kasutajaliidesed on aja jook-
sul arenenud konkordantside (st kasutusndidete) leidmise vahendist keerukaid
kollokatiivseid, grammatilisi ja semantilisi mustreid tuvastavateks tooriistadeks.
Siin tutvustame tuntumaid kasutajaliideseid, mis sisaldavad iihe v6i mitme keele
erinevaid korpusi.

Sketch Engine

Sketch Engine’” on korpusanaliiiisi tooriist, mille abil on voimalik kasutada pal-
jude eri keelte eri tiitipi korpusi. Sketch Engine on algselt loodud sonaraamatute
koostajate abivahendiks ning leksikaalse uurimist66 tegemiseks, ent tdnaseks on
tegemist universaalse korpusanaliiiisi keskkonnaga, mis voimaldab lahendada
eri tiitipi ilesandeid, nt uurida sdnade voi konstruktsioonide esinemissagedusi
ja kontekste ning teha semantilisi ja siintaktilisi analiiiise. Sketch Engine’i kaudu
saab muu hulgas kasutada iile 20 eesti keele korpuse, nt varasemat koondkorpust
ja tasakaalus korpust ning eestikeelsel veebil pohinevaid veebikorpusi (Web 2013,
2017, 2019, 2021, 2023 viljavotted), mis sisalduvad ka Eesti keele ithendkorpuste
sarjas (Koppel & Kallas 2022, vt ka ptk 2 ,Eesti keele korpused®). Sketch Engi-
ne’is on voimalik kasutada ka viiksemaid korpusi (nt leiame sealt eesti lastekeele
korpuse), ning luua péris oma korpus (vt ptk 4 ,,Oma korpuse loomine®). Mitme-
kiilgsed paringu- ja analiiisivdimalused teevad sellest tooriista, mis sobib erinevat
tiitipi tilesannete lahendamiseks. Sketch Engine’i peamiseks miinuseks on selle
kommertshuvid - selle kasutamiseks peab ostma litsentsi ehk kasutusloa. Mitmed
Eesti teadusasutused on ligipadsu ostnud ning Eesti Keele Instituut teeb Sketch
Engine’iga koost6dd uute veebikorpuste loomiseks ja majutamiseks. Tasuta konto
saab keskkonnas teha 30 péevaks, ent see ei taga ligipdasu kogu tihendkorpusele
(kiill aga nditeks veebikorpustele).

¢ https://www.fon.hum.uva.nl/praat/

7 https://www.sketchengine.eu/
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Sketch Engine’il on olemas eeskitt keeledppele suunatud lihtsustatud tasuta
versioon SKELL?, millega saab kasutada Sketch Engine’i pohilisi funktsioone ehk
konkordantsi, sonavisandite ja tesauruse tooriistu. SKELL on olemas ka eesti keele
jaoks. Selles kasutatakse andmetena mitte ithendkorpust, vaid eesti keele veebi-
lausete korpust (mis on ithendkorpusest heade nitelausete filtriga ehk GDEX-iga
vilja valitud). Samuti on Sketch Engine’ist tasuta, ent piiratud funktsioonidega alla
laaditav versioon NoSketch Engine’, mille suurimaks puuduseks Sketch Engine’i
korval on see, et see on vaid korpusanaliiiisi tarkvara ega anna ligipadsu juba ole-
mas olevatele korpustele. Seega sarnaneb see pigem AntConcile ja muule sarnasele
tarkvarale. Selleks, et pohilisi Sketch Engine’i tooriistu oleks voimalik tasuta kasu-
tada juba olemasolevate korpuste analiitisimiseks, haldab CLARIN-i vérgustik ka
sellist NoSketch Engine’i veebiversiooni'®, mille kaudu saab ligi tile 260 korpusele
40 keeles (sh eesti keele tthendkorpusele 2021).

KORP

KORP (rts konkordanser och ordfrekvensanalyser for sprakforsning) on veebipohine
korpusanaliiiisi tooriist, mida kasutatakse erinevate korpuste majutamiseks ning
neist paringute tegemiseks. See on tasuta vahend, mida arendab Rootsi keele-
tehnoloogia, keeleteaduse ja keeleandmete infrastruktuuri haldaja Sprékbanken
(‘Keelepank’) ning seda kasutavad ka méned muud nn keelepangad, nt Soome
keelepank''. Eestis on KORP-i hallanud Eesti Keeleressursside Keskus'? ning
selles paiknevad niiteks koondkorpuse, etTenTen2013, ERR-i raadiosaadete kor-
puse jpt korpuste materjalid. Olenevalt korpuse mérgendusest on voimalik teha
paringuid nii sonavormide, grammatilise info kui ka metaandmete pohjal, seal-
juures saab kasutada ka regulaarvaldisi ning otsida korraga mitme sénavormi voi
sonavormi omaduse pohjal. Lisaks konkordantsidele voimaldab KORP analiiiisida
ka paritud keelendite sagedusi. KORP-i on arendanud ka Eesti Keele Instituut".

5.1.3. Programmeerimiskeeled korpusanaliilisiks

Programmeerimiskeeled voimaldavad korpusandmeid t66delda ja analiiiisida véiga
mitmekesiselt, samuti tehakse tdnapéeval statistiline analiiiis tavaliselt méne prog-
rammeerimiskeele abil. Ka programmeerimiskeelte kasutamine korpusanaliiiisiks
eeldab tldjuhul, et korpus on failidena kattesaadav (vélja arvatud juhtudel, kui

https://skell.sketchengine.eu/
https://www.sketchengine.eu/nosketch-engine/
https://www.clarin.si/ske/#open

1 https://korp.csc.fi/
https://korp.keeleressursid.ee

B https://korp.eki.ee/
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korpus kogutakse niiteks veebikraapimise teel, korpusele saab ligi rakendusliideste
ehk API-de kaudu véi sisaldub ligipaas korpustele juba mones programmeerimis-
keele korpusanaliiiisi paketis).

Shelli skriptid

Shelli (‘kest’) skriptide all peame siin silmas kédsujadasid ehk skripte, mida saab
kindlate kdsuinterpretaatorite (nt Bash voi sh) abil kasutada UNIX-il péhinevas
operatsioonisiisteemis voi tdpsemalt pigem operatsioonisiisteemide perekonnas,
kuhu kuuluvad niiteks MacOS, iOS, Android, Linux, BSD, Solaris jt. Shelli skrip-
tid olid korpuslingvistika algusperioodi peamine td6vahend, sest nende abil saab
suurtest tekstimassiividest holpsalt huvipakkuvaid sonesid (margijirjendeid) vilja
otsida (kidsk grep), asendada (kask sed) jne. Shelli skripte saab edukalt kasutada
ka praegu, kas siis UNIX-il pohinevasse serverisse sisse logides voi oma arvutis:
nditeks MacOS-is on selleks programm Terminal. Windowsi operatsioonisiisteem
ei pohine UNIX-il, mistottu selles ei saa shelli skripte jooksutada ilma lisatark-
vara installimata. Shelli skriptide kasutamiseks Windowsis voib installida naiteks
Windowsi alamsiisteemi Linuxi jaoks (WSL)'*. Shelli skriptid sobivad hasti teksti-
andmete tootlemiseks, paringute tegemiseks voi sageduste kokkulugemiseks ning
need voimaldavad kasutada regulaaravaldisi (vt alapeatiikk 5.2.2). Shelli skripti-
dega ei saa siiski sooritada keerukamaid programmeerimisiilesandeid, mistottu
kasutatakse tdnapdeval selle asemel rohkem programmeerimiskeeli R ja Python.

R

R on programmeerimiskeel, mis on algselt loodud ennekoéike statistiliseks analiiii-
siks ja andmete visualiseerimiseks, ent selle kasutusvéimalused laienevad pidevalt.
R-is on mitmeid pakette, mis voimaldavad lahendada eri tiiiipi tilesandeid, néiteks
analiiiisida tekste, ruumiandmeid, pilte jne. R on populaarne korpuslingvistika
toovahend nii andmete puhastamiseks, korrastamiseks, statistiliseks analiiiisiks
kui ka andmete visualiseerimiseks. See on tasuta, avatud lihtekoodiga program-
meerimiskeel ja sellel on aktiivne kogukond, kes R-i kasutusvoimalusi pidevalt
edasi arendab. R-i kasutatakse tavaliselt RStudio keskkonnas, mis voimaldab kasu-
tajatel R-i koodi lihtsamalt kirjutada, vigu eemaldada ning kasutada lugematuid
laiendusi, mis andmeanaliiiisi holpsamaks teevad. R-i saab kasutada ka andmete
veebist kogumiseks. Erinevate tegevuste jaoks on R-is loodud palju pakette, mida
on kasutatud ka selle 6piku nédidisuurimustes (nt tekstide to6tlemiseks sobivad
paketid tidytext ja tidyverse, visualiseerimiseks ggplot2, mitmekiilg-
seks korpuslingvistiliseks analiiiisiks sobib pakett quanteda, statistilise analiiiisi
jaoks stats ja veel palju pakette, vt ndidisuurimusi ja 6piku ptk 6 ,,Korpusand-
mete statistiline analiiiis“).

14 https://learn.microsoft.com/en-us/windows/wsl/
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Python

Python on samuti avatud lahtekoodiga programmeerimiskeel, millel on mitme-
otstarbeline kasutusvaldkond. Korpuslingvistikas kasutatakse Pythonit selleks, et
automatiseerida korpuste analiiiisi protsessi. See holmab tekstide to6tluse, sones-
tamise, lemmatiseerimise, grammatilise analiiiisi, semantilise analiiiisi ja muid
tekstianaliiisi meetodeid. Pythonit kasutatakse laialt loomuliku keele to6tlusel
(ingl natural language processing, NLP), mille jaoks on loodud mitmeid teeke ehk
pakettide, funktsioonide ja failide kogusid (ka koodiraamatukogusid, vt Stgis jt
2024), nditeks NLTK, TextBlob, spaCy jt. Eesti keele to6tluseks on vajalik teek
EstNLTK (vt ldhemalt ptk 3.3 ,,Mérgendamistooriistad). Need pakuvad erinevaid
tooriistu ja funktsioone loomuliku keele to6tluse iilesannete jaoks, nagu tekstide
klassifitseerimine, meelestatuse analiiiis, sonaliikide méargendamine, lemmatisee-
rimine ja palju muud. Pythonit kasutatakse ka korpuste loomiseks, nt teksti kogu-
miseks veebist voi dokumentidest.

Tanapieval on itha enam voimalik eri programmeerimiskeelte voimalusi oma-
vahel kombineerida. Naiteks on Pythoni loomuliku keele t66tluse teekidest loodud
R-is kasutatavaid versioone (nt Pythoni pakett Spacy on R-is pakett spacyR),
samuti on voéimalik Pythoni koodi jooksutada R-i koodiga vaheldumisi (nditeks
RStudios R-i paketiga reticulate, Pythonis paketiga rpy2).

5.2. Korpuslingvistika lihtsamad analiitisimeetodid

Tekstide analiiiisil on terve rida kiillaltki standardseid meetodeid, mida korpus-
lingvistikas laialt kasutatakse. Need on néiteks konkordantsid, sonasagedused,
kollokatsioonid ja sonamitmikud. Paljud neist on juba sisse ehitatud korpusana-
luiisi tooriistadesse, nagu AntConc ja Sketch Engine. Siinkohal anname nende
kasutamisest lithitilevaate.

5.2.1. Konkordants ja KWIC

Konkordants (ingl concordance) on korpuspéringu tulemus, mille abil analiiiisi-
takse sonade kasutamise konteksti ja sagedust. Konkordants on sisuliselt sona voi
margijarjendi kasutusnédide. Konkordantsi véljundit, kus otsitav sona voi margi-
jarjend ehk mirkséna on visuaalselt kuvatud rea keskele nii, et lausekontekst jaab
molemale poole marksona, nimetatakse ka KWIC-iks (ingl keyword in context,
marksona kontekstis, vt joonis 5.1).

Konkordantse saab teha sona mingi tekstis esineva vormi (nt esinaised) voi
margijarjendi pohjal (nt esi, esinai), ent otsitavaks voib olenevalt korpuse mar-
gendusest ja paringusiisteemist olla ka sona algvorm ehk lemma (esinaine), kor-
puses margendatud (grammatiline) kategooria (nt nimisona mitmuse nimetavas
kdandes) voi mitmesdnaline konstruktsioon (naiteks osa inimesi, sai tehtud).
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Séltuvalt korpuse margendamisest voib otsitavaid kategooriad olla veelgi, nditeks
voib meil olla kasutada siintaktiline mirgendus ning saame kombineerida koiki
eelpool mainitud variante. Pdringut saab teha niisiis enam-vahem koige pohjal,
mis tekstis esineb regulaarselt voi millele on korpuse tegemise kdigus lisatud mér-
gend. Konkordantsiparingut kasutades voime otsida tekstide seest huvipakkuvaid
sonu voi margijarjendeid koos lausekontekstiga voi ilma, selleks et kasutusjuhte
hiljem analiiiisida, vorrelda, kokku lugeda vms. Konkordantside koostamisel saab
tohusamaks otsinguks kasutada ka regulaaravaldisi (vt alapeatiikk 5.2.2), mis voi-
maldavad leida keerukamaid mustreid ja iildistusi, mida lihtparinguga tabada ei
ole voimalik.

Joonis 5.1. Lemma esinaine konkordants (KWIC) Eesti keele (ihendkorpuses 2023. Selle séna
tahendusmuutuste kohta tehtud korpusuuringut vt (Kaukonen 2023a)

Konkordantsi pohjal saab hinnata néiteks sonade tahendust ja nende muutumist,
mis voib olla oluline info sonaraamatute tegijatele ja sonavara uurijatele (vt nt
K. Koppeli, J. Kallase ja M. Langemetsa ndidisuurimust korpuste kasutamisest
sonastike koostamisel), grammatiliste kategooriate (nt kddnete) kasutusfunkt-
sioone, voi hoopis seda, kuidas inimesed maailma ndevad voi kuidas maailm meie
timber on muutunud. Néiteks kultuuriga seotud sénade tdhendus voi kasutussage-
dus muutub koos vastava valdkonnaga ja seega on keele kaudu véimalik uurida ka
maailmas toimuvaid muutusi ja nende kajastamist (vt nt P. Tinitsa ndidisuurimust
elektri saabumisest Eesti aladele).

Paringuid tehes tuleb silmas pidada, et korpuslauseid voidakse kuvada vaiki-
misi mingis kindlas jarjekorras (nt alamkorpuste kaupa voi kronoloogiliselt). Kui
uurimist60 jaoks on vaja juhuslikke niiteid, saab kasutada korpustooriista vastavat
juhuslikustamise funktsiooni voi tagada néidete juhuslikkus muul viisil. Vastasel
korral voib juhtuda, et valim sisaldab tekste tihest allikast, tihest ajaperioodist voi
ithest registrist ning pole seega esinduslik kogu (alam)korpuse suhtes.
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5.2.2. Regulaaravaldised

Konkordantside otsimisel on abiks regulaaravaldised (ingl regular expressions,
lithendatult ka regex, regexp), mida kasutatakse tekstist teatud regulaaravaldises
mairatletud tingimustele vastava tekstimustri (mérgijada) leidmiseks. Regulaar-
avaldis on formaalses keeles iileskirjutatud valem, mis kirjeldab teatavat sonede
klassi. Sone all métleme siin mistahes siimbolitejarjendit, mis voib, aga ei pea
kattuma sona voi sonaosaga. Regulaaravaldisest voib moelda kui kontrolleeskir-
jast, mida rakendatakse (mingile) sonele; sone kas siis vastab regulaaravaldisele
vOi mitte.

Niiteks paring esinai[ns][eit] leiab iiles sona esinaine kidandevormid:
esinaine, esinaise, esinaist, esinaisi jne. See paring koosneb literaalsetest siimbo-
litest, mis esindavad iseennast, ja metasiimbolitest, mis esindavad midagi muud:
literaalseteks stimboliteks on siin péritava sona alguseossa kuuluvad siimbolid
esinai, metasimboliks on nurksulud, mis vastavad tithele siimbolile nurksul-
gudes antud valikust: [ ns ] tdhistab, et jarjendis on selles positsioonis kas 7 voi s;
[eit] tédhistab, et selles positsioonis (peale n-i voi s-i) esineb kas e, i voi t.

Regulaaravaldise koostamisel tuleb libi méelda, 1) mis kujul otsitav tekstiosa
esineda voib ning mis variandid selles esinevad (eesti keeles nditeks kadnde- ja
poordevormid, tiivevaheldused); 2) kui palju otsitavast margijarjendist on vajalik
regulaaravaldise tohusaks kasutamiseks. Alati ei ole vaja kirjeldada sonet algusest
16puni, vaid piisab selle mingist kriitilisest osast. Naiteks sona mees otsimiseks
peame kindlasti arvestama tiivemuutustega kddnamisel: mees, mehe, meest, mehele,
mehi, meestele, ent kuna sellega on tiiveosa kirjeldatud ka muude kdandevormide
jaoks, piisab paringuks selle formaliseerimisest: me[eh] [esi].

Regulaaravaldised on voimas vahend keeleandmetega tootamisel ja eriti
kasulik margendamata teksti kasutamisel, kus kddnamine-poo6ramine ja sonade
tiive- ja lopuvaheldused komplitseerivad huvipakkuvate sdnade tekstist otsimist.
Regulaaravaldiste kasutamist raskendab see, et nende koostamine néuab ménin-
gast harjutamist. Jargnevalt on esitatud olulisemad regulaaravaldistes kasutatavad
metasiimbolid (tabel 5.1). Regulaaravaldiste harjutamiseks on veebis mitmeid tree-
ning- ja testimiskeskkondi, mida 6ppimisel saab kasutada®.

5 Vt néiteks https://regexone.com/ voi https://regex101.com/

110


https://regexone.com/
https://regex101.com/

5. Levinumad korpuslingvistika meetodid

Tabel 5.1. Regulaaravaldiste metasiimbolid

Siimbol Téhistab
Sisu- ja valiku- punkt: suvaline tiks sitmbol
siimbolid

\ tagurpidi kaldkriips: teeb talle jirgneva metasiim-
boli literaalseks siimboliks, nt \ ., otsib punkti
ja koma jdrjendit (votab punktilt metasiimboli
staatuse)

(me) grupeerivad sulud: kogu sulgudes olev iiks siim-
bol vo6i stiimbolijirjend, nt (me) {1, 3} viitab
jarjenditele me, meme, mememe

[aeiou] tiks kantsulgudes esitatud stimbolitest

[“aeiou] mistahes siimbol, mis ei ole iiks kantsulgudes esi-
tatud siimbolitest

[[:alpha:]] | ks tdhestiku tiht

[a-2] tiks (inglise) tdhestiku viiketdht

[A-Z] tiks (inglise) tahestiku suurtiht

[a-2z0646ii] tiks (inglise) tahestiku viiketdht voi 6, d, 6, i

[A-ZOAOU] iiks (inglise) tahestiku viiketdht véi O, 4, O, U

[[:digit:]] | iikks mistahes number

[0-9] iks mistahes number

[[:punct:]] | iiks mistahes kirjavahemark

| »vOi, plstkriipsust vasakule voi paremale jadv
jirjend, nt piring mees | naine leiab vasteks
nii jarjendi mees kui ka naine

Kvantorid * tarn: eelnev sitmbol esineb null kuni l6pmatu arv
kordi, nt avaldisele 1ap* vastavad la, lap, lapp,
lappp jne
Avaldisele . * vastab mistahes stimbolite jirjend
mistahes pikkusega (sh mitte midagi)

+ pluss: eelnev siimbol esineb tiks voi enam korda,
nt avaldisele ka+ vastavad ka, kaa, kaaa, kaaaaa,
aga mitte lihtsalt k

? kiisimark: eelnev siimbol esineb null v6i iiks

korda, nt avaldisele ka? vastavad ainult k ja ka
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Siimbol Tahistab

Kvantorid {n,m} Looksulgudes saab defineerida, mitu korda eel-
nev siimbol v6i mérgijada voib esineda (mini-
maalselt ja maksimaalselt), nt avaldis ai{2,4}
leiab aii, aiii ja aiiii.

Jarjendite otsimisel rakendatakse kvantoreid jér-
jendit sisaldavate sulgude jarele, nt (ai) {1,3}
leiab jarjendid ai, aiai, aiaiai

{n} leiab tépselt n eelnevat siimbolit, nt [0-9] {7}
leiab jérjendid, kus esineb jérjest seitse numbrit
(nagu niiteks telefoninumbrites)

{n,} leiab vihemalt # eelnevat siimbolit, nt [bcdfg-
hjklmnprstv] {3, } leiab vihemalt kolme
konsonandi tthendid

Positsiooni- $ dollarimérk: mérgib rea l6ppu
siimbolid
»katus“: margib rea algust (kui pole nurksulgude
sees), nt ~ [0-9] leiab numbriga algavad read,
[ #0-9] leiab aga iihe mistahes mittenumbri

Regulaaravaldisi saab kasutada programmeerimiskeeltes, paljudes veebipohistes
korpuste kasutajaliidestes (sh Sketch Engine’is ja KORP-is), Notepad++-is jm
tekstitootlustarkvarades, spetsiaalsetes korpuspéringutarkvarades (nt AntConc)
jne. Mones neist on vajalik regulaaravaldiste kasutamise voimalus eraldi sisse liili-
tada. Spetsiifilisemates veebipohistes otsimootorites voib nende kasutamine olla
siiski piiratud, nditeks saab kasutada vaid osa metastimbolitest. Kdige vabamalt
saab regulaaravaldisi kasutada programmeerimiskeeltes, ehkki eri keeltes voivad
mingid regulaaravaldiste elemendid kdituda pisut erinevalt.

5.2.3. Konkordantside koostamine grammatilise info pohjal

Konkordantse saab moodustada ka sonast pikemate jarjendite pohjal. Kui soo-
vime uurida mingit grammatilist konstruktsiooni, véime teha korpusparingu, mis
arvestaks sonast suuremat konteksti, nditeks otsida kaht sona, mis samas lauses
koos esinevad. Seda on voimalik teha nii miargendamata kui margendatud teks-
tide pohjal. Margendamata tekstide puhul on sellisel juhul {isna valtimatu kasu-
tada regulaaravaldisi, sest koiki voimalikke jargnevusi ei suuda me iildjuhul iihte
paringusse muul viisil panna. Naiteks soovides otsida saama-verbi ja tud-kesksona
ithendeid nagu saab tehtud, sai kdidud, tuleb arvestada nii saama-verbi erinevate
vormidega (saan, sai, saadi jne) ja eri verbide tud-kesksona vormidega (kdidud,
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tehtud, oldud jne), peale selle tuleb silmas pidada, et nende kahe sona vahel voib
olla veel mingeid sonu (sai toad korda tehtud). Selline regulaaravaldis voib minna
usna keerukaks (niiteks tiks voimalus: sa[ai][ndbmtv]?.* [a-zd&d6ii]
[td]ud) ja anda péringu vastuseks hulgaliselt selliseid ridu, mis kiill vastavad
regulaaravaldisele, ent ei esinda soovitud konstruktsiooni. Seeparast on morfoloo-
giliselt margendatud teksti pohjal paringut holpsam kokku panna, ent ka siin voib
vahel olla vaja koostada regulaaravaldisi. Tuntumates korpusanaliiiisi tooriistades
(Sketch Engine, KORP) voi korpuste kasutajaliidestes saab margendatud tekstide
pohjal paringu koostamiseks kasutada ka spetsiaalseid korpusparingukeeli.

Korpuspiringukeel CQL (ingl corpus query language) ja selle eelkiija CQP
(ingl corpus query processor) on formaalsed paringukeeled korpustest komplekssete
grammatiliste voi leksikaalsete konstruktsioonide ja mustrite leidmiseks. CQL-i
péringud voivad olla véga spetsiifilised, voimaldades uurijatel teha tapseid périn-
guid vastavalt uurimisvajadustele. Niiteks voib paringu abil hinnata, kui sageli
teatud sona ilmub mingi teise sona ldheduses voi kui tihti esinevad teatud gram-
matilised konstruktsioonid.

Korpusparingukeeled voivad erineda séltuvalt kasutatavast korpusest voi plat-
vormist. Erinevatel eesmirkidel voi alustel loodud tekstikorpustel voib olla erinev
struktuur, vorming voi metaandmed. Seetéttu voivad erinevad korpused voi plat-
vormid vajada erinevaid paringukeeli. Siin tutvustame moningaid Sketch Engine’is
kasutatava korpuspéringukeele' funktsioone ja paringuvoimalusi (vt tabel 5.2).

Iga sonet (sh kirjavahemarke, arve jm mittesonu) CQL-i avaldises tdhistatakse
kantsulgudega []. Nende sees saab tapsustada erinevaid atribuute, mille vadrtused
margitakse jutumérkide vahele. Millised on atribuutide voimalikud vaartused, see
oleneb piritava korpuse mirgendusest. Sketch Engine's leiab selle CORPUS INFO
nupu alt. Eesti keele ithendkorpuses kasutatavate morfoloogiliste margendite téie-
liku nimekirja leiab samuti Sketch Enginei lehelt"’.

Tabel 5.2. CQL-korpuspdringukeele olulisemad elemendid

Sone ja selle | Tihendus Niide

atribuudid

[1 mistahes sone [ 10111 otsib kolme mistahes jérjestikust sonet

word sOne, sdbnavorm [word="kallas"] otsib sonet kallas
(téstutundlik)

1lc sOne, sdnavorm [lc="kallas"] otsib sonesid kallas, Kallas,
(tostutundetu) KALLAS jne

16 https://www.sketchengine.eu/documentation/corpus-querying/

7 https://www.sketchengine.eu/estonian-filosoft-part-of-speech-tagset
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Sone ja selle | Tihendus Niide

atribuudid

lemma lemma [lemma="kallas"] otsib koiki lemma
(tostutundlik) kallas vorme (nt kalda, kaldale, kallastelt)

lemma_lc | lemma [lemma_lc="kallas"] otsib koiki lem-
(téstutundetu) made kallas, Kallas, KALLAS jne vorme (nt

kalda, Kallase)
tag sonaliik [tag="U"] leiab koik tlivorde vormid

features grammatiline info | [features="pl_p"] leiab koik mitmuse
osastava (partitiivi) vormid (eri grammatilisi
kategooriad eraldab alakriips)

Tépsustada saab ka mitut omadust, kasutades operaatoreid & (,,ja“) voi | (,voi“),
niiteks eesti keele ithendkorpuse puhul saab mitme omaduse pohjal otsida
jargmiselt:

+ [tag="S" & features="pl p"] otsib koiki nimisénade (S) mit-
muse (pl) partitiivi (p) vorme;

« [tag="V" & (features="b" | features="s")] otsib koiki
verbide (V) ainsuse 3. isiku oleviku () ja mineviku (s) vorme;
+ [(lemma="tarvis" | lemma="vaja") & tag="D"] otsib

koik tarvis ja vaja kasutusjuhud, kus need on adverbi (D) funktsioonis
(aga mitte nt kaassonana).

Atribuudi vaartust saab ka eitada, kasutades hiittumarki (!):

+ [tag!="S" & features="pl p"] otsib koiki mitmuse partitiivi
vorme, mille sonaliik ei ole nimisona.

Mitme sone jérjendit parides saab iga sone puhul tdpsustada tema atribuute eraldi:

+ [word="koige"][tag="U"] otsib jirjendeid, kus on sone koige, mil-
lele jargneb tlivorde vorm (nt kéige suurim).

Sonede puhul saab kasutada ka kvantoreid, mis on margitud loogelistes sulgudes
{} selle sone jdrel, mille esinemiskordade arvu see tapsustab:

n

+ [tag="N" & features="sg n"][tag="A" & features=
"sg p"1{,2}[tag="S" & features="sg p"] otsib arvsona-
lise (N) pohisonaga ainsuse (sg) nimetavas (n) kadndes hulgafraase, kus
pohisona ja ainsuse (sg) partitiivis (p) nimisonalise (S) laiendi vahel voib
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olla veel kuni kaks ainsuse partitiivis omadussona (A), nt kolm roosi, kolm

pikka roosi, kolm pikka punast roosi.

Séne atribuutide kirjeldamiseks voib kasutada ka regulaaravaldisi, nditeks

[ lemma="muut.*" ] leiab koik sonad, mille lemma algab jarjendiga
muut (nt muutma, muutus, muutlik jne)

[tag="N" & features="sg n"][tag="[ACUP]" & features=
"sg p"1{,2}[tag="S" & features="sg p"] otsib arvsdnalise
peasonaga ainsuse nimetavas kdandes hulgafraase, kus pohisona ja laiendi
vahel vo6ib olla veel kuni kaks ainsuse partitiivis omadussona (sh nende
kesk- ja tilivorde vormid) voi asesona, nt kolm paksu sakslast. Selle paringu
vastuseks saadud konkordantsiridu illustreerib joonis 5.2.

Joonis 5.2.Pdringu [tag="N" & features="sg_n"][tag="[ACUP]" & features=
"sg_p"1{,2}[tag="S" & features="sg_ p"] tulemuseks saadud konkordantsiread
Sketch Engine’is

Niide: konstruktsioon pidama + Vtama. Vaatleme lahemalt eesti keele iitht vihe
késitlust leidnud umbisikulist (impersonaalset) konstruktsiooni, mis koosneb
pidama-verbi 3. isiku vormist ning verbi impersonaali ma-infinitiivist (nt pidi
tehtama, peaks antama). Konstruktsiooni on eesti keeles vahe kirjeldatud ning on
huvitav ka seetottu, et ma-infinitiivi impersonaalivormi me muudes konstrukt-
sioonides ei kohtagi. Ndites vaatame, kuidas saab sellist konstruktsiooni otsida
1) mérgendamata korpusest lihtteksti pohjal, 2) margendatud korpusest CQL-i
abil. Molemad péringuniited on koostatud Sketch Engine’is eesti keele tthendkor-
puse 2023. aasta versiooni pohjal, et eri meetoditel saadud tulemusi oleks voimalik
vorrelda. Eesmérk on selgitada valja, mis verbidega (tama-vormis) seda konstrukt-
siooni tiipiliselt kasutatakse.

Mirgendamata lihtteksti pohjal otsides peame ldbi métlema mirgijada, mis on
kogu konstruktsioonis iihine. Uhelt poolt on selleks pidama-verb, teiselt poolt
verbi 16pus paiknev -tama voi -dama. Samas ei tea me vahemalt esialgu, milli-
sed pidama-verbi vormid konstruktsioonis esineda voivad, ent oma keeletajule
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toetudes teame, et kindlasti voivad seal esineda ainsuse 3. isiku vormid (kindlasti
pidi ja peaks). Voime selle pohjal teha esialgse paringu ning seejérel seda tasapisi
laiendada, et vilja selgitada, mis variante veel kasutusel on.

Péringu tegemiseks kasutame kéesolevas ndites Sketch Engine’i konkordantsi
vahendit, kus valime paringutiiiibiks fraasiotsingu (phrase), mis voimaldab teha
iihest sdnast suuremaid otsinguid mérgijada péhjal ning rakendada regulaar-
avaldisi. Koostame regulaaravaldise, kus pidama-verbi variantideks on pidi voi
peaks ning sellele jargneb mingi sona, mille 16pus on jirjend tama véi dama ning
selle ees on vihemalt kaks tahestiku tihte: pidi [[:alpha:]11{2,}[td]
ama|peaks [[:alpha:]]1{2,}[td]ama (vtjoonis 5.3). Mdnes teises
paringusiisteemis, nt AntConcis saaks avaldist lithendada nii, et pidama variandid
oleks grupeeritud sulgudesse ja eraldatud pustkriipsuga, mis tahistab soéna ,voi:
(pidi|peaks) [[:alpha:]1{2,}[td]ama

Joonis 5.3. Konstruktsiooni pidama + Vtama fraasiotsingu tulemused Sketch
Engine’is regulaaravaldise pidi [[:alpha:]1{2,}[td]ama|peaks
[[:alpha:]11{2,}[td]ama pdhjal

Tulemusest ndeme, et see paring leiab otsitava kiill iiles, ent tulemusi on palju ja
otsitavat konstruktsiooni selle hulgas vihe (joonisel 5.3 esitatud esimeses {theksas
reas vaid iiks: peaks hakatama). Selle pdhjuseks on asjaolu, et kausatiivse sufiksiga
-ta-/-da- verbe on eesti keeles viga palju ja need esinevad tekstis sageli (nt moo-
dustama, teatama, ootama, nditama, elavdama), sellest tekkivaid -tama ja -dama
jarjendeid ei ole pelgalt margijada pohjal voimalik impersonaalsetest kasutustest
eristada. Seega tuleks tulemusi edasi piirata, ent mingit selget vormilist pidepunkti
meil selleks ei ole. Jaab tile otsitavat konstruktsiooni sisaldavad laused kasitsi 1abi
vaadata, ent nende hulk on véga suur (167 388 vastet). Lisaks ei ole me arvestanud
praegu muude voimalike pidama-verbi vormidega ning véimalusega, et pidama
ja teise verbi vahel on veel s6nu, voi et pidama ja teine verb esinevad lauses teises
jarjekorras (nt tehtama pidi).
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Morfoloogiliselt mirgendatud tekstide pohjal saame korpusparingukeele abil
kasutada infot sonaliigi ja vormi kohta. ma-infinitiivi impersonaalivormi tahistab
mérgend tama, nii et voime teha koigepealt paringu selle pohjal ja seejérel vaa-
data, kus ja mis vormis on kontekstis pidama-verb. Selleks valime paringutiiiibiks
CQL ning sone atribuudina lisame nurksulgude vahele otsitava vormi mérgendi
[ features="tama"], milles features osutab, et otsime morfoloogiliste mar-
gendite hulgast. Selle otsingu tulemusena saame vastuseks iile nelja korra vihem
ridu, mille hulgas on vihemalt esmapilgul ka digete paringuvastete hulk oluliselt
suurem kui lihttekstil pohinevas paringus (vt joonis 5.4).

Joonis 5.4. CQL-pdringu [ features="tama"] tulemused Sketch Engine’is,
punase ringiga on margitud filtreerimistdoriist

Jargmise sammuna filtreerime (Filter-t66riist margitud joonisel 5.4 punase rin-
giga) tulemustest vélja need konkordantsiread, kus ees- voi tagakontekstis on
kasutatud pidama-verbi (lemma pohjal, vt joonis 5.5).

Joonis 5.5. Filtri rakendamine pdringutulemustele Sketch Engine'is
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Tulemuseks saame konkordantsi, kus vasteid on veelgi vahem, tdpsemalt 22 340
(joonis 5.6). Selle pohjal voime koostada juba konstruktsioonis esinevate verbide
sagedusloendi, rakendades funktsiooni Frequency (joonisel 5.6 méargitud punase

ringiga).

Joonis 5.6. Impersonaali ma-infinitiivi ja pidama-verbi Ghendid peale filtri raken-
damist, punase ringiga on margitud sageduste leidmise t&0riist

Saame teada, et koige sagedasemad verbid, mis esinevad pidama + Vtama konst-
ruktsioonis, on tegema, andma, vétma, panema, viima, panema, valima jne. Sage-
duselt kaheksas on ka googlema, mis tdendoliselt on siistemaatiline mirgendusviga,
sest ei esine tegelikult selles konstruktsioonis (tegelikult kasutatakse kujul googel-
dama, mis sisaldab dama-jérjendit, ent pole impersonaali ma-infinitiivi vorm).

Alternatiivne viis sama {ilesannet lahendada on esitada péring, kus oleks arves-
tatud pidama-verbi lemmaga, tama-vormiga ning sellega, et need ei pruugi paik-
neda lauses jérjestikku. Lisaks tasuks kohe arvestada ka sellega, et pidama-verb
voib asuda nii tama-vormi ees kui jdrel. Selleks koostame CQL-péringu, mis arves-
tab molema sonajarjega ning voimalusega, et pidama-verbi ja tama-vormi vahel
voib olla 0-3 sonet, aga mitte kirjavahemirke (tag!="2"), et vilistada vasted,
kus pidama ja tama-vorm paikneksid erinevates (osa)lausetes:

([lemma="pidama"][tag!="2"]{,3}[features="tama"]) |
([features="tama"][tag!="2"]{,3}[lemma="pidama"])

Ulejaanud analiiiisisammud on iildjoontes samad. Loomulikult on véimalik see
andmestik ka alla laadida, lisada sellele lisainfot ehk andmeid kodeerida (nt Exce-
lis) ning teha pohjalikum kvantitatiivne analiiiis (nt Excelis, R-is v6i mujal). Selles
néites tulid selgelt esile margendatud korpuse eelised méargendamata korpuste ees:
kui uurida grammatilisi konstruktsioone, siis margendus aitab meil huvipakkuvat
oluliselt tdpsemini iiles leida.
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5.2.4. S6navara analiiiis: sagedusloendid

Korpuslingvistika iiks peamisi eeliseid on voimalus arvesse votta ja télgendada
sagedusinfot: sageduse kaudu voime hinnata sonade, hailikute, grammatiliste
kategooriate, mitmesonaliste ithendite vms esinemise tavalisust kas keeles iildiselt
(voimalikult suure materjalihulga pohjal) voi siis teatud perioodil, teatud registris
voi murdes, teatud tiifipi tekstides, teatud omadustega konelejatel. Sagedus {itleb
meile, mis on keeles tavaline ja mis ebatavaline, tiiiipiline voi ebatiitipiline ning
voimaldab naiteks registreid, murdeid, perioode ja indiviide omavahel vorrelda.

Korpuslingvistika iiks tuntumaid tehnikaid on sagedusloendite koostamine.
Sagedusloendeid kasutatakse sageli tekstide esmaseks kvantitatiivseks iseloomusta-
miseks. Sagedusloendist ndeme, mis on selle teksti(kogu) koige sagedasemad sonad
(lemmad voi sonavormid) ning voime vorrelda tulemusi mone teise korpuse/
tekstikoguga, et ndha, kas nende vahel on olulisi erinevusi. Sagedusloendeid voib
luua nii sonede, lemmade kui ka sonamitmike (vt alapeatiikk 5.2.4.4) pohjal. Keeles
on sagedased need sonad, millel on grammatilisi funktsioone ja mille tdhendus
on seetdttu iildine voi poliiseemne. Sonavara puhul on eriti sagedased sidesonad
(nt ja, et, kui), asesonad (nt see, ta), iildise tdhendusega verbid (nt olema, saama),
mitmed adverbid (nt siin, seal, jdlle, vist, ka) jne. Neid sonu thendab omavahel
see, et nad on vajalikud sisusonade omavaheliste suhete méaratlemiseks, lausete
ja tekstide kokkusidumiseks, hinnangute ja hoiakute edasiandmiseks jms. Ka nai-
teks nii komplitseeritud néhtust nagu iihe kirjaniku stiil on véimalik kirjeldada
sageduste kaudu: eri kirjutajad eelistavad erinevaid sdnu v6i sonavorme ning just
need koige sagedasemad sonad voivad oma grammatilise ja siintaktilise funkt-
siooni kaudu paljastada nii mondagi autorite iseloomulike keeleliste harjumuste
kohta. See tahelepanek on aluseks niiteks stilomeetriale ehk tekstide kvantita-
tiivsele analiitisile, mis hindab ja vordleb tekstide stiili sageduspohiste moodikute
alusel ja voimaldab nonda piisava hulga materjali olemasolul isegi teksti autorit
tuvastada (vt {ilevaadet Sela 2021).

Leksikaalsed sonad (millel ei ole tekstiehituse seisukohalt olulist rolli) esinevad
tekstides oluliselt harvemini. Tekstides vaid korra esinevaid sénu nimetatakse ka
hapax legomena’ks'® ehk ainukiteks. Oigupoolest esinebki enamik sénu tekstides
vaid korra voi paar. Néiteks 100 miljonit sonet sisaldavas Briti rahvuskorpuses
(British National Corpus) moodustavad ainukid iile poole koigist sonadest, kaks
korda esinevad sonad 13% ning vaid 5% koigist sonadest esinevad vihemalt 100
korda (Brezina 2018: 44). Selline jaotus — vdike hulk viga sagedasi sonu ning suur
hulk harva esinevaid sonu - on loomuliku keele tekstidele vaga iseloomulik. Seda
nimetatakse ka Zipfi jaotuseks (voi ka Zipfi seaduseks) selle esmakordse kirjeldaja,
ameerika lingvisti George Kingsley Zipfi (1902-1950) jargi. Zipfi seadus iitleb, et
vorreldes sagedusloendi esimese sonaga on teise sona esinemissagedus umbes %

'8 Hapax legomena on mitmuslik vorm fraasist hapax legomenon, mis tuleb kreeka keelest ja

tahendab ‘korra oeldud’.
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esimese sona sagedusest, kolmas sona % esimese sona sagedusest jne (Brezina
2018: 44). Tuleb muidugi meeles pidada, et Zipfi seadus on iildistus ning iga kor-
puse tegelik sagedusloend vo6ib sellest monevorra erineda, vt néiteks teismeliste
keele korpuse 30 koige sagedasema sone ja lemma jaotumist joonistel 5.7 ja 5.8.

Sagedusloendi koige sagedasemad sénad on meile oluliseks infoallikaks siis, kui
soovime siistemaatiliselt vorrelda niiteks eri tekstide, perioodide, murrete, registrite
voi isikute stiili. Ent kuna koige sagedasemad s6nad on korpustes enamasti samad,
voivad need analiiiisi ka hoopis segada — niiteks juhul, kui soovime korpusest leida
tiles need sonad, mis iseloomustavad koige paremini tekstide temaatikat voi sisu.
Seepirast voib uurijal olla soov koige sagedasemad funktsioonisonad analiiiisist
hoopis eemaldada ja keskenduda selle asemel sagedamatele sisusonadele. Sagedaste
sonade eemaldamiseks kasutatakse stoppsonade loendit, mille v6ib koostada ise
voi kasutada mond olemasolevat loendit (nditeks AntConci todvahendite hulgas on
paljudele keeltele sellised loendid juba olemas). Uks eesti ilukirjanduse pohjal koos-
tatud stoppsonade loend on leitav DataD Ol repositooriumist (Uiboaed 2018). Tuleb
siiski rohutada, et erinevate {ilesannete puhul voib vaja minna erinevaid stopp-
sonade loendeid, seega tuleks nende kasutamine ja koostamine igal konkreetsel
juhul hoolikalt labi méelda. Voib méelda sellele, kas tarvis on iildist voi valdkonna-
spetsiifilist loendit ning mida eemaldatud stoppsonadega loendiga edasi tehakse
(naiteks kas mingitel elementidel, nagu eitus voi intensiivistavad sonad (nt vdiga,
hdsti, liiga), on edasises analiiiisis tadhendust kandev roll voi mitte).

Sagedusloendeid v6ib moodustada nii sénede kui ka lemmade pohjal. Sone-
sageduse puhul loeb arvuti kokku tépselt samal kujul esinevad téhejarjendid, st
lihtteksti pohjal moodustatud sagedusloend kasitleb iga vormi eraldi sonana. Sel
juhul ei eristata sama lekseemi erinevaid tdhendusi (niiteks hiir looma ja arvuti-
osa tahenduses), eri lekseemide kokkulangevaid vorme (néiteks tee voib olla jook,
kaimiseks ettevalmistatud pinnaseriba voi tegerma-verbi kaskiva koneviisi ainsuse
2. isiku vorm) ega sama lekseemi kokkulangevaid muutevorme (nn vormihomo-
niiiimia, nt fuba voib olla nii ainsuse nimetava kui osastava kiande vorm, andsid on
andma-verbi lihtmineviku ainsuse 2. isiku ja mitmuse 3. isiku vorm). Seega vib olla
mottekas enne sagedusloendi koostamist tekstid lemmatiseerida ehk viia iga séna
tekstis tagasi selle pohivormi kujule. Ka Sketch Engine voimaldab sagedusloendeid
koostada nii lemmade kui ka sonede pohjal. Joonisel 5.7 on kujutatud teismeliste
keele korpuse (Vihman jt 2023) 30 kdige sagedasemat sonet ja joonisel 5.8 30 koige
sagedasemat lemmat. Kuivord tegemist on suulise keelega, on sagedusloendi tipus
lisaks muudele funktsioonisonadele suhtluspartiklid (jah, mhmh, vd, vaata) ja iinee-
mid ehk tdidetud pausid (nt aa, dd, mm).

Sagedusloendid (nagu ka sonamitmikud, kollokatsioonid ja votmesonade ana-
liiis) koostatakse enamasti nii, et suurtdhed muudetakse vaiketdhtedeks, et mitte
eristada lausealgulise suure tihega kirjutatud sonu nende viiketahelistest varian-
tidest. Praktikas toob see enamasti kaasa selle, et ka nimed muudetakse viike-
taheliseks (néiteks loetakse samaks sonaks tildnimi kallas ja parisnimi Kallas).
Samuti ei kaasata analiiiisi kirjavahemarke.
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5.2.4.1. Sagedusloendi péhjal keele uurimine

Sagedusloendid voimaldavad meil vorrelda eri korpuste sagedasemat sonavara.
Me voime soovida uurida koige sagedasemat sonavara eri registrites (nt meedia-
tekstides, teadustekstides voi ilukirjandustekstides). Nditeks on uuritud suhtumist
viljendavate partiklite levikut eesti keele registrites ning leitud, et ehkki sonad
nagu vist, kindlasti, dkki, tegelikult, voibolla, muidugi, ehk, ilmselt, lihtsalt, toesti
esinevad eri registrites (suulises argi- ja ametivestluses, kirjalikus tsitikeeles, veebi-
kommentaarides, ilukirjanduses, ajakirjanduses, akadeemilistes kirjutistes) sageli,
on nende esinemissagedus registriti tisna erinev. Koige enam kasutatakse partik-
leid dialoogilistes vestlustes, seejuures tsativestlustes enam kui suulistes argi- voi
ametivestlustes. Argivestlustes on koige sagedasemad partiklid vist, tegelikult ja
lihtsalt; need esinevad koige sagedamate hulgas ka t§ativestlustes ja ametisuhtluses.
Kui ajakirjanduses on nelja koige sagedama hulgas kindlasti, tegelikult, lihtsalt,
muidugi, siis ilukirjanduses on esinelik muidu sama, ent kindlasti asemel on seal
voibolla. Akadeemilistes kirjutistes kasutatakse partikleid koige harvem ja neist
sagedasemad on ilmselt, kindlasti, lihtsalt, tegelikult. Partiklite esinemissagedust
méjutavad enim vajadus osutada teate tosikindlusele voi vastupidi, kahtlusele ja
ebamiarasusele, mis erinevates registrites erineval maaral avalduvad, samuti kasu-
tatakse neid teate pehmendamiseks voi hinnangu andmiseks (Metslang jt 2024).
Seega tdidavad taolised pragmaatilised partiklid tekstides olulist rolli. See kib
laiemalt koigi funktsioonisdnade kohta: nende kaudu voime vorrelda iihe keele
eri registreid, murdeid, aga ka eri perioodide keelekasutust, nditeks 19. sajandi
ilukirjanduse sagedasemaid sonu tdnapdeva ilukirjandusega.

Sagedusloendite pohjal saab vorrelda ka erinevate sotsiaalsete rithmade
keelekasutust, nditeks teismeliste sagedasemaid sonu tdiskasvanutega voi meeste
ja naiste vahelist keelekasutust. Eelmises alapeatiikis 5.2.4 nagime, et teismeliste
keeles on sagedusloendi tipus 1. isiku pronoomenid (ma, mina, vt joonised 5.7 ja
5.8). Voime kiisida, kas 1. isiku asesdna niivord sage kasutamine on iseloomulik
ainult teismeliste keelele voi suulisele keelele laiemalt? Selleks peaksime vordlema
teismeliste keele korpuse sagedusandmeid muude suulise keele korpuste vastavate
andmetega. Selleks voib koostada korpusest ise sagedusloendi, ent praegusel juhul
on meil kasutada teismeliste korpuse, spontaanse kone foneetilise korpuse, ERR-i
ja taskuhéalingute korpuse pohjal koostatud andmestikud (Lippus, Loo, jt 2024) ja
nende juurde kuuluv visualiseerimisvahend', kust saame otsida ka lemmade kaupa.
Selle pohjal ndeme, et teismeliste keele korpuses on mina kasutus oluliselt sagedasem
kui iilejadnud suulistes korpustes (arvutatuna 100 000 sone kohta, vt joonis 5.9).
Tapsuse huvides olgu 6eldud, et kuna eesti keele morfoloogia analiisaator analiiiisib
sonu me ja meie asesona mina mitmusevormideks, holmab siin lemma mina ka sdna
meie vorme. Teismeliste keele korpuse ja spontaanse kone foneetilise korpuse sage-
dasemad sdonavormid on esitatud ka tabelis 5.3, kust naeme, et teismeliste keeles on

¥ https://suulinekeel.ut.ee
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ma sagedusloendis esikohal, ent tdiskasvanute keelt sisaldavas foneetilises korpuses
alles 6. kohal. Seega on 1. isiku asesona teismeliste keeles toepoolest oluliselt sageda-
sem kui tdiskasvanute suulises keeles. Miks see nii, on kiisimus omaette — teismeliste
keelt peetakse emotsionaalseks ning tdendoliselt on sage enesele viitamine sellega
seotud. Muide, sama on leitud ka naiste ja meeste konet vorreldes — naiste keelekasu-
tust on peetud emotsionaalsemaks, selles on enam endale viitamist, intensiivistavaid
adverbe (eesti keeles viga, eriti vins), emotsioonidele viitavaid verbe, aga ka kohk-
lusmarkereid (ma arvan, vist, ikki) kui meeste keelekasutuses. See teadmine on meil
seni peamiselt inglise keele pohjal tehtud uuringutest (Newman jt 2008), eesti keele
uurimine on selles osas alles algusjargus, ent on siiski iiks uurimus meeste ja naiste
keelekasutuse erinevustest taskuhdilingute korpuse pohjal, millest selgus, et naised
kasutavad meestest sagedamini omadussonu, adverbe, partikleid, intensiivistajaid,
viisakuskonstruktsioone (sh tingivat koneviisi ja diskursusmarkereid nagu ma usun,
et) ning deminutiivi, samas kui meestel oli sonavara mitmekesisus (TTR, vt alapea-
tiikk 5.2.4.3) veidi suurem kui naistel (Kriuchkova 2025).

Joonis 5.9. Lemma mina esinemissagedus 100 000 séne kohta ERR-i korpuses (joonisel err),
taskuhaalingute korpuses (pods), spontaanse kdne foneetilises korpuses (skk) ja teismeliste
keele korpuses (teke)

Mingit sdnavara osa voib uurida ka selleks, et hinnata {ihiskonnas valitsevaid
sotsiaalseid voi voimusuhteid. Niiteks Elisabeth Kaukonen (2023b) on uurinud
ithendkorpusesse kuuluva veebikorpuse 2021 pohjal onu ja tddi sisaldavate liit-
sonade kasutust eesti keeles ja vorrelnud sagedusandmeid muid sugu viljenda-
vate nimisonadega (mees, naine, poiss, tiidruk), et vilja selgitada, miks neid sonu
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lisaks otseselt sugulusele viitamisele veel inimesele viidates kasutatakse (nt politsei-
onu, koristajatidi) ning mida selliste sonadega tekstis tehakse. Ta vordles onu- ja
tddi-1opuliste liitsonade sonesagedust ja tiiiibisagedust: sonesagedus iitleb meile,
kui palju soole viitavaid liitsonu, mille teine komponent on mees, naine, poiss, tiid-
ruk, onu voi tidi korpuses esines, tiiiibisagedus seda, kui palju erinevaid lekseeme
(antud juhul erinevaid liitsonu) nendega moodustatakse, st kui produktiivne sel-
line sdonamoodustus on (vt ka M.-L. Pilviku ndidisuurimust tuletusliidete produk-
tiivsuse kohta) ning milline on mees- ja naissoole viitavate sonade omavaheline
jaotumine. Selgus, et paarides mees-naine ja poiss-tiidruk oli nii mehele viitavate
sonade sone- kui ka tiiiibisagedus oluliselt korgem kui naisele viitavatel sonadel.
Paari onu ja tddi puhul olid nii sone- kui ka tiitibisagedus aga kérgemad hoopis
naissoole viitava tddi puhul. Korge sonesagedus viitab sellele, et mingit malli (nt
tadi-16pulisi sonu) kasutatakse sageli, korge tiitibisagedus aga sellele, et sageli ei
kasutata mitte ainult itht kindlat vormi (nt kokatdidi), vaid malliga moodustatakse
palju erinevaid sonu. Kaukoneni kvalitatiivsest analiiiisist selgus, et tddi-l6pulisi
liitsonu kasutatakse tihti mitteametlikes ametinimetustes (kokatddi, koristajatdidi),
eriti lastega seotud ametites (kasvatajatidi), aga sageli ka halvustamiseks.

Sénede sageduse hindamisel voib kasutada erinevaid méodikuid. Koige liht-
sam neist on absoluutsagedus - see on sone koigi esinemisjuhtude arv korpuses
voi vaadeldud korpuseosas. Absoluutsageduste pohjal on enamasti aga raske kor-
pusi voi korpuseosi omavahel vorrelda, sest korpuste suurused voivad olla viga
erinevad. Erineva suurusega korpuste vordlemiseks kasutatakse seetottu enamasti
suhtelist sagedust. Selleks jagatakse absoluutsagedused ldbi korpuse suurusega.
Suhtelised sagedused jadvad alati 0 ja 1 vahele. Neid saab omakorda teisendada
normaliseeritud sagedusteks ehk arvutada timber vastavalt mingile normalisee-
rimisbaasile (nt 1000, 10 000 v6i 1 000 000 séne kohta):

Normaliseeritud sagedus = nihtuse absoluutsagedus korpuses + sonade koguarv
korpuses x baas

Baasi suurus oleneb korpuse suurusest. Suure korpuse puhul on tavaline, et sonade
esinemist arvutatakse iithe miljoni sone kohta. Viiksema korpuse puhul on sobivam
arvutada nditeks 10 000 v6i 1000 sone kohta. Eespool joonisel 5.9 on sagedused
normaliseeritud 100 000 sone kohta, sest ERR-i ja taskuhailingute korpuse mahud
on vaga suured (vt ptk 2.3.2 ,,Suulised korpused). Kui vorrelda omavahel mitmeid
(alam)korpusi, voib olla maistlik normaliseerida sagedused nii, et baasiks on (alam)
korpuste keskmine sonede arv. Normaliseerimise puhul tuleb meeles pidada, et
suhteline sagedus on vaid korpuste vordlemiseks ning tulemuste raporteerimisel
tuleb alati esitada ka absoluutsagedus (nditeks sona nagu esineb teismeliste keele
korpuses 10 000 sone kohta 326,75 korda, kokku 23 814 korda, vt tabel 5.3).
Tabelis 5.3. ongi niitena toodud 20 koige sagedasemat sonet, nende absoluut-
ja 10 000 sona baasil normaliseeritud sagedused kahes suulise kone korpuses:
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teismeliste keele korpuses (Vihman jt 2023) ja spontaanse kone foneetilises kor-
puses (Lippus, Aare, jt 2023). Ehkki kaks korpust on erineva suurusega, nieme
normaliseeritud sageduste pohjal nditeks seda, et vorm on on mélemas korpuses
sama sage, ent nagu on teismeliste suulises kones oluliselt sagedasem kui tdiskas-
vanute kones.

Tabel 5.3. Sagedasemad soned teismeliste keele korpuses ja spontaanse kone foneetilises
korpuses (absoluut- ja normaliseeritud sagedus)

Teismeliste keele korpus Spontaanse kdone foneetiline korpus
Sone Abs. Norm. Sone Abs. Norm.
sagedus sagedus sagedus sagedus

ma 29 596 406,08 et 21934 382,51
on 25 886 355,18 on 20 368 355,20
nagu 23 814 326,75 ja 19 088 332,88
ei 22201 304,62 ei 15 464 269,68
see 19 564 268,44 see 15 358 267,83
ja 15672 215,03 ma 12 161 212,08
siis 14 252 195,55 siis 11 065 192,97
et 13961 191,56 aga 9280 161,84
mingi 9432 129,42 jah 8768 152,91
jaa 9172 125,85 oli 7141 124,53
sa 8980 123,21 noh 6298 109,83
ta 7610 104,42 seal 5744 100,17
aga 7450 102,22 ka 5692 99,26
oli 6965 95,57 ta 5328 92,92
nii 6571 90,16 no 5151 89,83
kui 5789 79,43 nagu 4976 86,78
aa 5660 77,66 kui 4860 84,76
mis 5372 73,71 mis 4278 74,61
ka 5310 72,86 nii 4263 74,34
jah 5112 70,14 sa 4256 74,22
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Sonade suhtelist sagedust saab kasutada ka sona kasutamissageduse hindamiseks
mingil ajaperioodil ning siduda seda maailmas toimuvaga, st siduda korpusana-
laiisi tulemuse keeleviliste teguritega ning késitleda tekstist leitut kui peegeldust
maailmas toimuvast (vt ka P. Tinitsa ndidisuurimust elektri saabumisest Eesti ala-
dele). Naiteks parisnime Ukraina suhteline sagedus ithendkorpuse 2023. aasta ver-
siooni ajatempliga tekstides (joonis 5.10) kajastab hasti seda, et tekstides kirjutati
palju Venemaa sojast Ukrainas 2014. aastal (riinnakud Krimmis ja Donbassis) ja

hiljem tdiemahulisest sissetungist 2022. aastal.

Joonis 5.10. Sdna Ukraina absoluutne (hallid tulbad) ja suhteline (sinine joon) sagedus (nor-
maliseeritud miljoni sdne kohta) ajatempliga tekstides 2014-2023 (Sketch Engine)

2,11 2,64 2,30

Homo . 246 5911 5295
0,21 0,31 0,52

hiSteroy 25 698 1191
: 0,12 0,24 1,01
Samasooline.* - 14 211 2,326
1,08

LGBT* - S
0,05
Kvaar.* - 115
0,02 0,01 0,06

Queck Sy 2 12 148
0,28 0,52 0,33

Lesb.* - 33 1165 766
cal 0,47 0,56 0,67

§ 55 1250 1589
0,30 0,28 0,68

(rans:* 35 617 1560
0,09 0,23 0,12

Fede i 10 513 279

Tasakaalus korpus Koondkorpus Uudisvood
1990-2007 1995-2008 2014-2021

Joonis 5.11. LGBT+ sGnavara kasutussageduse muutumine (normaliseeritud 100 000 s6ne

Sonesid: 11 631 784

Sonesid: 224 055 773  Sonesid: 230 402 148

kohta ja absoluutsagedus) (Kuusik 2024: 322)
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Aet Kuusik (2024) on uurinud eesti LGBT+ s6navara muutumist ithendkorpuse
2021 pohjal, vorreldes sonade absoluut- (tabelis alumine arv) ja normaliseeritud
sagedust (lilemine arv) korpuse erinevast ajaperioodist parit tekstides (joonis 5.11).

Lisaks on alates 2014. aastast kasutusse tulnud sonad LGBT ja kvdidir ja sage-
nenud sona samasooline kasutus. Muutused nditavad, kuidas ajakirjanduses
LGBT-teemadest raagitakse ning kuidas on muutunud ithiskondlikud hoiakud:
niiteks sona samasooline esilekerkimine on seostatav tsiviilpartnerluse ja abielu-
vordsuse diskussiooniga ning LGBT on asendanud vidhemalt osaliselt sona homo-
(seksuaalne) (Kuusik 2024).

5.2.4.2. Sénavara hajuvus ja levik

Kui koige tavalisemad ja sagedasemad grammatilised sonad (nagu, olema, ja, et
jms) on korpuse tekstides suhteliselt {ihtlaselt jaotunud (st kasutatakse koigis teks-
tides, sest on tekstiehituslikult vajalikud), siis osa sonu koonduvad ainult mingisse
osasse tekstidesse ning mujal esinevad harva. See koondumine vo6ib séltuda tee-
mast, zanrist/ registrist, autorist, kirjutamisajast vms. Niiteks sona koogivorm on
seotud ennekoike retseptidega ja esineb seal sageli, ent muudes kontekstides esineb
harva. Sénavara analiitisides voib seega lisaks sagedusele olla vaja arvesse votta ka
sonavara hajuvust korpuses.

Uks viis, kuidas hajuvust hinnata, on vaadata sonavara esinemist korpuseosades
voi tekstifailides, millest korpus koosneb. Selle mo6dikuks on kasutatud levikut
(ingl range, R), mis iitleb meile, kui mitmes korpuseosas (voi tekstifailis, millest
korpus koosneb) vaadeldav sona esineb. See moddik ei vota arvesse korpuseosade
mahtu. Naiteks kui sona koogivorm esineb korpuses 8 tekstifailis, siis levik R(koogi-
vorm) = 8. Sketch Engine’i sagedusloendis viljendab levikut m66dik DOCEF (ingl
document frequency). Levikut hinnatakse vahel ka protsentuaalselt (suhteline
levik, R%): kui mitu tekstifaili (korpuseosa) koigist tekstifailidest (korpuseosadest)
vaadeldavat sona sisaldab. Kui korpus koosneb niiteks 123 tekstist ja koogivorm
esineb neist 8 tekstis, siis suhteline levik R%(koogivorm) = 8 / 123 x 100 = 6,5%.
Sketch Engine’is esindab seda mo6dik Relative DOCE

Lisaks levikule ja suhtelisele levikule kasutatakse sonavara hajuvuse hindami-
seks veel mitmeid meetodeid. Nditeks voib kasutada standardhilvet (ingl standard
deviation), mis nditab, kui palju sona suhteline sagedus erinevates korpuseosades
erineb selle sona keskmisest suhtelisest sagedusest korpuses (vt ka ptk 6 ,,Kor-
pusandmete statistiline analiilis“). Erinevate sonade leviku vordlemiseks korpuses
sobivad veel méodikud nagu CV (ingl coefficient of variation), Juillandi D ning
DP (ingl deviation of proportions). Koigi nende moodikute kohta vaata ldhemalt
nt (Brezina 2018: 46-53).

Selleks, et vilja selgitada sonad, mis on korpuses koige olulisemad - niiteks
keeledppe seisukohast — on seega vaja ithtaegu hinnata nii nende sagedust kui
hajuvust. Keskmise vihendatud sageduse moodik (ingl average reduced frequency,
ARF) kombineeribki sagedust ja hajuvust ning arvutab nende p6hjal vilja vddrtuse,
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millega hinnata sona tavalisust kogu korpuses. ARF-i arvutamiseks on vaja teada
sone absoluutsagedust, korpuse suurust (sonede arvu) ning séne esinemisposit-
sioone (esinemisjdrjekorda) korpuses. See arvutab sone esinemissageduse timber
nii, et kisitleb iiksteisele ldhedal asuvaid sama sdne esinemusi ithena ja vihen-
dab selle alusel esinemissagedust, mis voib olla vdimendatud mingi ithe teksti
voi korpuse alamosa eriparadest. Mida lahemal on ARF-i vdirtus sone esinemise
absoluutsagedusele, seda iithtlasemalt on sdne korpuses levinud, ning mida suu-
rem ARF-i véadrtus on, seda tavalisem sone korpuses on. ARF on integreeritud ka
Sketch Engine’i sagedusloendisse (tabel 5.4). ARF-i arvutamise kohta vt tdpsemalt
(Savicky & Hlavacova 2002; Brezina 2018: 54-56).

Jargnevas tabelis 5.4 on esitatud ithendkorpuse 2023 10 koige sagedasemat
lemmat, nende absoluutsagedus, normaliseeritud sagedus (1 miljoni sone kohta),
levik (DOCE), suhteline levik (Relative DOCEF) ja keskmine vihendatud sagedus
(ARF). Nagu ndeme, pole isegi koige sagedasemad sonad levinud koéigis korpuse
dokumentides (olema on kasutatud vaid 78,77% tekstidest). Voib oletada, et see on
seotud véga lithikeste tekstidega korpuses, ent vajaks loomulikult ldhemat analiiiisi.

Tabel 5.4. Uhendkorpuse 2023 10 kéige sagedasemat lemmat, nende absoluutsagedus,
normaliseeritud sagedus (1 miljoni sdne kohta), levik, suhteline levik ja keskmine
vahendatud sagedus

Jrk. Lemma Absoluut-  Normali- Levik  Suhteline  Keskmine
nr. sagedus seeritud (DOCF) levik vihenda-
sagedus (Relative tud sage-

DOCF) dus (ARF)

1 olema 144702425  38213,86 12011 892 78,77% 93 459 800
2 ja 96415942  25462,09 11573334 75,90% 62061 984
3 see 62 283 206 16 448,11 8 461 142 55,49% 36 834 784
4 et 40 233 700 10 625,15 6830048 44,79% 23274376
5 mina 39558 533 10 446,85 5240080 34,36% 17 366 472
6 ei 35235 846 9305,29 6369 427 41,77% 19734 166
7 tema 32986776 8711,34 5541947 36,34% 15450 645
8 kui 29 453 461 777824 6721755 44,08% 17 546 144
9 mis 28 662 207 7569,28 7126 902 46,74% 17 075 230
10 ka 25583947 6756,36 6703 407 43,96% 15219 550
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5.2.4.3. S6bnavara mitmekesisus

Sageli hinnatakse sagedusandmete abil ka sonavara mitmekesisust. Nagu sagedus-
loenditest kergesti voib ndha, on tekstides koige sagedasemad enam-vahem samad
sonad (enamasti grammatilised, tekstiehituslikud sonad), samas kui tdistdhendus-
likke lekseeme esineb harvem. Selleks, et mo6ta, kas mingis tekstis voi korpuses
kasutatakse laia valikut erinevaid sonu voi korratakse hoopis pidevalt samu sonu,
voime kasutada erinevaid sdnavara mitmekesisuse statistikuid.

Koige lihtsam sonavara mitmekesisuse statistik on lihtne tiiiibi- ja sone-
sageduse suhe (edaspidi tiiiibi-sone suhe, ingl type-token ratio, TTR). Inglise keele
kui suhteliselt vaese morfoloogiaga keele puhul on tiiibisagedusena kasutatud
tavaliselt erinevate sonede hulka, mis tekstis esineb, ning sénesagedusena nende
koiki esinemiskordi. Eesti keele kui morfoloogiliselt rikka keele puhul on tiiiibi-
sagedusena sobivam kasutada tekstis voi korpuses esinevate erinevate lemmade
koguarvu ning sdnesagedusena nende koiki esinemiskordi mistahes vormis. Tiiiibi-
sone suhte leidmiseks jagatakse tiiiibisagedus sonede kogusagedusega.

Niide. Lauses Just keele abil on inimesed voimelised korda saatma suuri tegusid,
sest keel on iiks motlemise pohialuseid on lemmade pohjal arvutatult sonesagedus
16, tiitibisagedus aga 14 (sest kaks lemmat - keel ja olema — korduvad). TTR selles
lithikeses tekstis on niisiis 14/16 ehk 0,875.

Tiiiibi-sone suhe iseloomustab teksti sonavara mitmekesisust. Kui nditeks iihe
teksti TTR on 0,8 ja teise enam-vihem sama pika teksti TTR 0,93, siis nitab see,
et teine tekst on leksikaalselt mitmekesisem. Tiiiibi-sone suhet saab kasutada seega
teksti sonavaralise mitmekesisuse hindamisel, ent teksti asemel voib sonavara
mitmekesisust hinnata ka mingis keelelises konstruktsioonis. Seda kasutatakse
nditeks morfoloogilise produktiivsuse hindamisel: tiiibisageduseks voib sel juhul
olla nditeks erinevate [t-liiteliste médarsonade arv ning sonesageduseks /t-liiteliste
mairsonade tekstis esinemise kogusagedus (vt ldhemalt M.-L. Pilviku morfoloo-
gilise produktiivsuse ndidisuurimust).

Tiitibi-sone suhte kasutamine on siiski piiratud, sest see on viga tundlik teksti
pikkuse osas: mida pikem tekst, seda rohkem erinevaid sonu seal on kasutatud,
seetottu sobib see vaid sarnase pikkusega tekstide sonavara mitmekesisuse hinda-
miseks. Erineva pikkusega tekstide vordlemiseks voib kasutada standardiseeritud
tiiiibi-sone suhet (ingl standardized type-token ratio, STTR; tuntud ka nimetuse
all mean segmental type-token ratio, MSTTR). Selles on erineva pikkusega tekstide
probleem lahendatud nii, et tekstid on tiikeldatud tihesuuruse pikkusega 16iku-
deks (niiteks 1000 sdna), iga 16igu kohta arvutatakse vilja oma TTR ning seejdrel
arvutatakse vilja keskmine TTR. Tekstide viimane 16ik, mis on teistest erineva
pikkusega, jaetakse keskmise arvutamisest vilja.

Kasutatakse ka kolmandat moodikut - liikuva keskmisega arvutatud tiiiibi-
sone suhet (ingl moving average type-token ratio, MATTR), mis mdodab samuti
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tihepikkuste 16ikude keskmisi tiitibi-sone suhteid, ent need 16igud on osaliselt kat-
tuvad: MATTR kasutab tekstiloikude moodustamiseks kindla suurusega akent, mis
teksti peal nonda liigub, et osa eelmisest 16igust satub ka jargmisse 16iku. Hiljem
leitakse jallegi koikide 16ikude tiiiibi-sone suhete keskmised.

5.2.4.4. Sbnamitmikud ehk n-grammid

Sagedusloendeid on voimalik teha ka sonast suuremate iiksuste pohjal, naiteks
sonamitmike pohjal. Sonamitmikeks ehk n-grammideks nimetatakse vahetult
korvuti asetsevate sonede ithendeid. Sonamitmikke koostatakse tavaliselt kahest
sonast (sonakaksikud ehk bigrammid) voi kolmest sonast (sonakolmikud ehk
trigrammid), aga neid v6ib koostada ka niiteks neljast sonast. Ka tihest sonast
koosnevat iiksust voib sonamitmikute osaks lugeda, neid nimetatakse unigram-
mideks. Sonamitmikud moodustatakse jarjestikku esinevate sonede pohjal nii, et
tekstis loetakse kokku iga sone talle eelneva ja/voi jargneva sonega, ning neist paa-
ridest voi kolmikutest moodustatakse vastavalt bi- voi trigrammide sagedusloend.

Niide. Lausetest See on tavaline tekst. See on ilus tekst. saame jargmised sonade
bigrammid: see on, on tavaline, tavaline tekst, tekst see, see on, on ilus, ilus tekst.
Neid sageduse pohjal kokku vottes ndeme, et bigramm see on esines kahel korral,
tilejadnud sonapaarid tihel korral.

Sénamitmikud iseloomustavad seega sonade koosesinemust ja véimaldavad leida
niiteks rohkem voi vihem kinnistunud tiksusi voi mitmesonalisi moisteid, mis
konkreetses korpuses voi korpuseosas esilduvad. Sonamitmike sageduse kaudu
(nagu ka tiksiksonade sageduse kaudu) on voimalik iseloomustada registri voi
autori stiili, vorrelda eri ajaperioodide voi registrite keelekasutust voi esilduvaid
mirksonu. Naiteks Google Booksi n-grammide tooriista® kaudu (mille hulka
kuuluvad ka unigrammid ehk iiksiksonad) v6ib hinnata kultuuriliste ndhtuste voi
tehnika arengut ajas, vordle nt bigrammide climate change, green energy, global
warming kasutamist. (Tuleb siiski meeles pidada, et Google Books ei ole repre-
sentatiivne ega tasakaalus korpus, vaid pidevalt muutuv kollektsioon, mis voib
sisaldada ka raamatute kordusviljaandeid, mis teeb tulemuste interpreteerimise
keerukaks.)

Sonamitmikke saab teha mitmel tasandil: sone- (nt see on), lemma- (see olema)
voi sonaliigi jarjendina (asesdna-verb). Sonetasand voimaldab histi iiles leida kin-
nistunud idioome v6i muid leksikaliseeruvaid iiksusi, lemma ja sonaliigi tasand
voimaldavad aga hinnata tiitipilisi lausekonstruktsioone. Keeledppes kasutatakse
sonamitmikke nditeks erineva taustaga keeledppijate emakeele moju uurimiseks
teise keele omandamisel, sest sageli mojutavad emakeeles kinnistunud lausekonst-
ruktsioonid ka dppijakeele lausestruktuuri ning bi- voi trigrammid véimaldavad

2 https://books.google.com/ngrams/
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seda esile tuua. Ka tolke lahtekeele moju hindamisel on voimalik n-gramme kasu-
tada. Sageli rakendatakse selleks puhtleksikaalsete n-grammide asemel siintaktilisi
n-gramme (st lauseliikmete voi sonaliikide n-gramme). Siintaktiliste n-grammide
rakendusvoimaluste kohta teise keele omandamise ning télkimise uurimisel saab
lugeda nt (Ivaska & Bernardini 2020).

Eesti keele jaoks on olemas moningaid valmisandmestikke, mida omavahel voi
oma korpuse n-grammidega voib vorrelda. Kéttesaadavad on niiteks tasakaalus
korpuse ilukirjandus-, ajakirjandus- ja teadustekstide n-grammide sagedusloen-
did?; eesti uuema ilukirjanduse sagedusloendid ja sonamitmikud (Raudvere &
Uiboaed 2018) ning suuliste korpuste andmestikud (Lippus, Loo, jt 2024), vt ka
visualiseerimisrakendust®. Suulise kdne foneetilise korpuse ja teismeliste keele
korpuse suuliste tekstide koige sagedasemad bigrammid on esitatud ka tabelis 5.5.
Need on koostatud sonede pohjal, ent neid saab koostada loomulikult ka lemmade
pohjal. Sonamitmike koostamise funktsioonid on olemas enamikus korpusana-
liitisi programmides (nt AntConc) ja Sketch Engine’is, samuti mitmetes R-i paket-
tides (nt pakettides tidytext, quanteda, ngram) ja Pythonis (nt teekides
NLTK, TextBlob).

Tabel 5.5. Sagedasemad bigrammid Eesti teismeliste keele korpuses ja spontaanse kdne
foneetilises korpuses (sénede poéhjal).

Teismeliste keele korpus Spontaanse kdne foneetiline korpus
Bigramm Sagedus Bigramm Sagedus
ma ei 7311 ja siis 3306
ja siis 6652 ma ei 3242
see on 5662 see on 3195
ei tea 3618 eiole 2721
eiole 2866 ei tea 1965
onju 2355 et see 1366
siis ma 2188 see oli 1219
mul on 2181 on see 996
on nagu 2084 on nagu 993
ma olen 1970 nii et 984

21 https://cl.ut.ee/ressursid/mitmikud/
22 http://suulinekeel.ut.ee
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Teismeliste keele korpus Spontaanse kone foneetiline korpus
Bigramm Sagedus Bigramm Sagedus
see oli 1835 jaja 975
et ma 1417 seal on 848
on see 1307 ta on 830
ta on 1235 et ma 776
et nagu 1196 etet 751
ei saa 1185 ei saa 743
nagu ma 1177 siis ma 721
ma olin 1171 see et 708
jaa jaa 1089 ei olnud 691
on nii 1056 siis on 689

5.2.5. Kollokatsioonid

Alati ei paikne tekstis koos esinema kalduvad sonaithendid kindlas jarjekorras kor-
vuti (nagu sonamitmike puhul), vaid voivad iiksteisest veidi kaugemal asuda voi
sOnajérje varieeruvuse tottu paikneda tiksteise ees voi jdrel, nii et oluliste sonade
vahele jadb veel moni sona. Sellegipoolest kalduvad nad esinema tiksteise ldheduses
ja see pole paris juhuslik. Sellised on nditeks tugiverbiithendid (milles tdhendust
kannab nimisona(fraas) ning tildise tdhendusega verb seob selle lausestruktuuri
ja annab edasi peamiselt grammatilist infot, nt t60d tegema, konet pidama) voi
ithend- ja véljendverbid (nt iile jadma, aru saama, silmas pidama). Nende ithen-
dite osised paiknevad tekstis iiksteisele ldhedal, ent mitte tingimata korvuti ega
ka mitte samas jdrjekorras; vordle niiteks aru saama osiste paiknemist jargmistes
lausetes: Teisest inimesest aru saada on vahel viga raske. Sain temast suurepdraselt
aru. Selliseid sonade olulisi koosesinemisi tekstis nimetatakse kollokatsioonideks
(ingl collocation).

Kollokatsioone on defineeritud mitmeti, ent siinkohal kasitleme kollokatsioone
kui sonaithendeid, mida moodustavad sonad esinevad tekstides koos sagedamini,
kui voiks eeldada nende eraldi esinemise sagedustest. Kollokatsioonid koosnevad
pohjast (mingi vaadeldav sona) ja temaga koos esinema kalduvatest sonadest,
mida nimetatakse ka tema kollokaatideks.

Anatol Stefanowitsch (2020: 215-216) on nimetanud kolm suuremat pohjuste
rithma, mille tottu sonad tekstides koos esinema kalduvad. Koigepealt voivad

132



5. Levinumad korpuslingvistika meetodid

koosesinemisel olla grammatilised pohjused: mingid grammatilised elemendid
esinevad lauses teatud kombinatsioonis. Néiteks médratleja ja nimisona esinevad
koos (tol ajal, see aasta); mitmeosalised verbivormid moodustavad koos tervikliku
konstruktsiooni ning esinevad seet6ttu iiksteise lahedal (on teinud, pidi tegema),
siia hulka kuuluvad ka eespool mainitud tugi-, ithend- ja véljendverbid. Teiseks
voivad kollokatsioonid olla seotud tdhendusega: naiteks verbi jooma sagedasimad
kollokaadid on eesti keele {thendkorpuses 2023 kohv, 6lu ja vein, st see vedelik (ja
mitte néiteks tahked objektid), mida juuakse. Kolmas suurem rithm on maailma-
teadmistel pohinevad kollokatsioonid. Selle rithma kohta on néide joonisel 5.12,
kus on esitatud sona Ukraina sagedasemad kollokaadid eesti keele tihendkorpuse
2023 pohjal. Ndeme, et see kajastab hasti 2022. aastal alanud laiapdhjalist Venemaa
sissetungi ja seda, kuidas sellest kirjutatakse. Kollokatsioonid paljastavad ka seda,
kuidas me puhttekstiliselt asjadest tavaliselt radgime: néiteks sona kohv iiks sage-
dasemaid kollokaate on tee, gei koige sagedasem kollokaat on lesbi, sest tekstiliselt
esinevad need sonad sageli tiksteise lahedal (teed voi kohvi, geid ja lesbid).

Joonis 5.12. Séna Ukraina kdige tugevamad kollokaadid UK 2023 péhjal (Sketch Engine)
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Kollokatsioonid voivad anda infot inimeste tiitipiliste mottemustrite kohta, néiteks
keeleliste stereotiiiipide kohta. Liisi Piits uuris oma doktoritd6s (2015) inimest
tahistavate nimisonade sagedasemaid kollokatsioone eesti keele koondkorpuses
ning leidis nende pohjal hulgaliselt keeles kajastuvaid soostereotiilipe. Niiteks sona
poiss koige sagedasemad kollokaatverbid on peamiselt aktiivset fiisilist tegevust
tahistavad verbid ja agressiivset tegevust tdhistavad verbid nagu voitlema, tegut-
sema, tapma, lohkuma, ehitama, kaklema jne, sona tiidruk koige sagedasemad
kollokaatverbid on aga naeratama, itsitama, kiljuma, raputama, maksma, nentima
jne, seega peamiselt emotsionaalset kditumist, vaimset tegevust, suhtlemist ja ver-
baalset tegevust viljendavad verbid (Piits 2015: 114-116). Need kollokatsioonid
pohinevad eesti keele koondkorpuse tasakaalus korpuse ajakirjandustekstidel, mis
on parit aastatest 1990-2001. Voib oletada, et kuna selle ajaga vorreldes on this-
kond oluliselt muutunud, on muutunud ka tekstid - ja koos sellega arvatavasti ka
nende sonade kollokaatide koosseis.

Kollokatsioonide omandamine on olulisel kohal voorkeeledppes. Naiteks
inglise keelt voorkeelena réadkijale voib olla raske otsustada, kas eesti valjendi
ettekannet pidama vastena peaks inglise keeles kasutama sonaiithendit make a pre-
sentation voi give a presentation voi on molemad viljendid tihtmoodi sobivad. Eesti
keele voorkeelena oppija ei pruugi aga teada, et ndidet tuuakse, mitte ei anta, voi
siis nditeks kartuleid voetakse, aga marju korjatakse. Eesti keele oppija tarvis on
Eesti Keele Instituudis loodud Kollokatsioonisonaraamat®. Sénaraamat koostati
automaatselt suurte eesti keele korpuste baasil Sketch Engine’i tarkvara abil, tép-
semalt saab sellest lugeda artiklist ,,Korpusleksikograafia uued voimalused eesti
keele kollokatsioonisonastiku néitel“ (Kallas, Koppel & Tuulik 2015) ja K. Koppeli,
J. Kallase ja M. Langemetsa ndidisuurimusest.

Nagu 6eldud, ei pea kollokatsiooni moodustavad sonad asuma tekstis tingi-
mata korvuti, vaid neid tuvastatakse nn kollokatsiooniaknas (st kindla ulatusega
16igus, ideaalis sama (osa)lause piires). Kui tekstis pole osalausepiire mirgenda-
tud, siis on tavalisim kollokatsiooniaken neli séna (st kollokatsiooni moodustavate
sonade vahele voib jddda maksimaalselt 3 sona). Kollokatsioone analiiiisides on
vaja seega ldbi moelda, kust me kollokatsioone otsime ja kui suur see aken peaks
olema. Naiteks kui soovime uurida nimisona juurde kuuluvaid téiendeid, siis tiiii-
piliselt paiknevad need vahetult nimisona ees; seega peaks aken olema pigem viike
ja paiknema otsitavast sonast vasakul. Tugi-, thend- ja véljendverbide puhul v6ib
aga oluline komponent paikneda mélemal pool otsitavat verbi ning kollokatsiooni-
aken voib olla tisna suur (nt l66ma ja kinni ihendid: ust pauguga kinni liiiies, 16i
ukse suure pauguga kinni).

Tuleb arvestada, et kollokatsiooniakna abil koostatud sénapaaride puhul
on voimalus sagedaste juhuslike ithendite tekkeks vdga suur. Seetottu kasuta-
takse kollokatsioonide tugevuse hindamiseks mitmeid statistilisi seose tugevuse

»  http://www.eki.ee/dict/kol/index.cgi?Q
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moddikuid (ingl association measures), mis méddavad sonade koosesinemust
veidi erinevatest aspektidest.

Kollokatsioone voib hinnata ainult nende koosesinemise sageduse pohjal, ent
see ei ole parim viis, sest toob esile vaid need kollokatsioonid, mis tekstides iildiselt
sageli esinevad, aga mitte need, mis esinevad kiill harvemini, ent jarjekindlalt koos.
Seose tugevuse moodikud aitavadki moota, kui tugevalt on sona ja tema kollokaa-
did omavahel seotud, arvestades nii sonade koos kui ka eraldi esinemise sagedust.
Kuna seosed sonade ja nende kollokaatide vahel voivad olla vdga erinevad, on ka
kollokatsioonide mootmiseks arendatud erinevaid moodikuid, ent neist enamiku
arvutamiseks kasutatakse nelja pohilist nditajat: kahe sona koos esinemise sage-
dus, 1. sona iildine esinemissagedus, 2. sona {ildine esinemissagedus ning kogu
korpuse suurus. Kolme viimase pohjal on voimalik viélja arvutada ka kahe sona
koos esinemise oodatud/teoreetiline sagedus, mis viljendab sonade koosesine-
mise eeldatud sagedust olukorras, kui nende vahel ei oleks mingit seost ning need
satuksid lihtsalt juhuslikult aeg-ajalt 1dhestikku esinema tdnu nende tildisele kasu-
tussagedusele (vt ptk 6 ,,Korpusandmete statistiline analiiiis“ ja tabel 6.4). Naiteks
kui teame, et sonaithendi kange kohv sagedus eesti keele ithendkorpuses 2023 on
(selles naites tépselt selles kindlas jarjekorras ja tapselt iiksteise korval) 2204, sona
kohv esinemissagedus kokku on 240 631, sona kange esinemissagedus kokku on
78 073 ja korpuses on kokku umbes 3 000 000 000 sona, siis kange kohv jérjendi
oodatud esinemissagedus oleks 240 631 x 78 073 / 3 000 000 000 = 6,3. Tegelik
esinemissagedus (2204) on aga oodatust sadu kordi suurem.

Kollokatsioonide leidmise mo6dikud jagunevad laias plaanis kahte rithma:
ithed neist viljendavad kahe sona vahelise seose tugevust ja vordlevad tegelikku
koosesinemise sagedust oodatud koosesinemise sagedusega; teised moodikud
hindavad ka seose statistilist olulisust ehk seda, kui tdenioline on, et sdnade
koosesinemine on juhuslik (vt ptk 6 ,Korpusandmete statistiline analiitis“). Eri-
nevalt teisest rithmast kipuvad seose tugevuse moddikud esile tooma kollokaate,
mis on huvipakkuva sonaga kiill tugevalt seotud, ent muidu korpuses vordlemisi
harvad. Uldise iilevaate levinumatest moddikutest annab tabel 5.6 (vt ka Brezina
2018: 66-79).
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Tabel 5.6. Ulevaade levinumatest kollokatsioonide méddikutest

Moodik Titiip Siimmeet- Iseloomustus Puudused
rilisus
MS (mini- seose simmeetriline  tugevate bigram-  voib tletdhtsus-
maalne tund-  tugevuse mide tuvastami-  tada védga harva
likkus, ingl moodik seks; ei ole viga esinevaid sonu
minimum tundlik korpuse
sensitivity) suuruse suhtes
MI (ingl seose simmeetriline  tugevate ja voib iiletdht-
mutual tugevuse eksklusiivsete sustada viga
information)  moddik kollokatsioonide ~ harva esinevaid
tuvastamiseks sonu (soovitatav
(nt idioomid, kasutada koos
terminid) vahima sageduse
lavendiga); ei
too histi esile
vaga sagedasi
kollokatsioone
MI2 (viikeste  seose simmeetriline  tugevate ja ei pruugi hésti
sageduste tugevuse eksklusiivsete sobida ei viga
suhtes kohan- moddik kollokatsioonide ~ harvade ega
datud MI) leidmiseks (nt vaga sagedaste
idioomid, ter- kollokatsioonide
minid); vahem tuvastamiseks
tundlik viga
harvade s6nade
suhtes
logDice seose simmeetriline  tugevate ja ei pruugi hésti
tugevuse eksklusiivsete sobida ei vdga
moodik kollokatsioonide  harvade ega
tuvastamiseks vaga sagedaste
(nt idioomid, kollokatsioonide
terminid); vahem  tuvastamiseks
tundlik viaga
harvade sonade
suhtes
AP (Delta P) seose asimmeet- ithesuunaliste voib olla keeru-
tugevuse  riline seoste tuvasta- line tolgendada
moodik miseks (nt gram-

matiliste suhete
puhul)
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Moodik Titiip Siimmeet- Iseloomustus Puudused
rilisus
z-skoor statistilise ~ stimmeetriline tugevate ja voib iiletdht-
olulisuse eksklusiivsete sustada madala
moddik kollokatsioonide  sagedusega sonu;
tuvastamiseks toetub normaal-

jaotusele, mis ei
ole sonasageduste
puhul enamasti

kohane
t-skoor statistilise ~ stimmeetriline  sagedaste kollo- voib tletdht-
olulisuse katsioonide sustada korge
moddik tuvastamiseks sagedusega
koosesinemisi ja
mitte tuvastada
harvaesinevaid,
aga viga tugevaid
kollokatsioone
log-tdepdra statistilise ~ stimmeetriline ks usaldus- voib tletdht-
(ingl log- olulisuse vadrsemaid sustada korge
likelihood), moddik moddikuid sagedusega
G? kollokatsioonide  koosesinemisi,
tuvastamiseks eriti vaga suurtes
korpustes

Mobned seose tugevuse moddikud, nt M1, rohutavad kollokatsioonisuhte vilis-
tavust, eelistades neid kollokaate, mis esinevad peaaegu alati vaadeldava sdnaga
koos, isegi kui seda juhtub vaid korra-paar kogu korpuses (nt l66ma kollokaadid
lokku ja hingekella, mis esinevad harva ja pea alati ainult koos sonaga looma).
Teised moddikud, nt logDice ja MI2, eelistavad selliseid kollokaate, mis esinevad
peaasjalikult iiksteisega koos, ent ei pruugi olla harvad (nt logDice’i pohjal on
omadussona jandrik sagedasimad kollokaadid mdnd, rannamdnd, rabamdnd ja
okslik; sona lahus koige tugevam kollokaat on fiisioloogiline).

Enamik méd6dikuid, mida kasutatakse, eeldavad sonade vastastikust tombu-
mist ning seetottu nimetatakse neid siimmeetrilisteks moodikuteks. Samas on
teada, et inimese teadvuses ei ole seos kahe sona vahel alati siimmeetriline ning
simmeetrilised mo6dikud ei tuvasta, kas esimene sona on abiks teise ennustami-
sel voi vastupidi. Néiteks tthend lahku minema sonade vastastikune tombumine
ei ole siimmeetriline: kui osalauses on lahku, siis on seal viga suure toendosusega
ka minema ehk minema esinemine on ennustatav lahku jargi, kuid mitte vastu-
pidi (Aedmaa 2014: 26). Asiimmeetrilised mdodikud selliste suunaliste seoste
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tuvastamiseks on nditeks lihtne tinglik tdendosus (ingl conditional probability) ja
AP (Gries 2013).

Eesti keeles on kollokatsioonide mo6dikuid tthendverbide leidmiseks siiste-
maatiliselt vorrelnud Eleri Aedmaa oma magistrit69s (2014). Ta katsetas erinevaid
stimmeetrilisi ja asimmeetrilisi mo6dikuid selleks, et tasakaalus korpuse kolmest
allkeelest (ilukirjandus, ajakirjandus, teaduskirjandus) {iles leida tthendverbid (dra
minema, iiles leidma jms) ning vordles moodikute efektiivsust. Vaadeldud mo6-
dikutest osutus selle iilesande tditmiseks koige sobivamaks siimmeetriline ja suh-
teliselt lihtne olulisust mootev statistik t-skoor (ingl t-score). Moodikute tulemusi
ithendverbide tuvastamisel méjutas korpuse suurus: t-skoori ja enamiku teiste vaa-
deldud moddikute tulemused paranevad korpuse suuruse kasvades. Vastupidise
efekti annab korpuse mahu kasvamine juba tilal mainitud vastastikuse informat-
siooni vadrtuse ehk MI-moodiku tulemustele.

Paljudes korpusanaliiiisi programmides ja keskkondades (nt AntConc, Sketch
Engine) on osa neist moddikutest n-6 sisse ehitatud ning neid on véimalik katse-
tada ja vahetada, ent seejuures on oluline teada, et mo6dikud tostavad esile erine-
vaid kollokaate ning seega sobivad erinevate iilesannete jaoks. Kui oma uurimuses
kollokatsioonide analiiiisi kasutada, on seega véga oluline selgeks teha ja raportee-
rida, mis moodikut on kasutatud ja miks.

Niide. Vaatame, millised on sdna kohv koige tiitipilisemad kollokatsioonid eesti
keele tthendkorpuse 2023 pohjal. Eesmirk on vilja selgitada, kuidas kohvi eesti
keeles iseloomustatakse. Selle tilesande lahendamiseks kasutame Sketch Engine’it.
Kollokatsioonide leidmiseks on Sketch Engine’is kaks voimalust.

1. Alustame sellest, et teeme konkordantsiparingu sénaga kohv (lemma pohjal)
ning seejdrel valime tulemuste lehe tdoriistaribalt ikooni Collocations. Avanenud
lehel on sakil Advanced véimalik valida kuvatavad kollokatsioonide leidmise
moddikud (t-skoor, MI, MI3, log-tdepira, minimaalne tundlikkus, logDice ja
MlIlog_f). Véime valida katsetamiseks koik mdodikud ning hiljem nende tule-
musi omavahel vorrelda. Lisaks saame valida kollokatsiooniakna suurust (Range)
ning tdpsustada, mis tasandi kollokaate otsime (Attribute). Valime atribuudiks
lemma, mis sobib leksikaalsete kollokatsioonide leidmiseks koige paremini (vt
joonis 5.13).
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Joonis 5.13. Kollokatsioonide leidmine konkordantside péhjal

Tulemuste lehel saame mo6ddikute pohjal tulemusi vorrelda (moddikutel klop-
sates). Lisaks on esitatud sona kohv ja kollokaatide koosesinemissagedused
ning kollokaatide eraldiesinemissagedused. Ndeme, et MI annab tugevaimateks
kollokaatideks t6epoolest pohiliselt harvaesinevaid sénu (sageli parisnimed, nt
ColdBrew, Kively, voi ka trikivead, nt joome, Nautimisekstimemore), aga ka nt
vaga tugevalt ainult sonaga kohv kollokeeruvad kollokaadi eeljahvatatud ja kiilm-
pruulitud; teiste moddikute puhul ei ole erinevused nii suured. Vaikimisi reastab
Sketch Engine tulemused logDice moddiku jargi (vt tabel 5.6), mis {ildiselt kipub
eelistama sonaiithendeid, mille sdnad iiksikuna ei ole korpuses vaga sagedased.
Jargmisena voime valida siit valja need tulemused, mis on iilesande piistituse
seisukohalt olulised, st iseloomustavad kohvi: kohv on kange, jahvatatud, lahus-
tuv, kuum, maitsev, must jne. Aga kollokatsioonidest tuleb vilja ka see, kuidas
kohvi tarbitakse: kollokatsioonide eesotsas on tass ja tassike, jooma ja riiiipama,
valmistama ja keetma ning koik see, mida kohvi juurde tarbitakse: kook, piim,
suhkur, saiake jms. Lisaks on kollokaatide hulgas sonad, mis viitavad sellele, mida
kohvi alternatiivina pakutakse: kohv voi tee, kohv voi kakao. Seega saame kollo-
katsioonide kaudu {ipris palju teada kohvijoomise traditsioonide kohta. Seda, kui
paljud sagedusjarjestuses olevatest kollokaatidest meile vaadeldava séna kohta
veel midagi olulist radgivad, tuleb otsustada uurijal endal, seda ei ole voimalik
mododikute abil tapselt 6elda. Analiiiisis ei saa méarkamata jétta ka neid kollokaate,
mis esmapilgul tunduvad veidrad. Miks on sagedusloendis korgetel positsioonidel
néiteks Hillar ja joon? Selles naites on Hillar seotud nimega Hillar Kohv (omaaegne
ajalehtede kirjasaatja Parnumaalt), joon on toendoliselt aga verbi jooma valesti
tuvastatud vorm.

Tulemuste raporteerimisel tuleks kindlasti esitada statistik, mille alusel on tulemu-
sed saadud, kollokatsiooniakna suurus ning kollokaadi tiiiip (lemma). Kollokaa-
tide tabelis voiks esitada kollokaadi positsiooni, koos- ja eraldiesinemissageduse
ning seose tugevust viljendava(te) moddiku(te) vdartuse(d).
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Tuleb arvestada, et see uuring kajastab kogu ithendkorpuses 2023 leiduvat ja kirjel-
dab tipris histi eestlaste tiitipilist kohvijoomiskultuuri. Teist tiitipi kollokatsioonide
analiiiisil voib olla méttekas aga vorrelda kollokatsioone erinevate korpusosade
voi eri ajaperioodide 16ikes, et analiilisida keelelist, kultuurilist véi tihiskondlikku

muutust, mis keelekasutuses kajastub.

Tabel 5.6. Sdna kohv 25 sagedasemat kollokaati, jarjestatud logDice méddiku alu-
sel. Tabelis on antud ka muude moéddikute tulemused

- o 3 . £

i gz 5% 2% <o & =8 T =
2 2E H%¢2 = = & 3 g = B
tass 13208 77444 114,88 11,39 10,41 38,77 185264,35 0,05 108,07
jooma 25 360 391352 159,09 9,99 10,36 39,25 305100,76 0,06 101,34
valmistamine 5766 233 808 75,74 8,60 8,64 3359 5751792 0,02 74,47
joomine 3446 60476 58,64 9,81 8,55 3331 40 218,15 0,01 79,89
kange 3063 77 589 55,26 9,28 8,30 32,44 3344261 0,01 74,48
kohv 4514 237 562 66,96 8,22 8,27 32,50 42 632,13 0,02 69,20
tee 21280 2085080 144,97 7,33 8,23 36,08 17597550 0,01 73,01
jahvatatud 2326 15652 48,21 11,19 8,22 3356  31820,99 0,01 86,75
kook 3396 140 400 58,12 8,57 8,19 32,03 33709,71 0,01 69,69
piim 3744 208 339 60,97 8,14 8,09 31,88 3492781 0,02 67,00
keetma 2497 66 324 49,89 9,21 8,06 31,78 27 015,81 0,01 72,05
lahustuy 2022 10 281 4495 11,59 8,04 33,56  28902,47 0,01 88,26
tassike 1912 7090 43,72 12,05 7,98 33,85 28 702,07 0,01 91,06
riitipama 1949 19 022 44,12 10,65 7,94 32,51 2511343 0,01 80,71
kuum 3495 261 599 58,84 7,72 7,83 31,26 30521,07 0,01 62,95
Hillar 1646 19 813 40,54 10,35 7,69 31,72 20483,18 0,01 76,67
suhkur 2770 203 891 52,38 7,74 7,67 30,61 24274,41 0,01 61,35
kérvale 4120 429999 63,76 7,24 7,65 31,25 3324990 0,01 60,23
joon 2766 215918 52,33 7,65 7,63 30,52 23913,65 0,01 60,67
maitse 3502 370 442 58,78 7,22 7,55 30,76 28159,53 0,01 58,89
voileib 1593 40 380 39,85 9,28 7,54 30,55 17 380,79 0,01 68,41
saiake 1295 18 510 3595 10,10 7,36 30,78 15650,85 0,01 72,41
kakao 1312 22192 36,18 9,86 7,35 30,58 15400,14 0,01 70,80
maitsev 1882 147 752 43,17 7,65 7,31 29,40 16 242,57 0,01 57,66
must 4349 678 620 65,29 6,66 7,28 30,83 31618,13 0,01 55,76
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2. Teine viis kollokatsioonide leidmiseks Sketch Engine’ist on kasutada sonavisan-
dite funktsiooni Word Sketch. See on mdeldud ennekdéike sonaraamatute tegijatele,
kel on vaja kiiresti vilja selgitada sona koige tiitipilisemad kasutusviisid, ent mitte
analiiiisida neid nii péhjalikult, kui muidu teadust66s vajalik. Word Sketchi val-
jundis on tulemused grupeeritud selle jargi, mis lauseliikmete voi sonaliikidega
need peamiselt koos esinevad ning lisaks antakse infot selle kohta, millistes alam-
korpustes mingid kasutusviisid koige enam esile tulevad. Word Sketch kasutab
moddikuna logDice statistikut. Tulemused on jérjestatud seose tugevuse alusel.
Selle kohta vt ka K. Koppeli, J. Kallase ja M. Langemetsa naidisuurimust.

Kui kollokatsioonid on leksikaalsete {iksuste koosesinemised, siis grammatika
uurimisel analiiiisitakse sageli hoopis kollostruktsioone (ingl collostruction). Kollo-
struktsioonid keskenduvad sonade ja grammatiliste konstruktsioonide vahelistele
seostele: kui tugevalt on leksikaalsed iiksused seotud kindlate grammatiliste konst-
ruktsioonidega (Stefanowitsch 2020: 270). Kollostruktuurilise analiiiisi kohta loe
tapsemalt J. Padriku niidisuurimusest.

5.2.6. Votmesonad

Sageli ei huvita meid mitte sonade iildsagedused, vaid see, millised sonad vaadel-
davas tekstis voi korpuses sageduse poolest eriti esile tousevad ning iseloomus-
tavad just seda teksti voi korpust eriti kujukalt, vorreldes mingi muu (,tavalise®)
korpusega. Votmesonade analiiiis aitab esile tuua neid sonu, mis on kas sisu, Zanri
voi stiili poolest olulised vaatluse all oleva teksti voi korpuse iseloomustamiseks.
Votmesonad on seega suhtelised ning soltuvad sellest, mis korpust me millega
vordleme.

Votmesonad (ingl keywords) on seega need sonad, mille sagedus fookuskor-
puses (korpuses, mis meid huvitab) on oluliselt erinev nende sagedusest referents-
korpuses (korpuses, millega me fookuskorpust vordleme). Positiivsed votmesonad
on need votmesonad, mis esinevad fookuskorpuses oluliselt sagedamini kui refe-
rentskorpuses. Negatiivsed votmesonad esinevad fookuskorpuses oluliselt harve-
mini kui referentskorpuses. Vahel radgitakse ka lukksonadest (ingl lockwords), mis
esinevad fookuskorpuses ja referentskorpuses vordselt sageli ning seetottu ei paku
olulist informatsiooni fookuskorpuse kohta. Votmesonad voivad olla ka mitme-
sonalised iiksused — nimetame neid siinkohal mitmesonalisteks votmesonadeks.

Votmesonade analiiiisimiseks on oluline libi méelda, missugust referentskor-
pust valida, sest sellest soltub votmesonade informatiivsus. Referentskorpus peaks
olema fookuskorpusega mingis mottes sarnane. Naiteks voib 1930ndate aastate ilu-
kirjanduskeelt vorrelda 1930ndate aastate ajalehtedes kasutatud keelega voi hoopis
tdnapéeva ilukirjanduskeelega — need vordlused osutavad kiill erinevatele aspek-
tidele 1930ndate ilukirjanduskeele juures, ent on kénekamad kui vordlus niiteks
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tdnapdeva ajalehekeelega. Teisalt on soovitatud, et referentskorpus voiks olla voi-
malikult suur (mahult suurem vo6i vihemalt vordne fookuskorpusega). Hasti sobib
referentskorpuseks ka tildkeele korpus, sest nii tdusevad fookuskorpuse eriparad
hasti esile. Praktikas v6ib fookuskorpust vorrelda ka mitme referentskorpusega ning
vaadata, millised votmesonad eri referentskorpustega vorreldes esile tousevad.

Ka votmesonade leidmiseks kasutatakse mitmeid mé6dikuid. Levinuim on
log-toepira (ingl log-likelihood), mis hindab seda, kui tdendoline on, et sdna sage-
duserinevus kahes korpuses on juhuslik. Vétmesonade analiiiis on samuti vahen-
dina sisse ehitatud mitmesse korpuslingvistika to6vahendisse, nditeks AntConci,
kus on vdimalik katsetada erinevaid moodikuid ning leida nii positiivseid kui
negatiivseid votmesonu.

Vétmesonade analiilis on ka Sketch Engine’i toovahendite hulgas. Seal on voi-
malik analiitisida nii votmesonu kui mitmesonalisi termineid, moodikuna kasuta-
takse seal aga lihtsamat votmesuse skoori, mis toetub sénade suhtelisele sagedusele
fookus- (F) ja referentskorpuses (R):

suhteline sagedus (F) + 1
suhteline sagedus (R) + 1

votmesuse skoor =

Tabel 5.7. esitab ihendkorpuse 2023 akadeemiliste tekstide alamkorpuse mitme-
sonalised votmesonad, referentskorpuseks on ithendkorpus 2021. Nieme, et lisaks
keeleteaduse terminitele (mille esildumine tuleneb alamkorpuse aluseks olevate
avaliku ligipadsuga eestikeelsete teadusajakirjade valikust) tousevad votmesona-
dena esile tihelt poolt kirjastuste nimed, mis tulevad arvatavasti viidete loenditest,
ning teiselt poolt akadeemilises kirjutamises kasutatavad véljendid (siinne artikkel,
vt tabel, artikli eesmdrk jne).

Tabel 5.7. Mitmesonalised votmesonad akadeemilistes tekstides eesti keele ihendkorpuse
2023 akadeemiliste tekstide alamkorpuse péhjal (Sketch Engine)

Mitmesonaline Sagedus Sagedus  Suhteline Suhteline Votmesuse
votmesdna fookus- referents- sagedus sagedus skoor

korpuses  korpuses fookus- referents-

korpuses korpuses

tartu iilikooli 663 1833 60,12888 0,62232 37,68
kirjastus
eesti rakendus- 451 633 40,90215 0,21491 34,49
lingvistika
ithingu 436 559 39,54177 0,18979 34,08
aastaraamat
siinne artikkel 546 1702 49,51790 0,57784 32,02
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Mitmesonaline Sagedus Sagedus  Suhteline Suhteline Votmesuse
votmesona fookus- referents- sagedus sagedus skoor

korpuses  korpuses fookus- referents-

korpuses korpuses
vt tabel 663 2769 60,12888 0,94010 31,51
siinne uurimus 360 389 32,64917 0,13207 29,72
suuline ajalugu 371 582  33,64678 0,19759 28,93
kaasav haridus 653 3526  59,22196 1,19711 27,41
eesti keele 470 1897 42,62530 0,64405 26,54
sihtasutus
keele sihtasutus 484 2419 43,89499 0,82127 24,65
rakenduslingvis- 288 459  26,11933 0,15583 23,46
tika iihing
keele 431 2256 39,08831 0,76593 22,70
omandamine
artikli eesmdrk 385 1728 34,91647 0,58667 22,64
Lopetuseks

Selles peatiikis tutvustati mitmeid korpuslingvistikas sageli kasutatavaid meetodeid
jalahenemisi. Suur osa neist on seotud sdnavara analiiiisiga, mis pakub huvi lisaks
keeleteadlastele ka neile, kes uurivad keele kaudu kultuuri ja ithiskonda. Peatiikis
tutvustasime ka seda, kuidas ldheneda grammatikale ja kuidas kasutada morfoloo-
giliselt margendatud tekste.

Peatiikis on selgitused ja néited nende analiitisimeetodite kohta, mis on mingil
moel kasutatavad laialt levinud korpusanaliiiisi tarkvara abil. R-i v6i Pythonit (ja
nende erinevaid pakette ja teeke) kasutades kasvab voimalike analiiiisivahendite ja
-meetodite hulk, ent paraku néuavad need kasutajalt enam teadmisi ja oskusi ning
nende tutvustamine ei ole algajatele suunatud 6pikus mahu téttu voimalik. Lisaks
muutub see maailm kiiresti. Soovitame otsida mujalt voimalusi nende meetoditega
tutvumiseks.

Peatiikist ndgime, et korpuslingvistikas tehakse palju jareldusi sageduse pohjal,
ent oluline on mdelda ldbi, kas parasjagu on informatiivsem absoluutne, suhteline
voi hoopis normaliseeritud sagedus. Todesime ka, et eri md6dikud, mida kasuta-
takse kollokatsioonide ja votmesonade leidmiseks, voivad viia erinevate tulemuste
ja jareldusteni.
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Peatiikis oli fookuses ennekoike sagedusinfo, ent korpusandmete pohjal on
voimalik teha ka kvalitatiivset uurimust: naiteks suulise kone diskursuspartiklite
sagedusandmetele lisaks on voimalik ldhemalt analiiiisida iga partikli kasutuskon-
teksti ja selle kaudu otsustada partikli funktsiooni iile lauses; véimalik on uurida
sagedaste verbide tdhendusi ja konstruktsioone, mida need moodustavad jne.
Omaette meetodiks on kujunenud korpuslingvistika sagedusandmete ja (kriitilise)
diskursusanaliiiisi sidumiseks — inglise keeles corpus-assisted discourse studies ehk
CADS. See meetod on kasulik siis, kui korpusest tulevad sonad vajavad laiemat
interpretatsiooni, need kannavad edasi suhtumisi ja sildistavad inimrithmi voi
néhtusi. Selle meetodi puhul on oluline siiveneda ka sellesse, missugustest teksti-
dest konkordantsiread tulevad, mis on nende kontekst ja mis maailmavaadet need
kannavad. CADS-i kohta vt nt (Baker 2023).

Statistika ja sagedusandmete interpretatsiooni rollist korpuslingvistikas raa-
gime pohjalikumalt raamatu jargmises, 6. peatiikis. Statistiliste meetodite raken-
damist saab jélgida ka ndidisuurimustest.
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6. Korpusandmete statistiline analliitis
Maarja-Liisa Pilvik

Selles peatiikis kirjeldame keeleandmete statistilist analiiiisi. Sona statistiline viitab
sellele, et korpuses esinevatest keeleandmetest on vaja esmalt tuletada mootmise
voi loendamise teel arvandmed. Néiteks voime moota suulise korpuse vestlustes
konelejate konetempot voi formantide vaartusi, samuti voime lugeda kokku teks-
tides esinevaid s6nu, grammatilisi kategooriaid vms. Arvandmete pohjal saame
seejdrel anda iilevaate mingitest tiitipilistest vaartustest ja koosesinemistest ning
tuvastada ja hinnata keelekasutuses esinevaid mustreid ja seoseid. Ehkki keelt saab
uurida ka ilma statistilise analiiiisita, on statistiliste meetodite kasutamine loomu-
lik osa empiiriliste andmete analiiiisiprotsessist. Seetdttu sobib see histi ka korpus-
lingvistika tooriistakasti ning aitab suurtes andmehulkades uurida seadusparasid,
mida palja silmaga ei pruugiks ndha.

Ka eelmistes peatiikkides kirjeldatud meetodid voivad holmata statistilist ana-
liitisi. Néiteks pohineb kollokatsioonide leidmine sonade eraldi ja koos esinemiste
sageduste statistilisel vordlemisel (vt peatiikk 5.2.5 ,Kollokatsioonid®). Sellisel
juhul hindame kahe v6i enama sona vahelist seost: kui hésti aitab {ihe sona tead-
mine ennustada teise sdna esinemist tema liheduses? Seoste olemasolu, suunda
ja tugevust voime hinnata aga ka muude keelendhtuste ja neid voi nende kasutust
iseloomustavate tunnuste puhul. Niiteks voime uurida korpuses sonade pikkuse ja
sageduse vahelist seost, teismeliste keelekasutuses ingliskeelsete sonade osakaalu
soltumist koneleja vanusest ja soost voi hoopis vestluse teemast, eri sonaliikide
esinemissageduste seost tekstitiiiibi ja registriga jne. Seetottu radgime selles pea-
tiikis statistilisest analiiiisist pohjalikumalt. Olgu 6eldud, et ehkki siin on statistilise
analiiiisi nditlikustamiseks kasutatud programmeerimiskeelt ja tarkvara R (v4.3.2,
R Core Team 2023) ja selle laiendust RStudio (v2023.12.1, Posit team 2024), on
voimalik enamikku siin kirjeldatud meetodeid rakendada ka muudes programmi-
des (nt SAS, SPSS, STATA véi ka Excel) ja programmeerimiskeeltes (nt Python).
Analiiiiside kordamise holbustamiseks on jooniste ja muude véljundite ees esitatud
ka nende saamiseks kasutatud R-i kood.

Selles peatiikis kirjeldatud statistilised meetodid eeldavad, et meil on kasutada
mingi (nditeks korpusest kogutud) andmestik. Selline andmestik on tiiiipiliselt
struktureeritud tabelkujul, igal real uuritava keelendhtuse kasutusjuht ehk vaatlus
(ingl observation) ning igas tulbas seda kasutusjuhtu iseloomustavad tunnused
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ehk muutujad (ingl variable, vahel ka attribute voi feature). See, mis tapselt on iiks
vaatlus, soltub muidugi uuritavast ndhtusest ja uurimiskiisimusest. Kui uurime,
millest séltub sonaalgulise /h/ hadldamine voi mittehdidldamine, on vaatluseks iga
h-hailikuga algava sona iiks kasutusjuht korpuses ja tunnusteks néiteks /# hailda-
mine / hddldamata jaitmine, suhtlusolukord, milles konkreetne séna on 6eldud,
sona rohulisus, see, kas sona on nimi voi mitte, /-le eelnev ja jargnev hailik, aga
ka koneleja omadused, nt koneleja vanus, sugu, pdritolu, voi haridus (vt nt Teras
2019). Kui uurime aga, millest s6ltub erinevate konelejate keskmine konetempo,
voib vaatluseks olla iga eraldi koneleja, tunnusteks tema keskmine konetempo (nt
silpe sekundis), sugu ja vanus ning vestluspartneri sugu, vanus ja konetempo (vt nt
Lippus, Pilvik, jt 2024). Siinjuures saame eristada uuritavat tunnust (ingl depen-
dent variable, response (variable) voi outcome (variable)), mis on mingi vaatluste
omadus, mis uurijale parajasti huvi pakub (nt h hddldub/ei hadldu; iga koneleja
keskmine silpide arv sekundis), ja seletavaid tunnuseid (ingl independent variable,
explanatory variable voi predictor (variable)), mille abil uuritava omaduse muutu-
mist voi varieerumist seletatakse.

Nii uuritavaid kui ka seletavaid tunnuseid v6ib nende tiiiibi jargi omakorda
jagada arvulisteks (nt pikkus, tempo, sagedus, vanus) ja mittearvulisteks ehk
kategoorilisteks tunnusteks (nt suhtlusolukord, zanr, koneleja sugu, kdine, isik,
koneviis). Arvuliste tunnuste vadrtustega saab teha koiksugu matemaatilisi tehteid
(nt liitmine, lahutamine, keskmiste arvutamine), kategoorilisi tunnuseid saab aga
ainult omavahel vorrelda (nt ,,A“ ei ole ,,B“) ja kokku lugeda (nt ,, A esineb 5 korda,
»B“ 20 korda). Kategooriliste tunnuste all eristatakse omakorda jarjestustunnu-
seid (nt keeleoskus voi haridustase), mille puhul saame kiill 6elda, et iitks vairtus
on suurem/rohkem kui teine, ent pole selge, kas vddrtuste vahe on ithesugune
(nt kas A1 ja A2 keeleoskuse tasemete vahel on sama palju keeleoskuse erinevust
kui A2 ja B1 keeleoskuse tasemete vahel). Ka koiksugu kiisitluste kategooriatega
skaalavastused (nt ,,ei noustu iildse, ,,pigem ei néustu®, ,,pigem néustun’, ,ndustun
taielikult®) on jarjestustunnused, ehkki vahel teisendatakse neid praktilistel poh-
justel ka arvudeks (nt 1 < 2 < 3 < 4). Tunnuse tiiiip on oluline, kuna sellest soltub,
milliseid statistilisi nditajaid ja teste saame kasutada.

Tabelis 6.1 on toodud niide Lippus jt (2024) konetempo varieerumist késitlevas
artiklis kasutatud eesti spontaanse kone foneetilise korpuse (EKSKFK, Lippus,
Aare, jt 2023) andmestiku esimesest 6 reast, kuhu korpuse metaandmete pohjal
on lisatud ka konelejate haridustase. Igal andmestiku real on ithe koneleja andmed
tihes vestluses: tema vanus, sugu, haridustase, koneleja konesoleku aeg vestluse
ajal (kestus sekundites) ning kogu vestluse jooksul deldud silpide arv. Kui moni
koneleja on osalenud mitmes salvestuses koos erinevate kaaskonelejatega (nagu nt
KJ2), on ta andmestikus esindatud mitu korda.
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Tabel 6.1. Esimesed 6 rida EKSKFK-st kogutud kdnetempo varieerumise andmestikust

fail koneleja ~ vanus  sugu  haridus kestus silpide_arv
1 fon_1 KJ1 26 M korg 538,76 1686
2 fon_1 KJ2 22 N korg 848,78 3146
3 fon_2 KJ3 36 N korg 1127,28 4522
4 fon_2 KJ2 22 N korg 312,09 1337
5 fon_3 KJ4 30 N korg 1960,21 8843
6 fon_3 KJ5 27 N korg 357,85 1694

Tabelis on arvulised tunnused vanus (loendusandmed), kestus (méotmisandmed)
jasilpide_arv (loendusandmed), kategoorilised ltunnused fail, koneleja, sugu ning
jarjestustunnusena kasitletav haridus (keskharidus on rohkem haridust kui pohi-
haridus, kérgharidus on rohkem haridust kui keskharidus). Silpide arvu ja kones-
oleku kestuse pohjal saab omakorda tuletada uue suhtarvulise tunnuse konetempo
hindamiseks: mitu silpi sekundis kdneleja keskmiselt vestluse ajal iitleb.

Sageli raagitakse iildkeeles statistikast ja statistilisest analiiisist kirjeldava
statistika tdhenduses. Kirjeldava statistika eesmirk on anda iilevaade andmete
jaotumisest ja tiitipilistest vadrtustest, ent kirjeldav statistika ei voimalda iildjuhul
teha vdga laiaulatuslikke jareldusi uuritava nihtuse kohta tildisemalt ega kinnitada
voi timber litkata hiipoteese. Seda seetottu, et nii korpusuuringuid kui ka katseid
ja kiisitlusi tehes saame enamasti andmeid ainult vdikese osa (valimi) kohta kogu
keelest, selle konelejatest, mingist konelejariihmast, keelekasutussituatsioonist,
lausetiiiibist vim-st iildkogumist (populatsioonist), mille kohta tervikuna midagi
Oelda tahaksime (vt ka peatiikke 1.2.1 ,,Keeleandmete populatsioon ja valim® ja
4.2 ,Korpuse koostamise pohimétted®). Kirjeldava statistika abil saab iseloomus-
tada niisiis nditeks mingit ndhtust konkreetses korpusest kogutud andmestikus voi
paremal juhul kogu korpuses, aga mitte tildkogumis, vilja arvatud harvadel juhtu-
del, kui meil on kasutada andmed kogu populatsiooni kohta (nt kéik Tammsaare
ilmunud teosed, koik kunagi kirjutatud eesti keele 6pikud vmt).

Jareldav statistika koondab enda alla meetodeid, mis voimaldavad jareldada
valimi pohjal midagi ka populatsiooni kohta tildisemalt ning hinnata sealjuures
seda, kui kindlad me mingis {ildistuses saame olla. Jareldava statistika abil saame
niisiis teatud eksimisvoéimalusega teha ennustusi ja oletusi ka meie valimist vilja-
poole jadvate sama populatsiooni esindajate kohta.

Jargnevates alapeatiikkides kirjeldame esmalt valimi iseloomustamiseks sobi-
vaid tiitipilisi kirjeldava statistika meetodeid ja m66dikuid ning radgime ka sellest,
kuidas eri tiitipi andmeid visualiseerida. Seejarel tegeleme levinumate jareldava
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statistika meetoditega, mis voimaldavad uurida tunnustevahelisi seoseid ning teha
valimi pohjal iildistusi populatsiooni kohta.

Niidisandmestikena kasutame lisaks juba eespool esitatud konetempo variee-
rumise andmestikule avaldatud ja vabalt kattesaadavat andmestikku idaseto ees-
ja tagaeituse varieerumise kohta (Pilvik, Lindstrom & Plado 2021). Andmestiku
jaoks on kasutatud osaliselt Eesti murrete korpuses ja osaliselt seto korpuses ole-
vaid vestlusi, mis on lindistatud aastatel 2010-2013 idaseto konelejatega praeguse
Venemaa aladele jddvates kunagistes seto kiilades. Andmestikus on margendatud
hulk tunnuseid, mis aitavad uurida, millest s6ltub see, kas konelejad kasutavad
n-0 eestipdrast eeseitust (nt ei 0/0) voi hoopis seto keelele omast tagaeitust (nt
0l6-67). Uurimistulemused on avaldatud publikatsioonides (Lindstrom, Pilvik &
Plado 2021; Pilvik, Plado & Lindstrém 2021). Vordluseks vaatame pogusalt ka selle
opiku naidisuurimuses (Lindstrom & Pilvik) kasutatud 1. isiku asesona viljenda-
mise andmestikku (nt ma tulen voi tulen).

Andmestike kasutamiseks tuleb need R-i sisse lugeda. Konetempo andmestik
on allalaaditav DataDOI repositooriumist'. Kuna andmestik on salvestatud R-i
andmevormingus (RDA-laiendiga), saab selle R-i lugeda otse veebilingi kaudu,
kasutades jargmisi koodiridu®.

> link_konetempo <- "https://datadoi.ee/bitstream/handle/33/592/fonkorp_
globaalne_konetempo.Rda?sequence=23&isAllowed=y" # andmestiku veebilink

> load(url(link_konetempo)) # laadime veebilingilt andmestiku (laaditakse
vaikimisi nimega "fonkorp2")

> fonkorp2$konetempo <- fonkorp2$silpide_arv/fonkorp2$kestus # loome uue tulba
"konetempo"

> str(fonkorp2) # vaatame, millised tunnused on andmestikus

‘data.frame': 164 obs. of 25 variables:

$ fail : Factor w/ 82 levels "fon_1","fon_2",..: 11 2 2
334455 ...

$ koneleja : Factor w/ 150 levels "K3J3","KJ4","KJ1",..: 3 51
5243678 ...

$ faili_kogukestus : num 1535 1535 1572 1572 2415 ...

$ vanus : int 26 22 36 22 30 27 26 29 23 23 ...

$ sugu : Factor w/ 2 levels "M","N": 1222221122
$ silpide_arv : int 1686 3146 4522 1337 8843 1694 2855 5979 2277
11278 ...

$ sonade_arv : int 912 1731 2538 793 5162 978 1610 3527 1262
7096 ...

$ poolikute_arv :int 8 10 18 7 47 12 16 26 21 107 ...

$ venituste_arv : int 82 53 122 50 318 76 119 165 94 340 ...

$ korduste_arv : int 51 26 134 7 140 36 56 42 8 101 ...

! https://datadoi.ee/handle/33/592

2 R-iloetud andmestiku tulpadele saab viidata $ markide abil. Siinses ndites on meil andmes-

tik nimega ,,fonkorp2* kuhu tekitame uue tulba ,,konetempo® olemasoleva tulba ,,silpide_arv*
vadrtuste jagamisel olemasoleva tulba ,,kestus“ vdartustega. Trellidega # margitakse R-is kom-
mentaare jm teksti, mis ei ole ette ndhtud koodina lugemiseks.
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$ lneemide_arv : int 62 44 122 22 333 38 90 130 15 227 ...

$ disf_arv ¢ int 141 89 274 64 505 124 191 233 123 548 ...
$ kestus : num 539 849 1127 312 1960 ...

$ art_kestus : num 322 544 891 241 1522 ...

$ pohitoon : num 99.9 228.5 236 226.7 176.8 ...

$ kaaskoneleja : Factor w/ 150 levels "K3J3","KJ4","KJ1",..: 5 3 5
1426387 ...

$ kaaskoneleja_sugu : Factor w/ 2 levels "M","N": 2122221122
$ kaaskoneleja_vanus : int 22 26 22 36 27 30 29 26 23 23 ...

$ vanusevahe :num -4 4 -14 14 -3 33 -300 ...

$ kaaskoneleja_kestus : num 849 539 312 1127 358 ...

$ kaaskoneleja_silpide_arv: num 3146 1686 1337 4522 1694 ...

$ kaaskoneleja_sonade_arv : num 1731 912 793 2538 978 ...

$ kaaskoneleja_disf_arv : num 89 141 64 274 124 505 233 191 548 123 ...
$ kaaskoneleja_pohitoon ¢ num 228.5 99.9 226.7 236 188.6 ...

$ konetempo :num 3.13 3.71 4.01 4.28 4.51 ...

Idaseto eituse andmestikku saab alla laadida OSF-i repositooriumist®. Tegemist on
XLSX-vormingus tabeliga, mille R-i lugemiseks tuleb kasutada mone lisapaketi,
nt readx1l (Wickham & Bryan 2023) abi. Paketid on erinevate funktsionaalsuste
komplektid, mis tdiendavad R-i pohifunktsioone. Muu hulgas on olemas pake-
tid, mis voimaldavad R-i lugeda erinevates vormingutes andmestikke (nt XLSX-,
SPSS-i, SAS-i, STATA, JSON-i vo6i XML-i faile).

> install.packages("readxl") # installime XLSX-faili lugemiseks paketi
> library(readxl) # laadime koéik paketi readxl funktsioonid
> eitus <- read_excel("ISE_eitus_2010ndad.x1lsx") # loeme andmestiku R-i
> str(eitus) # vaatame, millised tunnused on andmestikus
tibble [1,083 x 13] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)
$ Lause : chr [1:1083] "meil 0l6=0ss mobiili ka votta" "11' kunagi aig
es'i=algu nigu ot saa=ass nigu" "aga nild niid nlid nooril 016 ess ma ol'l'i
"ma=tli=t (--) noordq ti ti=i moéista m tandsigi moista ei"
$ EITUSSONA : chr [1:1083] "es" "es" "es" "ei" ...
$ VERBIVORM : chr [1:1083] "cng" "cng" "cng" "cng"

$ ASEND : chr [1:1083] "tagaeitus" "tagaeitus" "tagaeitus" "eeseitus"
$ TOPELTEITUS: chr [1:1083] "ei" "ei" "ei" "ei" ...

$ LEMMA : chr [1:1083] "olema" "saama" "olema" "moistma"

$ VERBITUUP : chr [1:1083] "olemisverb" "modaalverb" "olemisverb"
"kognitsiooniverb"” ...

$ EELMINE : chr [1:1083] "0" "taga" "ees" "taga"

$ ISIK : chr [1:1083] "3" "e" "3" "2" ...

$ SUBJEKT : chr [1:1083] "muu" "ei" "ei" "nom" .

$ KONELEJA  : chr [1:1083] "KJ4" "KJ4" "KJ4" "KJ4"

$ SUGU : chr [1:1083] "M" "M" "M" "M" ...

$ AASTA : num [1:1083] 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010

> https://ost.io/gcft7/
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Asesona viljendamise andmestik L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku siinse opiku
nédidisuurimusest on tavalises CSV-vormingus (ingl comma-separated values),
ehkki vélju/tulpasid eristab tabelis koma asemel tabulaator ehk tabeldusklahv.
CSV-failide R-i lugemiseks pole lisapakette tarvis installida.

> isikl <- read.delim(“sgl andmestik puhastatud.csv", sep = "\t", encoding
= "UTF-8", quote = "") # loeme andmestiku R-i, Oeldes et tulpasid eraldab

tabulaator, kodeering on UTF-8 ning jutumdrke loetakse sisse jutumdrkidena
> str(isikl) # vaatame, millised tunnused on andmestikus

‘data.frame': 16200 obs. of 16 variables:

$ sone : chr "ol'in" "kdisin" "lugesin" " ltlen" ...

$ lemma : chr "olema" "kaima" "lugema" "ltlema" ...

$ pron : chr "jah" "ei" "jah" "jah" ...

$ lopp : chr "ldpuga" "ldopuga" "lopuga" "lopuga" ...

$ eelmise_vorm : chr "verblsg" "verblsg" "pronlsg muu" "pronlsg muu" ...

$ kaugus_eelmisest: int 184 9 3 283 152 5 65 2 17 52 ...

$ eelmine_verb : chr "erinev" "erinev" "erinev" "erinev" ...

$ eelmine_proniga : chr "jah" "jah" "ei" "jah" ...

$ aeg : chr "ipf" "ipf" "ipf" "pr" ...

$ murre : chr "Alutaguse" "Alutaguse" "Alutaguse" "Alutaguse" ...

$ khk : chr "Iis" "Iis" "Iis"™ "Iis" ...

$ KJ_id : chr  "KJ1" "KJ1" "KJ1" "KJ1" ...

$ KJ_vanus : int 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75 ...

$ KJ_synniaasta : int 1887 1887 1887 1887 1887 1887 1887 1887 1887 1887

$ KJ_sugu : chr "M"™ "M" "M" "M"

$ fail : chr "Alutaguse Iis EMH@426.xml" "Alutaguse Iis_ EMH@426.
xml" "Alutaguse_Iis_EMHO426.xml" "Alutaguse_Iis_EMHO426.xml" ...

6.1. Kirjeldav ehk deskriptiivne statistika

Ees- ja tagaeituse andmestikus on peaaegu koik tunnused kategoorilised. Seega
saame arvandmeid pohiliselt tunnuste kategooriaid kokku lugedes, kokkuloetud
sageduste esitamiseks sobivad histi sagedustabelid. Arvulisi andmeid saab aga
ka mootes. Sellisel juhul esitatakse andmeid alati mingites mootithikutes (nt milli-
sekundites, hertsides, aastates). Korpuses esinevate sonade puhul voime neid niteks
kokku lugeda, aga véime ka mo6ta nende mingit omadust (nt pikkust tihemarkides,
pikkust silpides, kestust millisekundites jne). Arvuliste andmete tiiipilisi vaartusi
iseloomustavad kirjeldavas statistikas aritmeetiline keskmine ja mediaan, samuti
kuuluvad kirjeldava statistika niitajate alla vadrtuste ulatus ehk haare ja vdartuste
hajuvuse moodikud, nagu standardhilve. Eriti asjakohased on need mootmisand-
mete puhul, kuid neid voib kasutada ka loendusandmete iseloomustamiseks.
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6.1.1. Sagedustabelid

Kokkuloetavate andmete ehk loendusandmete (nt sonade, bigrammide, gramma-
tiliste v kategooriate esinemissageduste) jaotumist saab koige holpsamalt ndidata
sagedustabelites. Vaatame idaseto andmestikus, kui palju esineb andmetes ees- ja
kui palju tagaeitust.

> table(eitus$ASEND)
eeseitus tagaeitus
269 814

See, kas sagedustabel on horisontaalne (nagu iilalolevas niites) voi vertikaalne,
ei ole iseenesest oluline. Vahel, eriti juhtudel, kus on palju kategooriaid (nt sona-
loendites), voib olla lihtsam jélgida vertikaalseid tabeleid, kus kategooriad on iithes
tulbas ning nende sagedused andmestikus teises.

> data.frame(table(eitus$ASEND))
Varl Freq

1 eeseitus 269

2 tagaeitus 814

Sagedustabeli pohjal voib leida mingi tunnuse suurima sagedusega vadrtuse ehk
moodi. Niiteks on eitussona paiknemist kodeeriva tunnuse ASEND mood taga-
eitus, kuna see esineb eeseitusest sagedamini. Moodi v6ib leida ka jérjestustun-
nuste ja arvuliste tunnuste puhul, kuna ka nende véartuste esinemiskordi saab
kokku lugeda. Naiteks on idaseto eituse andmestikus arvuline tunnus AASTA, mis
viljendab konelejaga tehtud intervjuu salvestamise aastat. Selle mood on 2010, mis
tahendab, et aastast 2010 on andmestikus koige rohkem vaatlusi.

> names(which.max(table(eitus$ASEND))) # kategoorilise tunnuse mood
[1] "tagaeitus"

> names(which.max(table(eitus$AASTA))) # arvulise tunnuse mood

[1] "2010"

Tabelites voime vaadelda ka mingite tunnuste voi ndhtuste koosesinemiste sage-
dusi, kasutades nn risttabeleid (ingl contingency table), mille ridades on iithe
andmestiku tunnuse véartused, tulpades teise tunnuse vaidrtused ning lahtrites
vastavate vadrtuste koosesinemise sagedused. Vaatame nditeks, kuidas ees- ja taga-
eitus jagunevad vastavalt sellele, kas kasutatud on oleviku eitussona ei (nt ei 0l6)
voi mineviku eitussoéna es (nt es 0l6 ‘ei olnud’).
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> table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)
ei es
eeseitus 201 68
tagaeitus 413 401

Lisaks voib esitada tabelites ka nn marginaal- ehk didresagedusi, milles on liidetud
kokku koik vastaval real voi vastavas tulbas olevad sagedused.

> addmargins(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA))
ei es Sum
eeseitus 201 68 269
tagaeitus 413 401 814
Sum 614 469 1083

Sageli on risttabelites absoluutsagedustest informatiivsemad suhtelised sagedused
(vt ka ptk 5.2.4 ,,Sonavara analiiiis: sagedusloendid®), seda eriti juhul, kui tabeli
ridade véi tulpade summad on vdga erinevad. Suhteliste sageduste leidmiseks tuleb
jagada iga tabeli lahtri vdartus ldbi vastava rea voi tulba marginaalsageduse voi
tabeli lahtrite kogusummaga, olenevalt sellest, milliste kategooriate suhtes lahtrite
sagedusi tahetakse vorrelda. Suhtelised sagedused jdavad alati 0 ja 1 vahele. Kui
need 100-ga labi korrutada, saame protsendid. Kui korrutada need 1dbi mingi muu
normaliseerimise baasiga (nt 1000, 10 000, 100 000), saame normaliseeritud sage-
dused (vt ka ptk 5.2.4.1 ,,Sagedusloendi pohjal keele uurimine®).

> prop.table(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)) # lahtrite summa 1
ei es
eeseitus 0.18559557 0.06278855
tagaeitus 0.38134811 0.37026777

> prop.table(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), margin = 1) # iga rea summa
1 ("Kuidas soltub eitussdnade kasutus ees- ja tagaeitusest?")
ei es
eeseitus ©.7472119 0.2527881
tagaeitus 0.5073710 0.4926290

> prop.table(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), margin = 2) # iga tulba
summa 1 ("Kuidas soltub ees- ja tagaeituse kasutus eitussdnast?")
ei es
eeseitus ©0.3273616 0.1449893
tagaeitus 0.6726384 0.8550107
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6.1.2. Haare

Haare (ka variatsiooniulatus, ingl range*) iseloomustab arvandmete suurima ja
vahima védrtuse erinevust. Suurem haare niitab, et andmete suurima ja vihima
vadrtuse vahe on suur, ent ei iitle midagi selle kohta, kuidas nende vahel jaotuvad
koik tilejadnud vairtused voi milline on andmete koige tiiipilisem vaartus.

> range(fonkorp2$konetempo) # leiame vahima ja suurima vaartuse
[1] 2.519344 6.758682

> max(fonkorp2$konetempo)-min(fonkorp2$konetempo) # leiame haarde
[1] 4.239338

EKSKFK konetempo andmestikus ulatub konelejate konetempo nditeks 2,52 silbist
sekundis (koige aeglasem koneleja) 6,76 silbini sekundis (koige kiirem koneleja).
Kénetempo haare ehk variatsiooniulatus on 4,24 silpi.

6.1.3. Aritmeetiline keskmine ja standardhalve

Uks pohilisi arvandmete tiiiipilisi vddrtusi nditav mdddik on aritmeetiline kesk-
mine, mille leidmiseks jagatakse koikide vdartuste summa labi vaatluste arvuga.
Vaatame nditeks konetempo andmestikust esimese 6 koneleja konetempot.

> head(fonkorp2$konetempo)
[1] 3.129401 3.706497 4.011412 4.284050 4.511244 4.733828

Esimese 6 koneleja keskmine kénetempo on seega

3,129401 + 3,706497 + 4,011412 + 4,284050 + 4,511244 + 4,733828
6

=4,062739 silpi sekundis.

Keskmine annab meile ithe konkreetse vdartuse, millega oma andmeid iilevaatli-
kult iseloomustada. See ei arvesta aga sellega, kui hajus on andmestik ehk kui palju
iga liksik véddrtus sellest keskvairtusest erineb. Naiteks keskmise konetempoga 4
silpi sekundis voivad olla védga erinevad konelejate rithmad (tabel 6.2).

*  Pane tdhele, et ptk-s 5.2.4.2 ,,Sonavara hajuvus ja levik® on sama ingliskeelne sona teises

tahenduses tolgitud levikuks.
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Tabel 6.2. Kolm véimalikku kuue kéneleja riihma, kelle keskmised kdnetempod on 4 silpi
sekundis

Riithm K1 K2 K3 K4 K5 K6 Keskmine
a 2 2 2 2 2 14 4
b 1,5 2,5 4 4 5,5 6,5 4
c 4 4 4 4 4 4 4

On selge, et need hulgad on olemuslikult vdga erinevad. Esimeses rithmas (a) on
mitu keskvaartusest vaiksemat véaartust ja tiks erandlikult suur vaartus. Siin ei ole
aritmeetiline keskmine {iksi kuigi informatiivne mé66dik, kuna ei iseloomusta hasti
tihtki meie kuuest konelejast. Selline jaotus on enamasti omane sonasagedustele
korpustes: on suur hulk viga madala sagedusega sonu ja iiksikud vaga korge sage-
dusega sonad (vt ptk 5.2.4 ,,Sonavara analiiiis: sagedusloendid®). Teises rithmas
(b) hajuvad iiksikud vaartused keskvaartusest iihtlaselt mélemale poole. Sellise
jaotuse puhul aitab keskvaartuse teadmine pisut enam andmeid iseloomustada,
kuna esindab téepoolest mingit tiiiipilist trendi. Viimases rithmas (c) on koik véar-
tused keskvédartusega vordsed. Sellisel juhul esindab keskvéartus ideaalselt koiki
rithma konelejaid.

Selleks, et hajuvust ehk iiksikute véartuste erinevust keskmisest arvesse votta,
esitatakse sageli koos aritmeetilise keskmisega ka standardhilve (ingl standard
deviation). Standardhilve on keskmine erinevus keskmisest ning selle leidmiseks

1) lahutatakse igast tiksikust vadrtusest kogu hulga keskvéartus (ehk leitakse
iga vadrtuse halve);

2) saadud tulemused voetakse ruutu, et saada lahti miinusmarkidest juhtudel,
kus hulga keskvairtus on tegelikust vddrtusest suurem;

3) saadud arvud liidetakse kokku;

4) saadud summa jagatakse labi vaatluste arvuga, kui kasutada on kogu popu-
latsiooni andmed (seda juhtub korpusandmete puhul harva), v6i vaatluste
arvust iithe vorra viiksema arvuga, kui kasutada on ainult valimi andmed.
Saadud vaértust nimetatakse dispersiooniks (ingl variance);

5) saadud tulemusest (ehk dispersioonist) voetakse ruutjuur. Standardhélve
ongi ruutjuur dispersioonist.

Niiteks tabelis 6.2. toodud konelejate rithma a puhul {2,2,2,2,2,14}:
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J(2-4)2+(2-4)2+(2—4)2+(2—4)2+(2-4)2+(14-4)2 \/4+4+4+4+4+100
6-1 - 6-1 -

Mida vaiksem on standardhilve, seda sarnasemad on iiksikud vaatlused keskmi-
selt keskvadrtusele, ning mida suurem on standardhélve, seda rohkem véartused
keskmisest erinevad. Standardhalvet viljendatakse samades tihikutes, milles on
ka mootmis- voi loendusandmed (selleparast kasutatakse seda sageli dispersiooni
asemel). Niiteks esimese iilal toodud rithma (a) puhul erinevad rithma véartused
keskmisest ithe sekundi jooksul 6eldud silpide arvust (4 silpi) keskmiselt 4,9 silbi
vorra. Viimase rithma (c) puhul oleks standardhilve aga 0, sest koikide konelejate
konetempo on keskmisega vordne.

Kuna sarnaselt aritmeetilise keskmisega on ka standardhélve lihtsalt mingi
keskmine, on see tundlik andmestikus esinevate erandlikult suurte voi vaikeste
vairtuste suhtes. Seetottu voib selliste nn erindite (ingl outlier voi extreme value)
esinemisel saada suure standardhalbe isegi siis, kui suurem osa andmetest on tege-
likult kiillaltki homogeensed. Toodud néites on standardhilve isegi suurem kui
aritmeetiline keskmine ise, mis tdhendab, et kui eeldaksime, et andmed hajuvad
iihtlaselt molemale poole keskmist, voiks meie andmestikus olla ka konelejaid, kes
konelevad iithes sekundis negatiivse arvu silpe (4 - 4,9 = -0,9). Teame aga, et nii
tegelikult olla ei saa, mistottu voime jareldada, et andmetes on tdenidoliselt suuri
erindeid (antud juhul hiipoteetiline koneleja, kes suudab 6elda sekundi jooksul
tervelt 14 silpi).

Vaatame niiiid, milline on keskmine kénetempo ja selle standardhélve terves
EKSKFK konetempo valimis tegelikult.

> mean(fonkorp2$konetempo) # keskmine
[1] 4.738833

> sd(fonkorp2$konetempo) # standardhalve
[1] ©.7126207

Téiskasvanute keskmine konetempo on seega 4,74 silpi sekundis, kusjuures kesk-
miselt erineb iiksikute konelejate konetempo sellest 0,71 silbi vorra.

6.1.4. Mediaan

Mediaan on teine tiilipilise vddrtuse esindaja, mis erinevalt aritmeetilisest kesk-
misest on erandlikult suurte voi viikeste vaartuste suhtes vihem tundlik. Definit-
siooni jargi on mediaan koige viiksemast koige suurema védrtuseni jarjestatud
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arvurea keskmine védrtus, nii et mediaanist molemale poole jdib sama palju védar-
tusi. Naiteks tilal toodud kolme rithma (a, b ja ¢) mediaanid oleksid vastavalt 2, 4 ja
4. Kuna igas rithmas on paarisarv ehk 6 vadrtust, kujuneb mediaan kahe keskmise
vadrtuse aritmeetilise keskmise kaudu (vastavalt (2 +2) /2=2,(4+4) /2 =4,
(4 + 4) / 2 = 4). Ehkki mediaan ei ole méjutatud andmetes esinevatest erandlikult
suurtest ja erandlikult véikestest vadrtustest, ei vota seegi arvesse andmete tildist
jaotust. Naiteks hulkadel {5, 5, 5} ja {1, 5, 10} on sama mediaan.

Vaatame ka EKSKFK kénetempo andmestiku konelejate konetempo mediaani.

> median(fonkorp2$konetempo)
[1] 4.740078

Néeme, et mediaan (4,74 silpi sekundis) on aritmeetilisele keskmisele (4,7388) véiga
sarnane, mis viitab, et tegemist voib olla simmeetrilise jaotusega, kus vaartused
hajuvad keskmisest {ihtlaselt molemale poole. Kui mediaan on oluliselt vdiksem
kui aritmeetiline keskmine, on andmestikus tavaliselt tiksikud teistega vorreldes
erandlikult suured véartused. Kui mediaan on oluliselt suurem kui aritmeetiline
keskmine, on andmestikus jdllegi iiksikud teistega vorreldes erandlikult vdikesed
vadrtused.

Mediaan sobibki aritmeetilisest keskmisest paremini kirjeldama jaotusi, mis
on kas suurte voi véikeste vadrtuste suunas kaldu (néiteks palgad, korpuslingvis-
tikas sonasagedused), samuti arvudena kujutatud jérjestusskaala (nt hinnangute)
titipilisi vaartusi. Alati voib esitada aga korraga ka nii aritmeetilise keskmise koos
standardhélbega kui ka mediaani. Jaotustest ja nende simmeetrilisusest saab hea
tilevaate erinevate graafikute abil, millest jargmiseks raagimegi.

6.1.5. Graafikud

Lisaks sagedustabelitele ja nn paiknemiskarakteristikutele (mediaan ja keskmine)
saab anda hea iilevaate andmetest ka jooniste ja graafikute abil. Graafikutiiiibi vali-
misel tuleb silmas pidada, mis tiiiipi andmeid graafikul kuvatakse ning kas kor-
raga kuvatakse itht v6i mitut tunnust. Uhe tunnuse kuvamisel illustreerime lihtsalt
mingi tunnuse jaotust, mitme tunnuse kuvamise eesmark on enamasti nididata
seoseid tunnuste vahel v6i nende puudumist. Jargnevalt kirjeldame iilevaatlikult
nelja tiitipilisemat graafikutiitipi ja nende kasutuskontekste. Kasutame graafikute
tegemiseks R-i paketti ggplot2 (Wickham 2016) ning graafikute tegemise hol-
bustamiseks lisaks ka paketti ggblanket (Hodge 2024). Selleks, et jargmistes
alapeatiikkides kasutatud kood to6taks, tuleb esmalt need paketid installida ja
laadida.
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install.packages("ggplot2")# installime paketi ggplot2
install.packages("ggblanket")# installime paketi ggblanket
library(ggplot2) # laadime paketi ggplot2 funktsioonid
library(ggblanket) # laadime paketi ggblanket funktsioonid

vV V VvV Vv

6.1.5.1. Tulpdiagramm

Tulpdiagramm (ingl bar plot) sobib mittearvuliste ehk kategooriliste tunnuste
vairtuste esitamiseks ning niitab eri kategooriate sagedusi. Sisuliselt on tegemist
sagedustabeli visualiseerimisega, kus tabeli kategooriad on iihel graafiku teljel tul-
padeks ning nende kategooriate esinemissagedused miaaravad teisel teljel dra tulba
korguse. Niiteks voime eespool toodud sagedustabelit idaseto ees- ja tagaeituse
esinemise kohta kuvada tulpdiagrammina.

> gg bar(data = eitus, x = ASEND) # kuvame tulpdiagrammi x-teljel andmestikust
"eitus" tunnust "ASEND" (ja selle vdartuste esinemissagedusi y-teljel)

Vaikimisi tehtav graafik on tipris lihtne, ent voime seda tdiendada veel erinevate
elementidega, nditeks varvida tulbad eri vérvi, muuta telgede pealkirju, graafiku
tldist kujundust jpm.

> gg bar(data = eitus, x = ASEND,
fill = c("grey30", "orange3"), # tulbad halliks ja oranziks
y_label = "Sagedus", # y-telje pealkirjaks "Sagedus"
mode = light_mode_t()) # graafiku Gldine kujundus hele, legend iileval
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Tulpdiagrammiga v6ib korraga visualiseerida ka kaht kategoorilist tunnust ehk
kuvada kahe mittearvulise tunnuse vahelist seost. Sellisel juhul on sisult tege-
mist risttabeli visualiseerimisega, kus ithe tunnuse kategooriaid kuvatakse tava-
liselt x-teljel ning teise tunnuse kategooriaid erineva varvi voi mustriga. Tulpasid
voib sealjuures ndidata n-6 virnastatult (ingl stacked) voi iiksteise korval (ingl dod-
ged voi grouped). Niiteks voime tulpdiagrammil vaadata, kuidas ees- ja tagaeitus
jagunevad vastavalt sellele, kas kasutatud on oleviku eitussona ei voi mineviku
eitussona es.

> gg_bar(data = eitus, x = EITUSSONA, col = ASEND, # x-teljel tunnus
"EITUSSONA", tulpade vidrv vastavalt tunnuse "ASEND" kategooriatele
col_palette = c("grey30", "orange3"), # varvid hall ja oranz
mode = light mode_t(),
y_label = "Sagedus”,
position = "dodge") # absoluutsagedused, kategooriad koérvuti
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Samuti voib absoluutsageduste asemel kuvada suhtelisi sagedusi, mispuhul kéik
tulbad on ithekérgused ning vorrelda saab tihe tunnuse suhtelist jaotumist teise
tunnuse kategooriates, olenemata sellest, kui palju kumbagi teise tunnuse kategoo-
riat andmestikus esineb.

> gg_bar(data = eitus, x = EITUSSONA, col = ASEND,
col_palette = c( 5 )
mode = light_mode_r(), # graafiku Gildine kujundus hele, legend paremal
y_label = , # y-telje pealkirjaks "Suhteline
sagedus”
position = ) # suhtelised sagedused, kategooriad virnastatud

Nédeme graafikutelt, et oleviku eitussonaga ei kasutatakse eeseitust rohkem kui
mineviku eitussonaga es. Seda, kas ndhtav erinevus on ka statistiliselt oluline,
saame uurida statistilise testiga, mida kirjeldame alapeatiikis 6.2.1.1.

6.1.5.2. Karpdiagramm

Karpdiagramm (ingl boxplot) sobib arvuliste andmete esitamiseks ning néitab
arvuliste vadrtuste jaotumist. Karpdiagramm koosneb 1) karbist endast, mille
ulatus kuvab vahemikku, kuhu jdéb 50% koikidest arvulise tunnuse vaértustest,
2) karbi keskel olevast mediaanvaartust markivast joonest ning 3) ,,vurrudest®, mis
kuvavad vahemikku, kuhu jaavad kas koik tunnuse vaartused voi valdav osa arvu-
lise tunnuse vaartusi. Juhtudel, kus arvulistes andmetes on ka erandlikult suuri voi
vdikeseid védrtusi ehk erindeid (ingl outliers), kuvatakse need viljaspool vurrude
piire eraldi punktikestena. Kuvame konetempo jaotumist EKSKFK konetempo
andmestikus karpdiagrammina.

159



Maarja-Liisa Pilvik

> gg boxplot(data = fonkorp2, y = konetempo, # y-teljel tunnus "konetempo"
y_label = 5
x_label = "", # x-teljel ei ole pealkirja
mode = light_mode_t()) +
scale_x_discrete() # vaikimisi arvuline x-telg kategooriliseks
x-teljeks

Néeme, et kdnetempo mediaani kuvav paks must joon jadb y-teljel umbes 4,7 silbi
kanti {ihe sekundi kohta. Poolte ehk 50% konelejate konetempo jaab kasti piiri-
desse ehk 4,3 ja 5,2 silbi vahele. Enamiku konelejate konetempo jaab kasti iimb-
ritsevate vurrude ehk 3,1 ja 6,2 silbi vahele ning lisaks on andmestikus iiks eriti
aeglane koneleja, kes jouab sekundis 6elda keskmiselt alla 3 silbi, ning tiksikud eriti
kiired konelejad, kes jouavad sekundis delda keskmiselt iile 6,5 silbi.

Karpdiagrammi voib kasutada ka selleks, et kuvada arvuliste andmete jaotu-
mist erinevates rithmades ehk teisisonu kuvada iihe arvulise ja ithe kategoorilise
tunnuse vahelist seost. Niiteks voib meid huvitada, kas mehed ja naised radgivad
sama kiiresti voi on ithtede kone teistest keskmiselt tempokam.

> gg_boxplot(data = fonkorp2, y = konetempo, x = sugu, # y-teljel tunnus
"konetempo", x-teljel "sugu"

y_label = 5

mode = light_mode_t())
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Nieme, et andmestikus on naiste konetempo keskmiselt toepoolest meeste omast
natuke kiirem: nii naiste konetempo mediaan (paks must joon), 50% vaatlustest
kui ka vurrud on meeste konetempo omadest korgemal. Seda, kas néhtav erine-
vus on ka statistiliselt oluline, saame uurida statistilise testiga, mida kirjeldame
alapeatiikis 6.2.1.2.

6.1.5.3. Histogramm

Histogramm (ingl histogram) niitab samuti arvuliste andmete jaotumist, ent teeb
seda intervallide kaudu: iga histogrammi tulp téhistab kindla suurusega intervalli
ehk véartuste vahemikku ning tulba koérgus néitab sellesse intervalli kuuluvate
arvuliste vdartuste hulka.

> gg histogram(data = fonkorp2, x = konetempo, # x-teljel konetempo
(intervalli jaavate vaartuste esinemissagedus y-teljel)
y_label = "Konelejate arv",
x_label = "Kdnetempo",
binwidth = 0.5, # lihe x-telje intervalli suurus 0,5 lhikut
boundary = 0, # x-telje intervallide algus ©
mode = light_mode_t())

161



Maarja-Liisa Pilvik

Erinevalt joonistatud karpdiagrammist on meid huvitav arvuline tunnus niiid
mitte y-, vaid hoopis x-teljel, ehkki seda saab holpsalt graafiku funktsioonis muuta,
kui siimbol x vahetada y vastu ja vastupidi. Tegelikud konelejate konetempo vaar-
tused on siin jagatud iga 0,5 silbi tagant kokku tiheksasse vahemikku ehk intervalli.
Oma konetempolt mingisse vahemikku jadvate konelejate arv on esitatud y-teljel.
Ndeme, et alla 3 silbi sekundis radgib andmestikus ainult {iks koneleja. Kiirusega
3-3,5 silpi sekundis radgib 5 konelejat, 3,5-4 silpi sekundis 15 konelejat jne. Ndeme
jooniselt ka seda, et konetempo varieerub iildse umbes 2,5 silbist sekundis kuni
7 silbini sekundis, kusjuures tegemist ndib olevat siimmeetrilise jaotusega: koige
rohkem (iile 50) on aritmeetilise keskmise (4,7 silpi sekundis) timber jadvaid kone-
tempo vadrtusi ning iilejadnud vaiartused hajuvad enam-vahem iihtlaselt molemale
poole keskmist. Sellist simmeetrilist jaotust nimetatakse ka normaaljaotuseks (vt
alapeatiikki 6.2.1.2). Histogramm voib sageli vdlja ndha nagu tulpdiagramm, ent
kaht graafikutiiiipi eristab eeskatt see, et tulpdiagrammil véljendab iga tulp mingi
diskreetse kategooria sagedust, histogrammil aga mingisse vahemikku jdavate
arvuliste vadrtuste sagedust.

Ka histogrammil voib pohimoétteliselt kontrollida, kuidas arvuline tunnus on
jaotunud erinevates rithmades, ehkki karpdiagrammil tulevad rithmadevahelised
erinevused vilja paremini. Niiteks kui teeme nii meeste kui ka naiste kohta eraldi
histogrammid, ndeme, et naiste konetempo on jaotunud x-teljel veidi suuremate
vaartuste iimber kui meeste konetempo, ent sellest hoolimata on mélemad jaotu-
sed iildjoontes siimmeetrilised.

> gg histogram(data = fonkorp2, x = konetempo,
facet = sugu, # tunnuse "sugu" kategooriad eraldi paneelidel
y_label
x_label 9
binwidth = 0.5,

E)
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boundary = 0,
mode = light_mode_t())

6.1.5.4. Hajuvusdiagramm

Hajuvusdiagramm (ingl scatter plot) sobib koige paremini kahe arvulise tunnuse
vahelise seose kuvamiseks ning voimaldab visuaalselt hinnata, kas kahe arvulise
tunnuse vaartused kasvavad voi kahanevad sama- voi erisuunaliselt voi hoopis iiks-
teisest sdltumatult. Niiteks voib meid kdnetempo puhul huvitada, kas vananedes
kénetempo aeglustub. Kuna nii vanus kui ka kdnetempo on arvulised tunnused,
saab seost kuvada koige paremini just hajuvusdiagrammil.

> gg point(data = fonkorp2, x = vanus, y = konetempo, # x-teljel tunnus
"vanus", y-teljel tunnus "konetempo"

x_label = 5

y_label = 5

mode = light mode_t())
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Iga punktike graafikul esindab iiht konelejat, kelle vanust kujutab punktikese paik-
nemine x-telje suhtes ning konetempot paiknemine y-telje suhtes. Samade oma-
dustega konelejate punktikesed (nt sama vanad konelejad, kes titlevad keskmiselt
sekundi jooksul tdpselt sama palju silpe) jadvad graafikul iiksteise alla, mistottu
voib vahel jadda ekslikult mulje, et andmestikus on tegelikust vahem vaatlusi.
Néeme, et ehkki vanemate konelejate puhul varieerub konetempo vahem kui noo-
remate puhul (vaatlused ei paikne y-teljel iiksteisest samavord laiali), ei saa joonise
pohjal viita, et tdiskasvanud konelejate konetempo vanusega oluliselt kiiremaks
voi aeglasemaks muutuks. Samuti mérkame, et {ile 50-aastaste konelejate hulgas
on iiks véga kiire ja iiks viga aeglane koneleja.

Hajuvusdiagrammile lisatakse sageli ka iildist tendentsi illustreeriv nn trendi-
joon (ingl trend line), mis tthendab omavahel ennustatud y-telje tunnuse vaartused
iga x-telje tunnuse véadrtuse kohta ning mis voib olla kas koiki punkte voimalikult
lahedalt ldbiv sirgjoon vo6i koverjoon, mis jargib lahemalt kujutatava suhte tege-
likku kuju. Viimast on kasulik vaadata selleks, et tuvastada, kas seos kahe tunnuse
vahel on ikka kogu skaala ulatuses lineaarne ehk sirgjooneline ning kas seos on
tihesuunaline ehk monotoonne (vt alapeatiikki 6.2.1.3). Teeme punktid argumendi
alpha abil ka veidi ldbipaistvamaks, et ndeksime paremini kattuvaid, tépselt samade
omadustega konelejate vaatlusi (tdiesti labipaistva punkti alpha vaartus oleks 0,
taiesti labipaistmatu punkti alpha vairtus 1).

> gg point(data = fonkorp2, x = vanus, y = konetempo,

x_label = 5

y_label = B

alpha = 0.3, # punktid labipaistvamad

title = , # joonise pealkiri "Sirgjoon"

mode = light mode_t()) +
geom_smooth(method = , col = ) # punktipilve 1abib (lineaarse
regressioonimudeli) sirge trendijoon
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> gg point(data = fonkorp2, x = vanus, y = konetempo,

x_label = 5
y_label = )
alpha = 0.3, # punktid labipaistvamad
title = , # joonise pealkiri "Kdverjoon"
mode = light mode_t()) +
geom_smooth(method = , col = ) # punktipilve 1labib

(lokaalse regressioonimudeli) kdver trendijoon

Kui kahe tunnuse vahel ei oleks mingit seost, oleks ennustatud keskmist kone-
tempot kujutav lineaarne trendijoon horisontaalselt téiesti sirge, kdverjoon voib
sellisel puhul ka siksakitada ebaregulaarselt iiles-alla. Ulemiselt graafikult nieme,
et sirge trendijoon on dige pisut paremale allapoole kaldu, mis viitab sellele, et kui
vanus (x-teljel) kasvab, siis konetempo (y-teljel) 6ige pisut aeglustub (ithes sekun-
dis 6eldud keskmine silpide arv jadb veidi vdiksemaks). Seda, kas sedavord viike
kalle naitab statistiliselt olulist seost voi mitte, saame jallegi kontrollida statistilise
testiga, millest radgime alapeatiikis 6.2.1.3.

Kirjeldav statistika ning erinevad graafikud aitavad niisiis saada andmetest
esmast iilevaadet, aga ka luua hiipoteese selle kohta, milliseid seoseid andmetes
voiks esineda. Kirjeldavate statistikute ning sobiva graafikutiiiibi valikul saame lah-
tuda eeskdtt vaadeldavate tunnuste hulgast (iiks tunnus, kaks tunnust voi rohkem
tunnuseid) ja tiitibist (arvulised voi kategoorilised tunnused).

6.2. Jareldav ehk inferentsiaalne statistika
Jareldava statistika eesmiérk on iildistada meie valimi andmete p6hjal midagi ka

populatsiooni kohta, niiteks iildisemalt mingi keelendhtuse kasutuse, keeleliste
valikute voi keele konelejate kohta. Selleks saab lihtsamate seoste analiitisimisel
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kasutada statistilisi teste, mis voimaldavad hinnata téendosust, et seos, mida oma
andmetes tdheldame (nditeks ,,naised radgivad kiiremini kui mehed®), on tegeli-
kult meie valimi juhuslik eripéra ega ole iildistatav tervele populatsioonile. Siin
kirjeldatud statistiliste testide kasutamist nimetatakse vahel ka iihetunnuseliseks
analiiiisiks, kuna korraga hinnatakse ainult tihe tunnuse (nt sugu) moju teise
tunnuse (nt konetempo) vadrtuste varieerumisele. Sealjuures voib, aga ei pruugi
tdpsustada, kumb tunnustest meid rohkem huvitab ehk teisisonu: mis on uuritav
tunnus ja mis on seletav tunnus. Vahetegemine pole oluline, kui seos toimib moéle-
matpidi: nt sdnapikkus saab s6ltuda sonasagedusest (sagedamad sonad kalduvad
kasutuses lithenema), aga pohimotteliselt voib sonasagedus soltuda ka sonapik-
kusest (lithemaid sénu on mugavam hiildada; enamik sagedasti vaja minevaid
funktsioonisonu on lithikesed). Kui méju saab olla aga ainult ithesuunaline, on
uuritava ja seletava tunnuse eristamine asjakohane. Néiteks sugu (seletav tunnus)
voib mojutada seda, kui kiiresti keegi radgib (uuritav tunnus), ent konetempo ei
saa mojutada seda, mis soost inimene on. Lapse vanus (seletav tunnus) moéjutab
seda, kui suur on lapse selleks hetkeks omandatud sonavara (uuritav tunnus), aga
omandatud sonavara ei saa mojutada seda, kui vana laps on.’ Sealjuures ei tihenda
see, et kahe tunnuse vahel on statistiline korrelatsioon, tingimata ka seda, et tege-
mist on pohjusliku seosega: naiseks olemine ei pohjusta kiiret konetempot, ehkki
paljude konelejate andmete pohjalt iildistades ilmneb tendents, et naiskonelejate
konetempo on keskmiselt veidi kiirem kui meeskonelejate oma. Kénetempot voi-
vad mojutada erinevad muud tegurid, millega analiiiisis ei ole pruugitud arvestada,
nt kone afektiivsus (emotsionaalne kone on kiirem), teemade keerukus ja tuttavus,
kohklemine, vanus, vestluspartneri konetempo jpm ning neist méne moéju voib
avalduda ka soo kaudu.

Kui seosed on komplekssemad ning korraga méngib keeleliste valikute tegemi-
sel rolli mitu erinevat tegurit, saab andmete analiiiisimiseks kasutada mitmetun-
nuselist analiiiisi. Mitmetunnuselise analiiiisi meetodite hulka kuuluvad kéiksugu
statistilised mudelid, mis voimaldavad uurida, kuidas meid huvitav keelenahtus
(uuritav tunnus), nt sonapikkus, konetempo, ithe voi teise samatédhendusliku kee-
lendi vo6i sonade jarjekorra valik, séltub teistest lingvistilistest, kontekstuaalsetest
voi muudest teguritest (seletavad tunnused). Voi teisisonu: kas ja kui hasti aitab
muude tegurite vadrtuste teadmine ennustada meid huvitava keelendhtuse vaar-
tusi.® Naiteks voime uurida, kuidas konetempo varieerub, kui votame korraga

*  Pane tdhele, et uuritava ja seletava tunnuse eristust saab markeerida keeleliselt vahemalt

kahe eri konstruktsiooniga: voime Gelda sihitu verbiga, et Y sdltub X-ist, voi sihilise verbiga, et
X mojutab Y-t. Molemal juhul on Y uuritav ja X seletav tunnus.

¢ Valjaspool jareldavat statistikat voib mitmetunnuseliseks analtiiisiks nimetada ka selliste,

eksploratiivsete statistiliste meetodite kasutamist, mis ei uuri itheainsa tunnuse soltumist teistest
tunnustest ega testi statistilisi hiipoteese, vaid piitiavad paljude tunnuste koosesinemiste sage-
duste pohjal tuvastada andmetes peituvaid mustreid (nt klasteranaliiiis, peakomponentanaliiiis
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arvesse nii koneleja vanust, sugu, haridustaset kui ka kaaskoneleja konetempot,
vanust, sugu ja haridustaset.

Korpusuuringutes on viimaste kiimnendite jooksul po6rdutud itha enam
mitmetunnuselise analiiiisi poole ning seda pohjusega. Korpusandmed esindavad
(vahemalt ideaalis) loomulikku keelekasutust, ent seda viga erinevates keelekasu-
tussituatsioonides, erinevatel ajahetkedel, erinevates kohtades, erinevatelt konele-
jatelt jne, mistottu on vaatluste kasutuskonteksti oluliselt raskem kontrollida kui
niiteks katsete puhul. Seetottu voib enamasti eeldada, et korpusandmetest pee-
gelduvaid koneleja keelelisi valikuid suunab korraga ja koosméjus mitu erinevat
tegurit ning tihetunnuselises analiiiisis voivad seetottu mingid olulised seosed mar-
kamata jétta. Siiski radgime siin esmalt just ithetunnuselise analiiiisi meetoditest,
kuna neid on ka algajal vordlemisi lihtne kasutada, nende tulemused on kergemini
tolgendatavad ning nende abil on véimalik testida konkreetseid hiipoteese. Uhtlasi
on siin kisitletud statistilisi teste voimalik holpsalt 1dbi viia paljudes erinevates
programmides, sealhulgas ka niiteks Excelis. Uhetunnuselise analiiiisi tulemused
voivad olla heaks sisendiks mitmetunnuselise analiiiisi tegemisele: kui oleme vilja
selgitanud, et andmetes esinev seos seletava tunnuse ja uuritava tunnuse vahel ei
ole suure toendosusega juhuslik, saame edasi kontrollida seda, kas see seos jdib
piisima, kui votame samal ajal arvesse ka muid kontekstuaalseid tegureid. Naiteks
kui meie andmetest selgub tithetunnuselise analiiiisi kdigus, et koneleja konetempot
mojutavad nii koneleja vanus kui ka sugu, siis mitmetunnuselise analiiiisi kdigus
voime avastada, et soo efekt muutub ebaoluliseks. See v6ib juhtuda niiteks siis, kui
korpuses on meeskonelejad naiskonelejatest oluliselt vanemad voi nooremad, kuna
sel juhul peegeldub ka soo tunnuse mdjus tegelikult hoopis koneleja vanuse moju.

Seoste analiiisimise testid ja mudelid, mida siinses dpikus kirjeldame, kuu-
luvad nn nullhiipoteesi olulisuse testimise meetodi alla (ingl null hypothesis
significance testing). Nullhiipotees (H0) on vaikimisi eeldus, et tunnustevaheline
seos populatsioonis puudub, niiteks ,,sonasagedus ei mojuta sonapikkust, ,,sugu
ei mojuta konetempot®, ,eri kddnete suhtelised kasutussagedused ei s6ltu zanrist®
jne, ning mis tahes seosed, mida oma valimis tdheldame, on puhtalt selle valimi
eripérast tulenevad juhuslikud kokkusattumused. Alternatiivhiipotees (HI) vas-
tandub nullhiipoteesile ning véidab, et seosed, mida valimis tdheldame, ei ole
juhuslikud ning tunnuste vahel on olemas seos ka populatsioonis. Alternatiiv-
hiipotees on sisuline hiipotees, mida enamasti tegelikult andmete pohjal testida
soovime (nt ,sonasagedus mojutab sonapikkust, ,,sugu mojutab kdnetempot ,.eri
kaanete suhtelised kasutussagedused soltuvad Zanrist®). Selles peatiikis kirjeldatud
testidega saab aga olemasolevate andmete pohjal imber litkata ainult nullhiipo-
teesi, alternatiivhiipoteesi kehtimist jareldatakse sellest, kui nullhiipotees ei kehti
(sellest ka meetodi nimes nullhiipoteesi olulisuse testimine).

voi korrespondentsanaliiils). Sellist analiiiisi on rakendatud ka siinses 6pikus A. Veismanni
kaitumisprofiilide analiiiisi kisitlevas ndidisuurimuses.
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Nullhiipoteesi timberlitkkamiseks kasutavad statistilised testid mingi valimi
pohjal arvutatud teststatistikut (nt erinevad korrelatsioonikordajad, hii-ruut-
statistik voi t-statistik, vt alapeatiikki 6.2.1). Teststatistik on arvuline suurus, mis
vdljendab seda, kui hdsti on valimi andmed testitava nullhiipoteesiga kooskolas.
Kui teststatistiku vadrtus on nullile vdga ldhedal, siis pole enamiku testide puhul
piisavalt alust nullhiipoteesi (,,seost ei ole / seos on juhuslik®) hiiljata. Kui aga
teststatistik on nullist oluliselt suurem voi vdiksem, saab lugeda valimis esineva
seose statistiliselt poluliseks. Voib siiski juhtuda, et leitud statistiku véartus tule-
neb puhtalt sellest, mil moel oleme koostanud oma valimi ja millised vaatlused
valimisse on parasjagu sattunud, ning kui uurimust méne muu populatsioonist
juhuslikult voetud valimiga kordaksime, oleks statistiku vddrtus hoopis teist-
sugune. Sellise stsenaariumi hindamiseks saab statistiku vdartuse, andmete hulga
ja jaotumise pohjal arvutada ka nn olulisuse téendosuse ehk p-vidrtuse, mis vil-
jendab tdendosust saada populatsioonist sellist valimit ja valimi andmete pohjal
arvutatud samasugust (voi nullist veelgi erinevamat) statistiku vaartust juhul, kui
kehtib nullhiipotees ja populatsioonis tegelikult tunnuste vahel seost ei ole. Nagu
koik tdendosused, voib p-védrtus jadda vahemikku nullist itheni. Mida ldhemal on
p-vadrtus ithele, seda suurem on téendosus, et valimi andmetest nahtuv seos on
saadud juhuslikult ja seost tunnuste vahel populatsioonis ei ole. Naiteks kui testi
p-véartus on 0,5, oleks 50-protsendiline toendosus, et samasuguseid voi suure-
maidki statistiku vaartusi voiksime saada ka nullhiipoteesi kehtides, ning kui véi-
daksime sellisel juhul, et populatsioonis on tunnuste vahel tdepoolest statistiliselt
oluline seos, voiksime vordselt niihasti eksida kui ka mitte eksida. Mida lihemal
on p-vadrtus aga nullile, seda vdiksem on tdendosus, et ndeksime samasugust voi
veelgi tugevamat tunnustevahelist seost oma valimis puhtalt juhuse ldbi ning seda
viiksem on ka eksimisvoimalus, kui seose olemasolu kinnitame. Sisuliselt valjen-
dab olulisuse téendosus, kui palju toendeid on meil nullhiipoteesi vastu: mida
rohkem, seda vdiksem on p-vairtus. Tunnustevahelisi seoseid testivate statistiliste
testide puhul loodame enamasti niha voimalikult viikest p-véartust, ehkki peab
meeles pidama, et p-véddrtuse tolgendamisel tuleb alati lahtuda konkreetse testi
nullhiipoteesist.

Teatud eksimisvoimaluse voime endale nullhiipoteesi iimberlitkkamisel siiski
ka jatta. Seda lubatud eksimistdendosust nimetatakse olulisuse nivooks, mida
viljendatakse kreeka tdhega a. Olulisuse nivoo madrab dra, kui suurt p-véadrtust
maksimaalselt lubame, selleks et lugeda seose olemasolu statistiliselt oluliseks. Olu-
lisuse nivoo 0,5 ehk 50-protsendiline lubatud eksimistdendosus ei oleks ilmselt
kuigi hea méte, kui soovime teha valimis nahtu pohjal mingeid iildistusi kogu
populatsioonile. Tavaliselt méddratakse humanitaar- ja sotsiaalteadustes olulisuse
nivooks 0,05, ent soltuvalt andmetest ja uurimuse riskitaluvusest voib selle maa-
rata ka suuremaks voi viiksemaks. Nullhiipoteesi saame hiiljata niisiis sel juhul,
kui testi p-vairtus on viiksem kui meie seatud olulisuse nivoo ehk lubatud eksi-
mismédr nullhiipoteesi imberlitkkamisel (nt 0,05 ehk 5% v6i 0,01 ehk 1%). Viites
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sealjuures, et tunnuste vahel on seos ja see pole vaid selle konkreetse valimi juhus-
lik eripéra, oleme valmis selleks, et meil on voimalus teatud méairal ka eksida, kuid
see eksimise tdendosus jaab alla 5%.

Siinkohal on oluline mainida, et p-vdirtus ei saa meile kunagi delda seda, kas
nullhiipotees tegelikult vastab toele voi mitte, veelgi vihem seda, kas alternatiivne
hiipotees vastab tdele voi mitte. Saame p-vadrtuse abil hinnata vaid tdendosust,
et konkreetse uurimuse andmetest leitud seos on juhuslik ja kehtib ainult meie
valimis. Mida vdiksem see tdendosus on, seda kindlamad véime olla oma {ildis-
tuses. Sealjuures kasvab toendosus saada statistilises testis viiksem p-véartus, kui
kasutada on rohkem andmeid.

p-vairtus aitab viljendada niisiis seda, kui kindlad oma viites saame olla, ent
maddramatust saab viljendada ka nn usaldusvahemike kaudu. Valimi pohjal lei-
tud statistik on tiks konkreetne véartus, usaldusvahemik aga intervall, mis kirjel-
dab, millised hinnatava parameetri vdirtused on vaadeldud andmetega kooskolas.
Niiteks kui oleme arvutanud valimist kahe rithma (naiste ja meeste) konetempo
keskvairtuste erinevuseks 0,36 (silpi sekundis), siis 95% usaldusvahemik 0,14-0,57
nditab, et itkski vahemikus 0,14-0,57 paiknevatest voimalikest keskvairtuste eri-
nevustest ei ole meie andmetega 5% olulisuse nivool vastuolus; kui me kordaksime
seejuures sama valimi votmise ja usaldusvahemike arvutamise protseduuri 100
korda, siis ligikaudu 95 valimis 100st kataks saadud usaldusvahemik ka rithmade
tegeliku keskmise erinevuse populatsioonis. Statistilistes testides on usalduvahe-
mik ja p-vddrtus omavahel seotud: kui usaldusvahemik katab nullhiipoteesi kehti-
vuse korral oodatud statistiku vaartuse (nt 0), on ka testi p-vaartus suur ning seost
ei saa pidada statistiliselt oluliseks. Usaldusvahemikku voib leida aga ka muudele
statistilistele nditajatele (nt moju suuruse moddikutele), mille juurde tingimata
p-vaartust ei arvutata (vt lahemalt Wallis 2021).

Siinses iilevaatlikus peatiikis keskendume niisiis nullhiipoteesi olulisust tes-
tivatele statistilistele meetoditele. Seda eelkoige seetdttu, et nende kasutamine on
laiemalt levinud ning algajale monevorra holpsam ja nii olemasolevate program-
mide kui ka abimaterjalide tottu ligipddsetavam. Need meetodid esindavad nn
sagedusstatistika (ingl frequentist statistics) koolkonda, mis ldhtub jarelduste tege-
misel ainult andmetest, eeldab, et andmete saamise protsess on korratav (voime
votta samal moel uue juhusliku valimi) ning hindab p-véartuste kaudu seda, kui
palju toendeid on meie andmetes nullhiipoteesi vastu. Olgu siiski mérgitud, et on
olemas ka teine, nn Bayesi statistika koolkond, mis erineb nii filosoofiliselt kui
ka metoodiliselt sagedusstatistikast pohiliselt seeldbi, et tegeleb nullhiipoteesi tes-
timise asemel otse sisuliste hiipoteeside testimisega, vdimaldab hiipoteeside testi-
misse kaasata lisaks andmetele ka uurija varasemaid teadmisi ja eeldusi ega kasuta
statistilise mdaramatuse ja ebakindluse véljendamiseks p-véartusi, vaid tdendosus-
jaotusi. Bayesi statistika pohimotete ja meetodite rakendamise kohta lingvistikas
voib ldhemalt lugeda niiteks artiklist (Nicenboim & Vasishth 2016).
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6.2.1. Uhetunnuseline seoste analiiiis: statistilised testid

Jargnevalt vaatame pisut lahemalt nelja lihtsamat statistilist testi, mida on nii keele-
teaduses kui ka mujal laialdaselt kasutatud: hii-ruut-test, t-test, U-test ning Pear-
soni voi Spearmani korrelatsioonikordaja statistilise olulisuse test. Teste eristab
esiteks see, mis tiilipi tunnuste vaheliste seoste olulisust nendega saab testida
(nt kategooriline-kategooriline, kategooriline-arvuline véi arvuline-arvuline, vt
tabelit 6.3), ning teiseks see, millised eeldused tunnuste jaotuste, kasutada olevate
andmete hulga, kirjeldatava seose suuna vm suhtes peavad nende kasutamiseks
tdidetud olema.

Tabel 6.3. Graafikutlilbi ja statistilise testi valimine vastavalt tunnuste tutbile

1. tunnus 2. tunnus Niide Graafikutiiiip Test

kategooriline kategooriline kas idaseto eitussona  tulpdiagramm  hii-ruut-test
asukoht soltub eitus-
sona ajavormist?

arvuline kategooriline kas taiskasvanute karp- t-test, U-test
kénetempo soltub diagramm,
soost? histogramm

arvuline arvuline kas taiskasvanute hajuvus- korrelat-
konetempo soltub diagramm sioonitest
vanusest?

6.2.1.1. Kahe kategoorilise tunnuse vahelised seosed: hii-ruut-test

Hii-ruut-test, tdpsemalt hii-ruudu séltumatuse test (ingl chi-squared test for inde-
pendence) on iiks korpuslingvistikas enim kasutatud statistilisi teste, mida kasu-
tatakse kahe kategoorilise tunnuse vahelise seose hindamiseks. Sealjuures voib
kummalgi tunnusel olla kaks v6i enam kategooriat. Naiteks kui deskriptiivse sta-
tistika alapeatiikis 6.1.1 vaatasime risttabelite abil, kuidas idaseto eitussona asukoht
(ei ole voi 0l0-6i) ja eitussona oleviku voi mineviku vormi (ei voi es) kasutussage-
dused jaotuvad, siis hii-ruut-testiga saame testida, kas ndhtud erinevus kasutus-
protsentides (eeseitust ei-ga 33% ja es-iga 14%, tagaeitust ei-ga 67% ja es-iga 86%)
on ka statistiliselt oluline voi voib see olla lihtsalt valimi juhuslik eripara.

Kui statistiliselt oluline seos on olemas, tdhendab see seda, et ithe tunnuse
kategooria teadmine aitab ennustada teise tunnuse kategooriat ja vastupidi. Naiteks
kui teame, et tegemist on oleviku eitava vormiga, ootame, et seal esineks eeseitust
rohkem kui siis, kui tegemist on mineviku eitava vormiga. Véi kui teame, et tege-
mist on toimetamata (vs. toimetatud) tekstidega, ootame, et seal esineks rohkem
kirjakeele normist hélbivaid vorme (nt kellegil vs. kellelgi, vt Kangsepp 2024); kui
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teame, et nimisdna puhul on tegemist parisnimega (vs. iildnimega), ootame, et
selle sissetitlev kddne oleks toendolisemalt moodustatud pika sisseiitleva vormiga
(nt Tartusse vs. Tartu, vt Siiman 2016). Test pohineb kahe kategoorilise tunnuse
kategooriate koosesinemissagedusi sisaldava risttabeli tegelike ehk vaadeldud sage-
duste ja teoreetiliste ehk oodatud sageduste vordlemisel. Tegelikud sagedused
(ingl observed frequencies) on vaartused, mis risttabeli lahtrites pariselt esinevad, st
tunnuste kategooriate kombinatsioonide esinemissagedused. Oodatud sagedused
(ingl expected frequencies) on aga teoreetilised sagedused, mida saaks lahtritesse
tuletada ainult ridade ja tulpade marginaalsageduste ehk rea- ja tulbasummade
pohjal (vt ka ptk 5.2.5 ,,Kollokatsioonid® ja ptk 6.1.1 ,,Sagedustabelid®): iga lahtri
oodatud sageduse saab vastava rea ja vastava tulba marginaalsageduste korrutise
ldbijagamisel kogu tabeli summa ehk vaatluste arvuga. Need viljendavad kategoo-
riate koosesinemissageduste teoreetilist jaotumist nullhiipoteesi korral ehk juhul,
kui kahe vaadeldava tunnuse erinevad véartused esineksid koos taiesti juhuslikult
ning nende kasutuses ei esineks mingeid mustreid ega seoseid.

Tabel 6.4. Eeseituse ja tagaeituse ning eitussénade ei ja es koosesinemise tegelikud ja ooda-
tud sagedused

ei tegelik  ei oodatud es tegelik  es oodatud Kokku
eeseitus | 201 (614 x 269) / 68 (469 x 269) / 269
1083 = 152,5078 1083 = 116,4922
tagaeitus | 413 (614 x 814) / 401 (469 x 814) / 814
1083 = 461,4922 1083 = 352,5078
Kokku 614 469 1083

Tabelisse 6.4 on margitud alapeatiikis 6.1.1 koostatud risttabeli pohjal eitussona asu-
koha ja eitussona ajavormi koosesinemise tegelikud sagedused ning nende pohjal
on leitud vastavate koosesinemiste oodatud sagedused. Niiteks eitussona ei oodatud
sageduse eeseituse kontekstis (ei 0l6) saame, kui korrutame ei esinemise iildsageduse
614 eeseituse lildsagedusega 269 ning jagame saadud korrutise 165 166 labi koikide
vaatluste arvuga 1083. Oodatud sagedus 152,5078 on vdiksem kui tegelik sagedus
201, mis tahendab, et eitussonaga ei kasutatakse eeseitust oodatust sagedamini.
Kaoiki risttabeli lahtrite tegelikke sagedusi vorreldaksegi nende oodatud sage-
dustega ning arvutatakse erinevuste pdhjal hii-ruut-statistik: mida erinevamad
on tegelikud sagedused nullhiipoteesi kehtimise korral oodatud sagedustest, seda
suurem nullist on ka hii-ruut-statistik, ent statistiku absoluutvéartus soltub palju
ka sellest, mis on koikide lahtrite sageduste summa (ehk mitu vaatlust meil kokku
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kasutada on). Seetdttu ei maksa statistiku absoluutvaartust eri suuruses andmestike
puhul vorrelda. Hii-ruut-statistiku (lihtsustatud) valem on jargmine:

tegelik — oodatud)?
X = z (teg )

oodatud

Eitussona asukoha ja ajavormi tabeli pohjal on hii-ruut-statistiku véartus niisiis

(201 - 152,5078)* (413 - 461,4922)> (68 - 116,4922)*> (401 - 352,5078)?
152,5078 * 461,4922 * 116,4922 * 352,5078

=47,37085

Selleks, et saada teada, kas leitud statistik on nullist oluliselt erinev, vorreldakse seda
hii-ruut-jaotuse nn kriitiliste vadrtustega kindla vabadusastmete arvu (ingl degrees
of freedom) ja olulisuse nivoo juures (vt nt Stefanowitsch 2020: 447). Kui statistik on
suurem kui kriitiline védrtus, siis saab seose lugeda statistiliselt oluliseks. Hii-ruut-
testis tuleneb vabadusastmete arv vorreldavate kategooriate hulgast ning see leitakse
nodnda, et lahutatakse ridade ja tulpade arvust 1 ning korrutatakse omavahel saadud
vaartused. 2x2 risttabeli puhul oleks vabadusastmete arv niisiis 1: (2-1) x (2-1) = 1.
Vabadusastmed iseloomustavad siin nende risttabeli lahtrite arvu, mille vaartusi saab
vabalt varieerida, ilma et ridade ja tulpade marginaalsagedused voi iildine sageduste
summa muutuks. 2x2 risttabelis on selliseid lahtreid ainult 1, sest kohe, kui oleme iihte
lahtrisse mingi uue, vabalt valitud sageduse kirjutanud, on teiste lahtrite sagedused
marginaalsageduste pohjal juba ette kindlaks méaaratud. Kui vaatleme eitussona asu-
koha ja eitussona ajavormi risttabelit, mille marginaalsagedused on meil teada, saame
muuta suvaliselt vaid iithe lahtri vaartust (nditeks kirjutame olemasoleva sageduse 201
asemele sageduse 152), misjdrel peame muutma automaatselt vadrtusi ka koikides teis-
tes lahtrites ega saa neid enam vabalt varieerida (tabel 6.5).

Tabel 6.5. 1 vabadusaste ehk vabalt muudetav sagedus 2x2 risttabelite puhul

ei es Kokku
eeseitus 201 > 152 269
tagaeitus 814
Kokku 614 469 1083

2x3 risttabelite puhul oleks vabadusastmete arv juba (2 - 1) x (3 - 1) = 2, kuna
vabalt muudetavaid lahtreid on ithe vorra enam. Mida suurem on vabadusastmete
arv, seda suurem peab olema ka hii-ruut-statistiku vaartus selleks, et kahe tunnuse
vaheline seos oleks sama olulisuse nivoo korral (nt 0,05) statistiliselt oluline. Uhe
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vabadusastmega 2x2 risttabeli puhul ja olulisuse nivool 0,05 on hii-ruut-jaotuse
kriitiline vaartus 3,84, selleks et viita kahe tunnuse vahel statistiliselt olulise seose
olemasolu. Meie hii-ruut-statistiku vadrtus 47,37 on sellest kovasti suurem, seega
saame nullhiipoteesi (,,seos on juhuslik®) hiiljata.

Statistikaprogrammid valjastavad hii-ruut-testiga ka teststatistiku pohjal arvu-
tatud p-vaartuse, mis erinevalt kriitiliste vaartuste tabelist vdljendab konkreetset
tdendosust, et saaksime nullist samavord voi enamgi erineva statistiku védartuse,
juhul kui nullhiipotees kehtib: kui p-véartus on vdiksem kui seatud olulisuse nivoo,
voib olulisusenivool maaratud eksimisvoimalusega vdita, et valimis leitud seos
kahe tunnuse vahel on tdendoliselt olemas ka populatsioonis. Sealjuures esitab R
véga viikeseid p-vddrtusi nende standardkujul. Niiteks alloleva testi p-vadrtus
on kujul 5,875e-12, mis tahendab, et vaartus 5,875 tuleb labi korrutada vaiartusega
1072 Teisiti 6eldes peaks liigutama kiimnendmurru koma 12 vorra vasakule, saa-
des p-vairtuseks 0,000000000005875. Tehtud testi p-védartus on palju vaiksem kui
seatud olulisuse nivoo 0,05, mistottu véime nullhiipoteesi hiiljata.

> chisq.test(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), correct = FALSE) # teeme
hii-ruut-testi, et testida eitussona asendi ja ajavormi seose statistilist
olulisust

Pearson's Chi-squared test

data: eitus$ASEND and eitus$EITUSSONA
X-squared = 47.371, df = 1, p-value = 5.875e-12

Hii-ruut-test itleb lihtsalt, kui suur on hii-ruut-statistiku véartus, ning kui suur on
toendosus, et leiaksime valimi pohjal nii suure voi isegi suurema hii-ruut-statistiku
juhul, kui tegelikult kehtib nullhiipotees. Lihtsustatult: kas kahe tunnuse vahel on
statistiliselt oluline seos, mida saab teatud kindlusega tildistada ka populatsioonile?
Test ei iitle aga midagi vorreldavat selle kohta, kui tugev see seos on v6i missugune
see seos on (nditeks millise eitussonaga on eeseitus tavalisem). Statistiliselt olulise
seose kahe tunnuse vahel voib leida ka siis, kui seos on vdga nork, aga andmeid on
palju. Samamoodi v6ib vordlemisi tugev seos olla statistiliselt ebaoluline niiteks
sellepdrast, et andmeid on liiga véhe. Seetottu voib hii-ruut-testi tulemusi tdiendada
mone kategoorilistele tunnustele sobiva seosekordajaga, nditeks Craméri V7 seose-
kordajaga (Cramér 1946; Ben-Shachar jt 2023), mis arvestab ka vaatluste arvu ja
tabeli suurusega, jaéb alati 0 ja 1 vahele ning on ténu sellele erinevalt hii-ruut-sta-
tistikust vorreldav ka erinevate andmestike puhul. Craméri V-d voib seega tolgen-
dada kui tihe kategoorilise tunnuse varieerumise méju suurust teise kategoorilise
tunnuse varieerumisele®. Seosekordaja leidmiseks kasutatakse hii-ruut-statistikut

7 Vahel radgitakse 2x2 tabelite puhul V asemel ka ¢-kordajast, mida arvutatakse samamoodi.

8 Teiste seose tugevust indikeerivate niitajate kohta vaata nditeks (Brezina 2018: 115-116).
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(x?), vaatluste arvu (N) ning risttabeli lithema kiilje pikkust (k), millest on lahutatud
1 (k-1). Seetottu on seda voimalik vdlja arvutada ka kasitsi, kasutades jargmist

valemit:
X?
V= N(k-1)

> test <- chisq.test(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), correct = FALSE) #
salvestame hii-ruut-testi tulemuse objekti "test"

> X2 <- unname(test$statistic) # votame valja hii-ruut-statistiku vaartuse

> k <- min(dim(test$observed)) # leiame risttabeli lihema kilje pikkuse

> N <- sum(test$observed) # leiame risttabeli vaatluste arvu

> sqrt(x2/(N*(k-1))) # arvutame Craméri V

[1] ©.2091419

Craméri V-d voib aga arvutada ka lisapakettide abil. Niiteks on paketis effect-
size (Ben-Shachar, Lidecke & Makowski 2020) vastav funktsioon cramers_v().

> install.packages("effectsize") # installime paketi effectsize

> library(effectsize) # laadime paketi effectsize funktsioonid

> cramers_v(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)) # leiame Craméri V
Cramer's V (adj.) | 95% CI

0.21 | [0.16, 1.00]

Craméri V tolgendamisel voib lahtuda Coheni (1988) pakutud skaalast (tabel 6.6),
millel V' vdirtuse tolgendus on seotud testi vabadusastmete arvuga: mida suurem
on vabadusastmete arv, seda vdiksemad on keskmise ja suure moju lavendid.

Tabel 6.6. Craméri V télgendamise skaala

Vabadusastmete Viike méju Keskmine méju Tugev moju
arv (alates) (alates) (alates)

1 0,10 0,30 0,50

2 0,07 0,21 0,35

3 0,06 0,17 0,29

4 0,05 0,15 0,25

5 0,05 0,13 0,22
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Testi tulemuste raporteerimisel esitatakse tavaliselt nii hii-ruut-statistiku védartus,
vabadusastmete arv kui ka testi p-vddrtus. Hea oleks lisada ka mingi méju suuruse
kordaja. Eriti vdikese p-vadrtuse puhul esitatakse tavaliselt konkreetse vaartuse ase-
mel mingi lavend, millest allapoole p-vairtus jadb. Naiteks ,,Seos eitussona asukoha
ja eitussona ajavormi vahel on statistiliselt oluline (x*= 47,371, df = 1, p < 0,001),
ent nork (V'=0,21)“ Samuti voib testi tulemuse ja seose tugevuse mirkida ara kohe
risttabeli pealkirja voi allkirja.

Kui teame niitid, et nullhiipotees ei kehti ja kahe tunnuse vahel on statistiliselt
oluline seos ning et selle seose tugevus on pigem nork, siis selleks, et naha ldhemalt,
missugune kahe tunnuse vaheline seos on, voib vaadelda testi nn standardi-
seeritud jadke (Agresti 2013: 80-81), mis jagavad tegelike ja oodatud sageduste
vahed ldbi vastavate oodatud sageduste rea ja tulba summade suhtes kohandatud
standardvigadega. Standardiseeritud jaagid (ingl standardized residuals, taipsemalt
adjusted standardized residuals) niitavad, millised kategooriate kombinatsioonid
esinevad oodatust oluliselt harvemini voi sagedamini koos. Kui olulisuse nivoo
on seatud 0,05 peale, niitavad jadgid, mille absoluut- ehk margist sdltumatu vaar-
tus on suurem kui 1,96 (~2), et vastava lahtri tegelik sagedus ei sobi hasti kokku
nullhiipoteesiga.

> test <- chisq.test(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), correct = FALSE) #
salvestame hii-ruut-testi tulemuse objekti "test"
> test$stdres # votame testi tulemusest valja standardiseeritud jaagid
ei es
eeseitus 6.882642 -6.882642
tagaeitus -6.882642 6.882642

Meie niite puhul on kéik standardiseeritud jaakide absoluutvairtused kahest suu-
remad. Seega saame Gelda, et eeseitus esineb oodatust oluliselt sagedamini oleviku
eitussonaga ei (ei 0l6) ning oodatust oluliselt harvemini mineviku eitussonaga es;
peegelpildina esineb tagaeitus oleviku eitussonaga oodatust oluliselt harvem ja
mineviku eitussdnaga oodatust oluliselt sagedamini (0l6-0s)°. Sageli, eriti suure-
mate kui 2x2 tabelite puhul, v6ib aga juhtuda, et oodatust erinevad sagedused on
nditeks ainult ithes voi kahes kategoorias, mis méjutavad nonda ka enim hii-ruut-
testi statistiliselt olulist tulemust.
Hii-ruut-testi kasutamisel on moned eeldused:

« Klassikalises statistikas viidatakse sageli nn Cochrani reeglile (Cochran
1952, 1954, vt ka Kroonenberg & Verbeek 2018), mille pohjal peaks

®  Olgu margitud, et standardiseeritud jadkide pohjal ei saa viita, et eeseitus esineb pigem ole-

viku eitussonaga ei ja tagaeitus pigem mineviku eitussonaga es. Tagaeitus on tavalisem moélema
eituss6na vormiga, ent oleviku eitussonaga on selle osakaal pisut vdiksem ning see erinevus
mineviku eitussénaga vorreldes on sealjuures statistiliselt oluline.
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hii-ruut-testi tegemisel suuremate kui 2x2 tabelitega vahemalt 20% ooda-
tud sagedustest olema suuremad kui 5 ja koik oodatud sagedused vihe-
malt 1. Vahel esitatakse nendele tingimustele siiski ka mo6ndusi. Naiteks
Stefanowitsch (2020: 177) ei maini oodatud sagedusi iildse, vaid iitleb, et
kuni 25% tegelikest sagedustest voivad olla 5st vaiksemad, ent iikski tegelik
sagedus ei tohiks siiski olla 0. Ka Wallis (2021: 117) peab Cochrani reeglit
liiga konservatiivseks ning lubab nii nulle tegelike sageduste hulka kui ka
5st vaiksemaid vaartusi oodatud sageduste hulka. Vo6ib kaaluda ka teiste
sarnaste statistiliste testide kasutamist, mis ei ole véikeste sageduste suhtes
tundlikud. Sellised testid on néiteks Fisheri tapne test (ingl Fisher’s exact
test) voi G-test, ehkki viimast peetakse viikeste sageduste puhul hii-ruut-
testist oluliselt ebatdpsemaks (Agresti 2013: 77). Vdikeste oodatud sagedus-
tega 2x2 risttabelites aitab hii-ruut-testi veidi konservatiivsemaks teha ka
nn Yatesi pidevusparanduse kasutamine, mis vahendab tegelike ja oodatud
sageduste absoluuterinevust igas risttabeli lahtris 0,5 vorra.

> chisq.test(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA), correct = TRUE) #
hii-ruut-test Yatesi pidevusparandusega

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)
X-squared = 46.399, df = 1, p-value = 9.647e-12

> fisher.test(table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)) # Fisheri tdpne test
Fisher's Exact Test for Count Data

data: table(eitus$ASEND, eitus$EITUSSONA)

p-value = 2.482e-12

alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:

2.092037 3.963710

sample estimates:
odds ratio

2.867294

Hii-ruut-testi ei ole soovitatav kasutada siis, kui uuritavatel tunnustel on
palju erinevaid vairtusi/kategooriaid, kuna iihelt poolt kasvab selle taga-
jarjel samuti oht, et andmed hajuvad kategooriate vahel ning tegelike
sageduste hulka satub palju vdikesi vdartusi voi suisa nulle, ning teiselt
poolt kasvab suurte tabelite puhul markimisvéarselt tdendosus leida kus-
kilt lahtritest tegelike ja oodatud sageduste vahel méni statistiliselt olu-
line erinevus, ehkki ithe tunnuse moéju teisele voib tervikuna olla vaike.
Suurte risttabelite puhul voib voimalusel kaaluda teatud kategooriate vélja-
jatmist voi ihendamist (nt madalamate sagedustega voi mingitel alustel
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sarnasemad kategooriad tthendada kategooriaks ,,muu®), ehkki selle kai-
gus kaotame dra osa olemasolevast infost ning raskendame ménevorra ka
tulemuste tolgendamist.

«  Hii-ruut-test, nagu digupoolest teisedki siin kirjeldatud statistilised testid,
eeldab, et koik vaatlused andmestikus on iiksteisest soltumatud. Korpus-
lingvistilises uurimuses tahendaks see néiteks seda, et koik mingi ndhtuse
kasutusjuhud on parit erinevatelt konelejatelt selleks, et {ihegi koneleja
idiolekt tulemusi ei kallutaks. See tingimus ei ole korpuslingvistikas ena-
masti tdidetud, kuna tihtipeale ei ole voimalik teada, kes on mingi tiksiku
kasutusjuhu autor, seda eriti nditeks veebist korjatud suurte tekstikorpuste
puhul. Vdiksemate erikorpuste puhul v6ib korpus olla aga nii viike, et kui
votta sealt andmestikku igalt autorilt voi konelejalt ainult tiks kasutusjuht,
on andmestik jarelduste tegemiseks liiga piiratud. Nonda on korpuslingvis-
tilistes uurimustes iildjuhul kasutusel andmestikud, milles moéni koneleja
voi tekst panustab palju vaatlusi, suur hulk konelejaid aga ainult iiksikuid
vaatlusi. Ehkki see on korpuslingvistikas praktiline paratamatus, peame
alati teadvustama riski, et populatsiooni keelekasutuse kirjeldamisel voime
esitada veidi kallutatud pilti, mida méjutavad need, kelle teksti rohkem
valimisse satub. Tdnapéeval pakuvad ithe voimaliku lahenduse probleemile
uuemad statistilised mudelid, nn segaméjudega mudelid (vt alapeatiikk
6.2.2.1.3), mis voimaldavad arvesse votta ka seda, et valimisse sattunud
vaatlused voivad olla kénelejati voi tekstiti rithmitunud (vt ka P. Lippuse
naidisuurimust eesti keele valdetest ning L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku
nédidisuurimust 1. isiku asesdna véljendamisest eesti murretes).

6.2.1.2. Arvulise ja kategoorilise tunnuse vahelised seosed: t-test ja U-test

Arvulise tunnuse ja kategoorilise tunnuse vahelise seose uurimisel saame vor-
relda seda, kas arvulise tunnuse keskvairtused erinevates kategoorilise tunnuse
kategooriates/rithmades on sarnased voi erinevad, ning hinnata, kas see tahel-
datud erinevus on statistiliselt oluline vdi sattunud meie valimisse puhtalt juhuse
labi. Arvulise tunnuse keskvairtusi kahes rithmas saab vorrelda t-testi voi U-testi
abil, soltuvalt sellest, mis tiilipi arvulise tunnusega on tegemist, kuidas tunnuse
vaidrtused kahes rithmas jaotunud on, ja sellest, kui palju andmeid meil kasutada
on. Rithmad voivad korpuslingvistilistes uurimustes olla siinjuures néiteks kaks
korpust, kaks zanri/tekstitiilipi/registrit, kaks konelejate rithma véi ka kaks gram-
matilist kategooriat.

Kirjeldava statistika peatiikis vaatasime, kuidas keskmine kénetempo erineb
meeste ja naiste hulgas ning nagime karpdiagrammilt, et naiskonelejad raagivad
keskmiselt pisut kiiremini kui meeskonelejad. Statistilise testi abil saame niitid
kontrollida, kas see erinevus on ka statistiliselt oluline.
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T-test vordleb mingi arvulise tunnuse aritmeetilisi keskmisi kahes rithmas.
Niiteks voime tahta testida, kas joonisel 6.1 ndidatud keskmine erinevus meeste
ja naiste konetempos (0,36 silpi sekundis) on statistiliselt oluline v6i mitte.

Joonis 6.1. Mees- ja naiskdnelejate kdnetempode jaotumine EKSKFK-s karpdiagrammil
(vasakul, riihmade keskmised margitud x-idega) ja tihedusgraafikul (paremal, rithmade
keskmised margitud vertikaaljoontega).

T-testis leitakse rithmadevahelise erinevuse hindamiseks t-statistik. Nagu ka hii-
ruut-testis, saame teha kindlaks, kas statistiku viartus sellise vabadusastmete arvu
ja olulisuse nivoo juures on nullist oluliselt erinev: seda voib teha nii statistiku
vadrtuse vordlemise pohjal t-jaotuse kriitiliste vaartustega (vt Stefanowitsch 2020:
451) kui ka p-véartuse pohjal. T-testi puhul leitakse vabadusastmete arv kahe
rithma vordlemisel nonda, et lildetakse kummagi rithma vaatluste arvud kokku
ning lahutatakse saadud tulemusest vorreldavate rithmade arv ehk 2. Kénetempo
andmestikus on 74 vaatlust mees- ja 90 vaatlust naiskonelejatelt, seega on vabadus-
astmete arv 74 + 90 — 2 = 162. Sisuliselt nditab vabadusastmete arv ka siin vabalt
varieeritava info hulka: kui kummagi rithma keskvéartus ei tohi muutuda, saame
rithmades vabalt muuta peaaegu koikide vaatluste védrtusi, vélja arvatud viimase
vaatluse oma, mille vaartus tuleneb automaatselt sellest, millised vairtused on koi-
kidel teistel vaatlustel. Vastasel juhul rithma keskvaértus muutuks. Nullhiipoteesi
(»rihmade keskmised ei erine®) saame hiiljata jéllegi siis, kui t-statistiku vaartus
vabadusastmete arvu ja olulisuse nivoo korral on suurem kui jaotusega maératud
kriitiline vaartus voi kui testi p-véartus on viiksem kui meie seatud olulisuse nivoo.

T-testist on erinevaid versioone soltuvalt sellest, kas 1) kaks kategoorilise tun-
nuse rithma on iiksteisest soltumatud voi séltuvad ning 2) kas rithmade hajuvus
nende rithmade keskmistest on sarnane voi mitte. Rithmade s6ltumatus tahendab
seda, et vaatlused iihes rithmas ei ole kuidagi siisteemselt seotud vaatlustega teises
rithmas. Niiteks meie andmestikus ei ole meeste ja naiste rithmas samu konele-
jaid (sest tikski koneleja ei ole korpuses mérgitud molema soo esindajaks). Kui
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rithmades on aga andmed samadelt konelejatelt erinevatel ajahetkedel voi eri-
nevates situatsioonides, on tegemist soltuvate valimitega ja nn paarisvordlusega.
Tuitpiliselt kohtab selliseid andmeid koiksugu enne-ja-parast-uuringutes; korpus-
lingvistikas tuleb neid ette aga niiteks siis, kui vordleme tekste ja nende tolkeid
voi ithtede ja samade konelejate/kirjutajate tekste eri keelekasutussituatsioonides
voi eri aegadel. Sellisel juhul tuleks kasutada t-testi nn paarisversiooni (ingl pai-
red t-test). Olenemata rithmade sdltumatusest eeldab t-test (tdpsemalt Studenti
t-test) vaikimisi, et hajuvus keskmisest on mélemas rithmas sarnane. Kui aga
on olukord, kus iithes rithmas on arvulise tunnuse vaartused rithma keskmisele
vdga sarnased, teises aga keskmisest véiga erinevad, tuleks kasutada Welchi t-testi
versiooni. Meie algandmestikus ndib konetempo olevat joonise 6.1 pdhjal nii mees-
kui ka naiskonelejatel sarnase hajuvusega. Kui aga rithmad oleksid erineva hajuvu-
sega, voiks andmete jaotumine néha vilja selline nagu joonisel 6.2 (meeskonelejad
raagivad omavahel oluliselt sarnasema kiirusega kui naiskonelejad omavahel).

Joonis 6.2. Hupoteetiline mees- ja naiskdnelejate kdnetempode jaotumine erineva
hajuvusega rithmade korral

Lisaks visuaalsele vaatlusele saab ka rithmade hajuvuse sarnasust kontrollida sta-
tistilise testiga, néiteks F-testiga (R-is funktsioon var.test()), mille nullhiipotees on,
et kahe rithma hajuvus on vordne.

> var.test(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2) # rihmade vordse hajuvuse test
F test to compare two variances

data: konetempo by sugu

F = 1.5071, num df = 73, denom df = 89, p-value = 0.0651

alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
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0.9745578 2.3534922
sample estimates:
ratio of variances

1.507135

Kui F-testi p-vddrtus on suurem kui seatud olulisuse nivoo 0,05 (nagu antud juhul),
saame jadda nullhiipoteesi juurde ja teha vordset hajuvust eeldava Studenti t-testi.
Kui p-véidrtus on vdike, peame tegema Welchi t-testi.

> t.test(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, var.equal = TRUE) # vordse
hajuvuse puhul Studenti t-test (var.equal = TRUE)

Two Sample t-test

data: konetempo by sugu
t = -3.2765, df = 162, p-value = 0.001286
alternative hypothesis: true difference in means between group M and group N
is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.5704365 -0.1414133
sample estimates:
mean in group M mean in group N
4.543509 4.899434

> t.test(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, var.equal = FALSE) # erineva
hajuvuse puhul Welchi t-test (var.equal = FALSE)

Welch Two Sample t-test

data: konetempo by sugu
t = -3.2121, df = 140.16, p-value = 0.001635
alternative hypothesis: true difference in means between group M and group N
is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.5749964 -0.1368534
sample estimates:
mean in group M mean in group N
4.543509 4.899434

Testi tulemuste raporteerimisel esitatakse tavaliselt t-statistiku vdartus (sulgudes
vabadusastmete arv) ja testi p-véartus, nditeks ,Mees- ja naiskonelejate keskmise
konetempo vahel on statistiliselt oluline erinevus (#(162) = -3,28, p = 0,001)“. Nagu
hii-ruut-testi tulemust tdiendas Craméri V seosekordaja, sobib ka siin lisaks vil-
jendada iihe tunnuse méju suurust teisele tunnusele. T-testi puhul kasutatakse
moju suuruse hindamiseks sageli Coheni d voi Hedgesi g statistikut, mis sobib
paremini vaikeste valimite puhul.
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> library(effectsize) # laadime paketi effectsize funktsioonid

> cohens_d(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, pooled_sd = TRUE) # Coheni d
vordse hajuvusega rilhmadega (pooled_sd = TRUE)

Cohen's d | 95% CI

-0.51 | [-0.83, -0.20]
- Estimated using pooled SD.

> cohens_d(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, pooled_sd = FALSE) # Coheni d
ebavdrdse hajuvusega riihmadega (pooled_sd = FALSE)
Cohen's d | 95% CI

- Estimated using un-pooled SD.

> hedges_g(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, pooled_sd = TRUE) # Hedgesi g
vdikeste valimite jaoks vordse hajuvusega riihmadega (pooled sd = TRUE)
Hedges' g | 95% CI

-0.51 | [-0.82, -0.20]
- Estimated using pooled SD.
> hedges_g(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2, pooled_sd = FALSE) # Hedgesi g

vaikeste valimite jaoks ebavdrdse hajuvusega riihmadega (pooled_sd = FALSE)
Hedges' g | 95% CI

- Estimated using un-pooled SD.

Praegusel juhul ndivad kéigil neljal moel arvutatud méju suuruse hinnangud iihe-
sugused, kuna erinevused tulevad ette alles kiimnendmurru kaugema jargu kiim-
nendkohtades ning usaldusvahemikes. Statistiku tolgendamiseks voib kasutada
Coheni (1988) pakutud skaalat (tabel 6.7).

Tabel 6.7. Coheni d télgendamise skaala vastavalt d absoluutvaartusele

|d| <0,2 viga nork
0,2<|d| <0,5 | nork
0,5<|d| <0,8 | keskmine

|d| = 0,8 tugev
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Ka t-testi kasutamisel on omad eeldused:

182

Esiteks eeldab (kahe valimiga) test, et koik vaatlused on iiksteisest séltu-
matud. Arvulise tunnuse puhul on selle eelduse taitmiseks voimalik néi-
teks koikide konelejate/tekstide iiksikvaatlused keskmistada, nii et igalt
konelejalt voi igast tekstist oleks vaatlusena/reana andmestikus ainult iiks
keskmine niitaja. Kui seda ei ole voimalik teha, on ka siin abiks sega-
mojudega mudelid (vt alapeatiikk 6.2.2.1.3). Vaadeldud konetempo and-
mestikus on tegelikult vaatluste s6ltumatuse néue rikutud, kuna koneleja,
kes on osalenud mitmes erinevas vestluses, on esindatud andmestikus
mitmel real. Seega voiksime tegelikult t-testi tegemiseks leida iga andmes-
tikus oleva unikaalse koneleja keskmise konetempo koikide vestluste peale,
milles ta osales.

> konetempo_yld <- aggregate(konetempo ~ koneleja + sugu, fonkorp2,
mean) # teeme uue andmestiku, milles keskmistame kdonetempo iga
andmestiku kdneleja (ja tema soo) kohta

> gg boxplot(data = konetempo_yld, x = sugu, y = konetempo, y_ label
= "Konetempo", mode = light_mode_t()) # kuvame uue andmestiku
keskmistatud konetempot joonisel

> var.test(konetempo ~ sugu, data = konetempo_yld) # kontrollime
kénetempo hajuvust rihmades

> t.test(konetempo ~ sugu, data = konetempo_yld, var.equal = TRUE) #
testime konetempo keskmiste erinevust

Two Sample t-test

data: konetempo by sugu
t = -3.015, df = 137, p-value = 0.003063
alternative hypothesis: true difference in means between group M and
group N is not equal to ©
95 percent confidence interval:
-0.5693190 -0.1183193
sample estimates:
mean in group M mean in group N
4.608052 4.951871

Teiseks eeldab t-testi tegemine, et arvuline tunnus (nt konetempo) on
populatsioonis mélemas rithmas normaaljaotusega. Normaaljaotus
tahendab, et koige rohkem esineb andmetes aritmeetilise keskmise timber
koonduvaid vaértusi ning iilejadnud vaartused hajuvad ithtlaselt molemale
poole keskmist. Uhtmoodi vihe on normaaljaotusega vairtuste hulgas
vdga viikeseid ja vdga suuri vadrtusi. Jaotus on seega siimmeetriline ja
nii-6elda kellukese kujuga ning normaaljaotuse seaduspérade tottu saame
aritmeetilise keskmise ja standardhilbe pohjal médrata ka koikide teiste
vaatluste ligikaudsed vairtused, isegi kui me neid tdpselt ei tea.
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Kui vaatame histogrammidelt (joonis 6.3) EKSKFK andmestiku meeste ja naiste
konetempot, ndeme, et siin on tegemist iipris simmeetriliste jaotustega: koige
rohkem on keskmise konetempoga konelejaid (mida joonisel margib oranz ver-
tikaaljoon) ning sellest aeglasemaid ja kiiremaid konelejaid on seda vihem, mida
suurem erinevus keskmisest konetempost on.

Joonis 6.3. Mees- ja naiskdnelejate kbnetempo normaaljaotusele vastavuse visuaalne
kontrollimine

Lisaks visuaalsele vaatlusele on olemas ka statistilisi teste, mille abil normaaljao-
tuse eeldust kontrollida. Uks sagedamini kasutatud teste on Shapiro-Wilki test,
mille nullhiipotees on, et valim on parit normaaljaotusest. Seda nullhiipoteesi on
testi tolgendamisel oluline silmas pidada, kuna erinevalt seose olulisuse testidest
loodame siin jadda nullhiipoteesi juurde ja ndha testi tulemusena seega p-véartust,
mis oleks piisavalt suur selleks, et poleks alust nullhiipoteesi hiiljata.

> shapiro.test(fonkorp2$konetempo) # kas konetempo lldiselt on
normaaljaotusega?

Shapiro-Wilk normality test

data: fonkorp2$konetempo
W = 0.99362, p-value = 0.6928

> tapply(fonkorp2$konetempo, fonkorp2$sugu, shapiro.test) # kas konetempo on
normaaljaotusega mdolemas rihmas (siin rihmas M ja riihmas N)?
M

Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.97753, p-value = 0.2101
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$N
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.98898, p-value = 0.656

Kuna nii meeste kui ka naiste konetempo puhul saame p-véartused, mis on mér-
kimisvéarselt suuremad kui vaikimisi seatud olulisuse nivoo 0,05, pole piisavalt
toendeid selle kohta, et andmed ei oleks normaaljaotusega.

Ehkki t-test on paljudes valdkondades levinud statistiline test, voib selle kasu-
tamist korpus- voi laiemalt keeleandmete analiiiisiks parssida tosiasi, et loomuliku
keele andmetest tuletatud arvandmed (nt sonade pikkus ja sagedus voi viitamis-
kaugused), aga ka koiksugu metaandmed, nagu konelejate vanus, teoste ilmumis-
aastad jm, on harva normaaljaotusega. Mida sellisel juhul teha?

Esiteks voib piitida lihtsalt valimit suurendada. Normaaljaotuse néue on
rangem vaikestes valimites, kus tihes rithmas on 30 vaatlust v6i vihem, korpus-
andmestikud on aga tavaliselt sellest oluliselt suuremad. Valimi suurendamisel
muutub normaaljaotuse ndue vahem oluliseks tinu nn tsentraalsele piirteoree-
mile (ingl central limit theorem), mille jargi piisavalt paljude tiksikute valimite
aritmeetilised keskmised hakkavad ldhenema normaaljaotusele, ehkki tikski valim
ise ei pruugi normaaljaotusega olla. Niiteks kui votame oma 164 vaatlusega kone-
tempo andmestikust 1000 vaiksemat valimit, milles igaithes on ainult 10 algand-
metest juhuslikult valitud kéneleja kdnetempo, ning arvutame iga valimi meeste
ja naiste keskmised konetempod, siis ndeme, et need eri valimite keskmised on
samuti normaaljaotusega. Jooniselt 6.4 ndeme, et 1000st valimist u 200 ringis on
neid, kus 10 koneleja puhul jadb meeste keskmine konetempo u 4,5 silbi juurde
sekundis. Naiste konetempo keskmised on juhuslikes valimites vahem hajuvad:
u 300 valimis 1000st jadb 10 konelejaga valimis naiste konetempo keskmine 4,9
silbi kanti sekundis. Need vairtused on praktiliselt identsed terve andmestiku tege-
like konetempo keskmistega (meestel 4,54 ja naistel 4,89 silpi sekundis).
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Joonis 6.4. 1000 juhusliku valimi keskmiste kdnetempode jaotus

Kuigi uurime enamasti ainult ihtainsat, mitte mitut valimit, aitab tsentraalne
piirteoreem meid seeldbi, et suurem uuritav valim katab rohkem populatsiooni
andmepunkte ja nénda ka erinevaid voimalikke viikeseid juhuslikke valimeid.
Seetottu on suuremate valimite pohjal arvutatud keskmine lahemal tegelikule
populatsiooni keskmisele, samamoodi ka keskmiste erinevus. Seda hoolimata sel-
lest, et iihele voi teisele poole kaldu olevate jaotuste puhul ei pruugi aritmeetiline
keskmine viga histi kirjeldada individuaalselt {ihtki populatsiooni liiget.
Vaatame niiiid vordluseks L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku siinse 6piku ndidis-
uurimuse 1. isiku asesona viljendamise andmestikust viitamiskauguse tunnust,
mis vdljendab, kui kaugel vaadeldavast 1. isiku verbivormist (nt tahan) on sona-
des moodetuna eelmine lahim viide 1. isikule. Voiks oletada, et mida lihemal on

Joonis 6.5. Kaugus eelmisest 1. isiku viitest asesdnata (ei) ja asesdnaga (jah) 1. isiku verbi-
vormide puhul (nt tulen vs. ma tulen)
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eelmine viide, seda vahem peavad konelejad vajalikuks eksplitsiitselt subjektpro-
noomenit (mina/ma) viljendada.

Jooniselt 6.5 ndeme, et tegemist on tugevalt ebasiimmeetrilise jaotusega: ena-
mik eelmisi viiteid 1. isikule on vaadeldavale vormile suhteliselt 1ahedal (umbes
kuni 10 s6na kaugusel), ent harvadel juhtudel on eelmise ja vaadeldava viite vahel
véga suur hulk sonu (koige darmuslikumal juhul tervelt 1415 sona). Sellise jao-
tusega arvuliste tunnuste puhul paigutub aritmeetiline keskmine suurema osa
andmete vairtustest oluliselt korgemale. Vottes aga 16 200-st andmestiku vaat-
lusest jallegi 1000 vaiksemat valimit, milles igaithes 100 juhuslikult valitud rida
algandmestikust, ndeme, et tinu tsentraalsele piirteoreemile jaotuvad nende vali-
mite keskmised viitamiskaugused pronoomenita ja pronoomeniga vaatluste puhul
kiillaltki simmeetriliselt, hoolimata sellest, et viitamiskauguse jaotus ise oli 4drmi-
selt ebastimmeetriline (joonis 6.6).

Joonis 6.6. 1000 juhusliku valimi keskmiste viitamiskauguste jaotus asesdnata (ei) ja ase-
sdnaga (jah) 1. isiku verbivormide puhul

Siiski ei pruugi nii kaldu olevate andmetega kahe rithma aritmeetiliste keskmiste
vordlemine olla keeleteaduslikus méttes kuigi informatiivne. Aritmeetilised keskmi-
sed on viga mojutatud erandlikult suurtest voi vdikestest vadrtustest, ent viitamiskau-
guse puhul, mis peaks konelema inimese t66mélu rollist keeleliste valikute tegemisel,
huvitaksid meid tdenéoliselt pigem erinevused just skaala madalamas otsas.

Normaaljaotuse eelduse rikkumisel voib proovida arvandmeid niisiis hoopis
mingil moel teisendada. Nn paremale kaldu oleva jaotuse puhul, kus meil on palju
vaikeseid ja vahe suuri vaartusi (nagu nt sonasagedused voi eelnevas niites toodud
viitamiskaugused), on tiiiipiliseks teisendamise votteks logaritmimine. Logarit-
mimine on astendamise poordtehe ning teisendab tegelikud arvud mingi kokku-
leppelise arvu ehk aluse (nt 2 voi 10) astmeteks (tabel 6.8).
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Tabel 6.8. Tegelikud vdartused ja nende logaritmitud vaartused vastavalt astendamise
alusele

Tegelik vddrtus  Astendamise alus Logaritmitud Kontroll
vadrtus (aste)

2 0 2A0=1

4 2 2 272 =4

10 2 3,321928 213,321928 = 10

100 2 6,643856 2/6,643856 = 100

1 10 0 10r0=1

4 10 0,60206 1010,60206 = 4

10 10 1 10r1 =10

100 10 2 1022 =100

Sageli kasutatakse logaritmimisel ka naturaallogaritmi /n, mispuhul aluseks on
nn Euleri arv e, mille ligikaudne védartus on 2,71828. Arvud 1-4 saaks teisendada
naturaallogaritmi abil seega arvu 2,71828 vastavateks astmeteks: 0, 0,6931472,
1,098612 ja 1,386294.

Logaritmimine vihendab seega erinevusi suurte vairtuste vahel ning toob
enam esile erinevusi viiksemate véaartuste vahel, sealjuures on logaritmitud vaartu-
sed seda vdiksemad, mida suurem on astendamise alus (vrd tabelis 6.8 logaritmitud
vadrtusi alusel 2 ja 10). Naiteks on arv 100 kiitmme korda suurem kui arv 10, ent kui
teisendada molemad aluse 10 astmeteks, siis on nende vahe vaid kahekordne, kuna
2 on kaks korda suurem kui 1. Paljusid korpuslingvistilistes uurimustes levinud
arvulisi nditajaid, nditeks sagedusi, viitekaugusi, aga ka nditeks hertsiskaalat (vt
P. Lippuse niidisuurimust eesti keele vildetest), tajutaksegi pigem logaritmilisel
skaalal: kui eelmine viide samale isikule oli iihes kontekstis 2 sona kaugusel ja teises
22 soéna kaugusel, on see erinevus koneleja toomailu jaoks olulisem kui erinevus
102 ja 122 séna vahel. Olgu deldud, et logaritmida saab ainult positiivseid, st nullist
suuremaid arve. Kui arvulise tunnuse véaartuste hulgas on ka nulle voi negatiivseid
arve, voib koikidele vadrtustele enne logaritmimist liita mingi konstandi, mis muu-
daks koik vairtused nullist suuremaks: nditeks -10 + 11=1,-5+11=6,0 + 11 =
11,4+ 11=15,5+11=16.

Kui logaritmime tilal néiteks toodud viitamiskaugusi, ndeme, et erinevused
suurte vadrtuste vahel muutuvad vdiksemaks ning jaotus muutub oluliselt siim-
meetrilisemaks. Holpsamaks vordlemiseks on esimesel alumisel graafikul kuvatud
tegelikud viitamiskaugused (sonades) logaritmilisel skaalal ning teisel graafikul
tegelike viitamiskauguste logaritmitud vidrtused, erinevus kahe graafiku vahel
seisneb x-teljel kuvatavates vaartustes. Kuna viitamiskauguste seas on ka nulle
(eelmine viide on vahetult vaadeldava vormi ees), peame logaritmimisel liitma
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koikidele algsetele viitamiskaugustele arvu 1 (R-i koodis logIp). T-testi tehes peak-
sime vordlema tegelike viitamiskauguste asemel niiiid logaritmitud viitamiskau-
gusi asesonaga ja asesonata kasutusjuhtude puhul.

> # kuvame tegelikke viitamiskaugusi logaritmilisel skaalal
> gg_histogram(data = isikl, x = kaugus_eelmisest,

facet = pron,

y_label = "Vaatlusi",

x_label = "Kaugus eelmisest 1. isiku viitest (logaritmilisel
skaalal)",

binwidth = 0.5,

boundary = 0,

mode = light mode t(),

x_transform = "loglp", # kuvame tegelikke viitamiskaugusi
logaritmilisel skaalal
y_breaks = seq(9, 1600, 400), # y-telje intervallid

y_labels = seq(@, 1600, 400), # y-telje intervallide sildid
x_breaks = floor(exp(seq(9,6,2))-1)) # x-telje intervallid

> # kuvame logaritmitud viitamiskaugusi
> isikl$kaugus_eelmisest_loglp <- loglp(isikl$kaugus_eelmisest) # loome
logaritmitud kaugustega tunnuse
> gg histogram(data = isikl, x = kaugus_eelmisest_loglp, # kuvame logaritmitud
viitamiskaugusi
facet = pron,
y_label = "Vaatlusi®”,
x_label = "Logaritmitud kaugus eelmisest 1. isiku viitest",
binwidth = @.5,
boundary = 0,
mode = light_mode_t(),
y_labels = seq(9, 1600, 400))
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Kolmandaks vdime normaaljaotuse eelduse rikkumisel kasutada mond sellist testi,
mis normaaljaotuse eeldust ei sea. Selliseks testiks on niiteks sdltumatute riih-
madega Manni-Whitney U-test (ingl Mann-Whitney U-test), mida tuntakse ka
nime all Wilcoxoni astaksummatest (ingl Wilcoxon rank sum test). Kui tegemist
on paarisvordlusega (ingl paired), saab kasutada Wilcoxoni astakmargitesti (ingl
Wilcoxon signed rank test).

U-test on soltumatute rithmadega t-testi mitteparameetriline alternatiiv. See ei
vordle mitte kahe rithma aritmeetilisi keskmisi, vaid jarjekorranumbritel ehk asta-
kutel (ingl rank) pohinevaid rithmadevahelisi erinevusi. Erinevalt t-testist ei eelda
U-test niisiis, et andmed parinevad normaaljaotusega populatsioonist, mida saab kir-
jeldada kindlate parameetrite alusel, nagu aritmeetiline keskmine ja standardhélve.
Selliseid meetodeid, mis ei eelda populatsioonilt mingit kindlat statistilist jaotust
(nt normaaljaotust voi ka hii-ruut-jaotust), nimetataksegi mitteparameetrilisteks.

U-testi nullhiipotees on, et tdendosus, et juhuslikult {ihest rithmast valitud
vadrtus (nt juhusliku naiskoneleja konetempo) on suurem kui teisest rithmast
juhuslikult valitud véartus (juhusliku meeskoneleja konetempo), on sama suur
kui téendosus, et see on vdiksem. See viitab sellele, et mingi vaatluse emba-kumba
rithma kuulumine ei aita ennustada tema arvulise tunnuse véaartust. Test pohineb
arvulise tunnuse vaartuste jarjestamisel kasvavas jarjekorras nonda, et igale vaat-
lusele madratakse jarjekorranumber ehk astak. Koige vdiksema astaku vddrtus on
1 ja koige suurem astak vordub valimi koéikide vaatluste arvuga. Kui kahe rithma
vaatlused paiknevad sellises jarjestatud arvureas ldbisegi, ei erine rithmad teine-
teisest arvulise tunnuse jaotuse poolest ja kui mélemas rithmas on sama palju
vaatlusi, ei tohiks tihe rithma astakute summa olla sellisel juhul teise rithma omast
oluliselt suurem ega vaiksem. Kui kaks rithma on aga teineteisest tdiesti erinevad,
paiknevad jdrjestatud arvurea kdrgemas otsas ainult ithe rithma vaatlused ning
madalamas otsas teise rithma vaatlused ning teadmine, kumba rithma mingi vaat-
lus kuulub, aitab ennustada ka vaatluse huvipakkuva arvulise tunnuse vaartust.
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> fonkorp2$astak <- rank(fonkorp2$konetempo) # lisame vaatlustele astakud
> head(fonkorp2[order(fonkorp2$konetempo), c("sugu”, "konetempo", "astak")],
10) # 10 aeglaseimat konelejat

sugu konetempo astak

154 M 2.519344 1
1 M 3.129401 2
89 M 3.162008 3
18 M 3.389018 4
8 M 3.482338 5
13 M 3.487966 6
144 M 3.516548 7
145 M 3.570801 8
20 M 3.583910 9
7 M 3.643304 10

> tail(fonkorp2[order(fonkorp2$konetempo), c("sugu”, "konetempo", "astak")],
10) # 10 kiireimat konelejat
sugu konetempo astak

113 N 5.901199 155
9 N 5.913105 156
160 N 5.971259 157
149 N 5.986507 158
164 M 6.117915 159
64 N 6.171709 160
60 M  6.293195 161
106 M 6.626139 162
43 M 6.751879 163
105 N 6.758682 164

Joonis 6.7. Mees- ja naiskdnelejate keskmiste kdnetempode jarjestamisel saadud astakud
ehk jarjekorranumbrid ja astakute summad
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Konetempo andmestiku puhul ndeme, et 10 kdige aeglasema koneleja hulgas on
ainult meeskonelejad ning 10 koige kiirema koneleja hulgas on rohkem naiskéne-
lejaid. Seega ei paikne mees- ja naiskonelejate konetempo vaartused meie jarjes-
tatud tabelis tdiesti juhuslikult labisegi ning voiksime oletada, et kdneleja soo ja
konetempo vahel on seos.

U-testi teststatistik U (voi W) leitakse astakute summa (R) ning rithmade
vaatluste arvu pohjal (N). Konetempo andmestiku vastavad andmed on esitatud
joonisel 6.7.

Statistiku arvutamiseks kasutatakse alltoodud valemeid (N, on esimese riithma
vaatluste arv, N , teise rithma vaatluste arv, R | esimese rihma astakute summa, R,
teise rithma astakute summa) ning valitakse vddrtus, mis on vdiksem.

N, x (N, +1)
U1=(N1><N2)+—2 -R

N, x(N,+1)
U2=(N1><N2)+f— s

Praegusel juhul saame leida niisiis mees- ja naiskonelejate rithmade U védrtused
ning valida neist vahima.

74 % (74 + 1)

U, = (74 x 90) + — - 5096 = 4339
90 x (90 + 1)

UN =(74x90) + — - 8434 = 2321

Selleks, et saada teada, kas vihima statistiku vdartus (siin U = 2321) viljendab
statistiliselt olulist seost, vorreldakse seda viikeste valimite puhul (mdlema rithma
n < 25) taaskord kriitiliste vaartuste tabeliga (vt Stefanowitsch 2020: 449-450).
Suuremate valimite puhul saab U-statistiku pohjal arvutada z-statistiku vaartuse
ning vorrelda seda normaaljaotuse kriitiliste vdartustega. Samuti saame hinnata
seose olulisust p-véddrtuse abil.

> wilcox.test(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2) # teeme U-testi
Wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: konetempo by sugu

W = 2321, p-value = 0.0008603
alternative hypothesis: true location shift is not equal to ©
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Kuna U-test tegeleb jérjestatud arvureaga, sobib see histi ka jdrjestusskaala tun-
nustele, nt kiisimustikes sageli kasutatud Likerti skaalale, millel arvud (nt 1-5 voi
1-7) véljendavad tegelikult mingeid jérjestatud kategooriaid, mitte aga klassikalisi
arvulisi vaartusi, nagu loendus- voi méotmisandmed. Nagu nimi titleb, saab jér-
jestusskaala vadrtusi kiill vdiksemast suuremani jirjestada ning leida ka jérjestatud
variatsioonirea keskmise vaartuse ehk mediaani, ent matemaatilised tehted, nagu
liitmine-lahutamine, korrutamine-jagamine voi ka aritmeetilise keskmise leid-
mine, ei ole jarjestusskaala vddrtustega tingimata tdhenduslikud. Nditeks vastused
1 (,ildse ei noustu®) ja 2 (,,pigem ei ndustu®) ei anna kokku vastust 3 (,,nii ja naa“),
samuti ei tahenda vastus 5 (,,taiesti nous®) viis korda rohkem noustumist kui vastus
1 (,ildse ei ndustu®). Jarjestusskaalal voib kujutada teisigi hierarhilisi tunnuseid,
nditeks elusust voi abstraktsust/konkreetsust. U-testiga on voimalik hinnata, kas
tihes rithmas tédheldatud vaartused paiknevad jarjestusskaalal pigem korgemal voi
madalamal kui teises rithmas.

Ka U-testi voiks tdiendada mone méju suurust kirjeldava seosekordajaga. Sel-
leks sobivad niiteks Glassi astakutega biseriaalne korrelatsioonikordaja (ingl
Glass’ rank biserial correlation coefficient), mida soltumatute rithmade puhul nime-
tatakse ka Cliffi deltaks (vt nt selles opikus M.-L. Pilviku ndidisuurimust /¢- ja
sti-liiddete produktiivsusest).

> library(effectsize) # laadime paketi effectsize funktsioonid
> rank_biserial(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2) # leiame
korrelatsioonikordaja

r (rank biserial) | 95% CI

-0.30 | [-0.45, -0.13]

Coheni (1988) esitatud skaala jargi saab kordaja vaartust tolgendada vastavalt tabe-
lis 6.9 esitatule.

Tabel 6.9. Astakutega biseriaalse korrelatsioonikordaja r tdlgendamise skaala

r<0,1 vaga nork
0,1 <r<0,3 nork
0,3<r<0,5 keskmine

r=0,5 tugev

T-testi ja U-testiga voime vorrelda keskmisi ainult kahes rithmas, st rithmitaval
kategoorilisel tunnusel saab olla ainult kaks erinevat vairtust (nt mees/naine,
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pronoomenigal/ pronoomenita). Kui kategoorilisel tunnusel on enam kui kaks
erinevat vadrtust, voib kasutada ANOVA-testi (ingl analysis of variance) ehk
dispersioonanaliiiisi, kui arvulise tunnuse jaotus rithmades ldheneb normaaljao-
tusele'®, voi Kruskali-Wallise testi, kui ei ldhene ja meil on liiga vihe vaatlusi, et
voiksime normaaljaotuse eeldust leevendada. Jagame niiteks konetempo andmes-
tiku konelejad vanuse pohjal kolme vanuserithma - 20-34-aastased, 35-49-aasta-
sed ja 50-69-aastased - ning kontrollime, kas konetempo keskmiste erinevus eri
vanuserithmades on statistiliselt oluline.

# jagame konelejad vanuse pdhjal 3 vanuseriihma
fonkorp2$vanuseryhm <- cut(fonkorp2$vanus, breaks = c(@, 34, 49, 69), labels
c("20-34", "35-49", "50-69"))

v v

> # karpdiagramm konetempo jaotumisest eri vanuseriihmades

> gg _boxplot(data = fonkorp2, x = vanuseryhm, y = konetempo,
x_label = "Vanuseriihm",
y_label = "Konetempo",

mode = light_mode_t())

> tapply(fonkorp2$konetempo, fonkorp2$vanuseryhm, shapiro.test) #
normaaljaotuse kontroll ruhmades
$°20-34
Shapiro-Wilk normality test
data: X[[i]]
W = 0.99094, p-value = 0.8508

$ 35-49°

1 Qigupoolest tuleks ANOVA puhul kontrollida mitte niivérd arvulise tunnuse enda nor-
maaljaotust kui nn jéddkide (ingl residuals) vastavust normaaljaotusele, millest on lahemalt juttu
jargmises alapeatiikis.
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Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.97874, p-value = 0.6279

$°50-69°
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.94883, p-value = 0.05404

> bartlett.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2) # rihmade hajuvuse
sarnasuse kontroll

Bartlett test of homogeneity of variances

data: konetempo by vanuseryhm
Bartlett's K-squared = 0.17327, df = 2, p-value = 0.917

> oneway.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2, var.equal = TRUE) #
parameetriline ANOVA-test sarnase hajuvusega riihmade puhul (var.equal = TRUE)

One-way analysis of means

data: konetempo and vanuseryhm
F = 1.6275, num df = 2, denom df = 161, p-value = 0.1996

> kruskal.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2) # mitteparameetriline
Kruskali-Wallise test

Kruskal-Wallis rank sum test

data: konetempo by vanuseryhm
Kruskal-Wallis chi-squared = 3.6467, df = 2, p-value = 0.1615

Nii parameetrilise ANOVA kui ka mitteparameetrilise Kruskali-Wallise test iitle-
vad meile konetempo andmestiku puhul, et pole piisavalt toendeid selle kohta, et
eri vanuserithmade konetempode keskmised oleksid statistiliselt oluliselt erinevad
(testide p-vadrtused on suuremad kui 0,05). Kui aga statistiliselt oluline erinevus
oleks olemas, naeksime testide pohjal ainult seda, et vdhemalt kaks rithma on iiks-
teisest oluliselt erinevad, ent ei nideks seda, millised need rithmad on (néiteks kas
koige nooremad erineksid koige vanematest, koige nooremad keskmistest, kesk-
mised koige vanematest voi koik rithmad tiksteisest).

Erinevuste viljaselgitamiseks on véimalus teha ka iga rithmade paariga eraldi
t-test voi U-test (nt 3 rithma puhul teeksime 3 testi, 4 rithma puhul 6 testi jne).
Sellisel juhul tuleb arvesse votta, et teeme kahe tunnuse vahelise seose leidmiseks
samade andmetega mitu vordlust ehk testime sisuliselt mitut eraldi hiipoteesi.
Seetottu kumuleeruvad eksimismédrad, mida nullhiipoteesi timberliikkamisel iga
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paari vordluses lubame (nn mitmese testimise probleem)''. Nditeks kui oleme
seadnud olulisuse nivooks 0,05 ja vordleme kolme vanuseriithma, siis viites, et seos
kahe tunnuse vahel ei ole juhuslik, lubame endale iga rithmade paari vordluses
viieprotsendilist eksimismidéra. Ent tdendosus, et teeme sealjuures vea vihemalt
ithe hiipoteesipaari korral (nn katseviisiline viga, ingl family-wise error rate), on
tegelikult 1 - (1 - 0,05)° = 0,14 ehk 14%. Nelja rithma vordlemise puhul kasvaks
see 26% peale (1 - (1 - 0,05)°) jne. Uks levinud viis katseviisilise veaga arvesta-
miseks on kasutada Bonferroni parandust, mispuhul jagatakse olulisuse nivoo
alfa vidrtused labi vordluste/testide arvuga. Naiteks kui vordleme omavahel kolme
rithma, oleks iga rithmade paari vordluse lubatud veamaar 0,05 / 3 = 0,0167 ning
olulist seost vdidaksime ainult siis, kui iga testi p-vdirtus jadb alla selle nivoo.
Bonferroni parandust peetakse sageli aga liialt konservatiivseks, eriti juhul, kui
vorreldakse paljusid rithmi, kuna rithmade arvuga ldbi jagades muutub alfa vaar-
tus sellisel juhul véga vdikeseks ning suureneb téendosus magada maha tegelikult
olulisi seoseid. Paljude rithmade puhul voib kasutada seega niiteks Holmi-Bon-
ferroni parandust, mis jéarjestab koik paariviisilised vordlused kasvavalt nende
testi p-védrtuste jarjekorras ning kahandab iga jargmise vordluse jaoks rithmade
arvu, millega alfa vadrtust 14bi jagada. Niiteks kolme rithma puhul peaks esimese,
koige vdaiksema p-vadrtusega vordluse p-vairtus olema vdiksem kui 0,05/ 3 =
0,0167, teise vordluse oma viiksem kui 0,05 / 2 = 0,025, kolmanda oma vaiksem
kui 0,05 / 1 = 0,05. Vordleme nditeks konetempo keskmiste erinevusi, vorreldes
korraga ainult kaht vanuseriihma.

> t.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2[fonkorp2$vanuseryhm != "50-
69",], var.equal = TRUE) # ainult 20-34 ja 35-49

Two Sample t-test

data: konetempo by vanuseryhm
t = 1.7294, df = 119, p-value = 0.08633 # p peaks olema < 0.0167
alternative hypothesis: true difference in means between group 20-34 and group
35-49 is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.03463742 ©0.51246882
sample estimates:
mean in group 20-34 mean in group 35-49
4.833987 4.595072

> t.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2[fonkorp2$vanuseryhm != "35-
49",], var.equal = TRUE) # ainult 20-34 ja 50-69

Two Sample t-test

data: konetempo by vanuseryhm
t = 1.0082, df = 121, p-value = 0.3153 # p peaks olema < 0.025

' Sama probleemiga puutume kokku siis, kui testime uuritava tunnuse seotust samas valimis
mitme erineva seletava tunnusega ja teeme selleks mitu statistilist testi.
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alternative hypothesis: true difference in means between group 20-34 and group
50-69 is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.1301869 0.4004043
sample estimates:
mean in group 20-34 mean in group 50-69
4.833987 4.698879

> t.test(konetempo ~ vanuseryhm, data = fonkorp2[fonkorp2$vanuseryhm != “20-
34",], var.equal = TRUE) # ainult 35-49 ja 50-69

Two Sample t-test

data: konetempo by vanuseryhm
t = -0.68145, df = 82, p-value = 0.4975 # p peaks olema < 0.05
alternative hypothesis: true difference in means between group 35-49 and group
50-69 is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.4068467 ©0.1992327
sample estimates:
mean in group 35-49 mean in group 50-69
4.595072 4.698879

Néeme, et statistiliselt olulisi erinevusi kdnetempo keskmistes ei ole ithegi vanuse-
rithmade paari vahel. Seega saame kinnitust kolme rithma vorrelnud ANOVA-testi
ja Kruskali-Wallise testi tulemustele.

6.2.1.3. Kahe arvulise tunnuse vahelised seosed: Pearsoni
ja Spearmani korrelatsioonikordajad

Kahe arvulise tunnuse vahelise seose hindamiseks kasutatakse enamasti kas para-
meetrilist Pearsoni r voi mitteparameetrilist Spearmani p korrelatsioonikordajat,
vastavalt sellele, milline on arvuliste tunnuste jaotus (normaaljaotus voi mitte-
normaaljaotus) ja millise kujuga on kahe tunnuse vaheline seos (lineaarne voi
mittelineaarne). Lineaarse ehk sirgjoonelise seose puhul muutuvad mélema tun-
nuse védrtused tihtlaselt kindlas suunas kogu skaala ulatuses (joonisel 6.8 paneelid
a ja b), mittelineaarse seose puhul aga voib tihes skaala otsas olla seos tugevam,
teises norgem (paneelid c ja d). Mélemad korrelatsioonikordajad eeldavad siiski, et
seos kahe arvulise tunnuse vahel on monotoonne ehk tithesuunaline, mistottu pole
need tahenduslikud nditeks juhul, kui mingis skaala ulatuses on seos negatiivne
ehk kahanev, teises aga positiivne ehk kasvav (paneel e).
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Joonis 6.8. Kahe arvulise tunnuse vahelise seose voimalikke kujusid

Eelmises alapeatiikis saime teada, et vanuseriihmade vahel ei ole konetempos olu-
lisi erinevusi. Vaatame aga niiiid, kuidas mojutab konetempot vanus pideva, mitte
rithmitava tunnusena.

> gg point(data = fonkorp2, x = vanus, y = konetempo,
y_label = "Konetempo",
alpha = 0.3, # punktide labipaistvus
size = 2, # punktide suurus
mode = light mode_t()) +
geom_smooth(method = "loess", color = "orange3") # oranz koéver trendijoon
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Nideme jooniselt, et tegemist on suhteliselt lineaarse monotoonse seosega, ent
kuna punktiparvest ldbi tommatud trendijoon on peaaegu horisontaalne, ei tundu
vanuse ja kdnetempo vahel viaga tugevat seost olevat. Leiame selle kinnituseks voi
timberlitkkamiseks ka korrelatsioonikordaja.

> cor(fonkorp2$vanus, fonkorp2$konetempo, method = "“pearson”) # Pearsoni
korrelatsioonikordaja r
[1] -0.1005938

Korrelatsioonikordaja on arvuline védartus, mis néitab korrelatsiooni ehk seose
1) olemasolu, 2) tugevust ja 3) suunda, aga mitte statistilist olulisust. Kordaja véaar-
tus jadab -1 ja 1 vahele. Kui kordaja védrtus on 0, siis seos puudub; kui kordaja
vairtus on 1, siis on tegemist ideaalse positiivse seosega: iga {ihikulise kasvu kohta
tihes tunnuses toimub kindla suurusega kasv ka teises tunnuses; kui kordaja véar-
tus on -1, on tegemist ideaalse negatiivse seosega; iga ithikulise kasvu kohta iihes
tunnuses toimub kindla suurusega kahanemine teises tunnuses. Selliseid ideaal-
seid korrelatsioone tavaliselt keeleandmetes ei kohta. Seose tugevuse hindamisel
lahtutakse sotsiaal- ja humanitaarteadustes sageli taaskord Coheni (1988) skaalast
(tabel 6.10).

Tabel 6.10. Pearsoni korrelatsioonikordaja r tdlgendamise skaala

|r| < 0,1 vaga nork
0,1 <|r] <0,3 | nork
0,3<|r[ <0,5 | keskmine

0,5<|r] <0,7 | tugev

0,7 < |r] viga tugev

Vanuse ja konetempo vahel on niisiis (vaga) nork negatiivne seos: kui vanus kas-
vab, siis konetempo 6ige pisut aeglustub.

Pearsoni kordaja r sobib histi juhul, kui mélemad arvulised tunnused on
normaaljaotusega ning kui nendevaheline seos on sirgjooneline ehk lineaarne.
Jooniselt juba ndgime, et seos vanuse ja konetempo vahel oli lineaarne. Vaatame
niitid ka tunnuste normaaljaotust.
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> shapiro.test(fonkorp2$konetempo) # kénetempo normaaljaotuse kontrollimine
Shapiro-Wilk normality test

data: fonkorp2$konetempo
W = 0.99362, p-value = 0.6928 # p > 0.05 (normaaljaotus)

> shapiro.test(fonkorp2$vanus) # vanuse normaaljaotuse kontrollimine
Shapiro-Wilk normality test

data: fonkorp2$vanus
W = 0.92688, p-value = 2.197e-07 # p < 0.05 (ei ole normaaljaotus)

Jallegi ei ole normaaljaotuse ndue nii range, kui valim on suurem, ent Pearsoni
kordaja on viga tundlik ebaharilike viirtuste suhtes. Seda seetéttu, et kordaja
leidmiseks piiiitakse ldbi punktide tommata selline sirge, mis ldbiks koiki punkte
voimalikult 1dhedalt, aga jadks samal ajal sirgeks. Sirge véljendab sisuliselt ennus-
tusi: kui on teada ithe tunnuse védrtus, siis sirge pealt leiaksime sellele vastava teise
tunnuse ennustatud vairtuse. Kui moni vaatlus on aga teistest vaga erinev, mojutab
see tugevalt seda, millise kaldega sirge on tommatud (joonis 6.9).

Joonis 6.9. Korrelatsioonikordaja muutus vastavalt erandlike koosesinemiste (b) voi erand-
likult suurte voi vaikeste vaatluste (c) olemasolule

Jooniselt 6.9 ndeme, et kui lisame paneelil a kuvatud 30-le juhuslikult genereeritud
vaatlusele kaks vaatlust, mille védrtuste koosesinemine on teistega vorreldes erand-
lik (paneel b), muutub lébi punktiparve tommatud sirge kalle oluliselt laugemaks
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ning korrelatsioon muutub palju nérgemaks. Lisades aga vaatlustele ebaharilikult
suure tunnusl ja tunnus2 vadrtustega vaatluse (paneel c), mis samas sobitub hasti
trendijoonele, sirge kalle vaga palju ei muutu, ent korrelatsioon ldheb tugevamaks.
Koondmaiste erindid alla loeme tavaliselt {ihe arvulise tunnuse vaatlemisel selle
ebaharilikult suured/vaikesed vaartused; kahe arvulise tunnuse vaatlemisel aga
voime erinditeks pidada ka erandlikke tunnusekombinatsioone.

Tunnuste enda vastavusest normaaljaotusele on seega olulisem, et andmetes
ei oleks erindeid ning et iiksikute vaatluste kaugused punktidest labi tommatud
duks iihes sirge 16igus sirgele oluliselt ldhemale kui mones teises 16igus (joonis
6.10). Vastasel juhul saame kiill korrelatsioonikordajat arvutada, ent see ei ole kuigi
tahenduslik, kuna iseloomustab kahe tunnuse vahelist seost heal juhul ainult véi-
kese osa vaatluste jaoks ning viga, mis sirge ennustusega kaasneb, ei oleks tdiesti
juhuslik.

Joonis 6.10. Juhuslikult, homoskedastiliselt jaotunud jadgid (A), mustriliselt, heteroskedas-
tiliselt jaotunud jaagid (B) ning vastavate jadkide vastavus normaaljaotusele (g, b)

Joonisel 6.10 on vasakpoolsetel paneelidel (A ja a) kuvatud juhuslikult jaotunud
jaagid ning parempoolsetel (B ja b) ebaiihtlaselt, mustriliselt jaotunud jaagid.
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Uhtlaselt ja juhuslikult (ehk homoskedastiliselt) jaotunud jaikide puhul ei soltu
vaatluse ithe arvulise tunnuse vairtuse erinevus trendijoonest sellest, milline on
teise arvulise tunnuse vadrtus. Ebaiihtlaselt ja mustriliselt (ehk heteroskedastiliselt)
jaotunud jadkide puhul aga soltub, nditeks joonise 6.10 paneelil B ldhevad jaagid
seda suuremaks, mida suuremaks laheb tunnusl viaartus. Kahe tunnuse vahelist
seost kujutav trendijoon kirjeldab nonda hasti vaatlusi, mille tunnusl vaartus on
vdike, aga halvasti neid, mille tunnusI vaartus on suur. Mélemal puhul ndeme aga,
et jadgid on normaaljaotusega (histogrammid on enam-vihem siimmeetrilised
ning Shapiro-Wilki testi p-véadrtused on > 0,05). Vaatame niitid ka konetempo ja
vanuse vahelise suhte jadke. Jadkide leidmiseks peame tegema 6igupoolest esmalt
lineaarse regressioonimudeli, millest on ldhemalt juttu alapeatiikis 6.2.2.1. Homo-
skedastilisuse testimiseks kasutame paketti per formance (Liidecke jt 2021).

> konet_van.lm <- 1lm(konetempo ~ vanus, data = fonkorp2) # teeme lineaarse
mudeli
> konet_van_jaagid <- data.frame(jaagid = residuals(konet_van.lm)) # leiame
mudeli jaagid
> # vaatame histogrammil jadkide jaotumist
> gg _histogram(data = konet_van_jaagid, x = jaagid,

x_label = "Jadkide jaotumine",

y_label = "Vaatlusi",

mode = light_mode_t())

> shapiro.test(konet_van_jaagid$jaagid) # testime jadkide normaaljaotust
Shapiro-Wilk normality test

data: konet_van_jaagid$jaagid
W = 0.99573, p-value = 0.9221 # p > 0.05 (on normaaljaotus)

> install.packages("performance") # installime paketi performance
> library(performance) # laadime paketi performance funktsioonid
> check_heteroscedasticity(konet_van.1lm) # kontrollime jadkide
homoskedastilisust

OK: Error variance appears to be homoscedastic (p = ©.455).
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Nieme, et voime toepoolest Pearsoni kordajat kasutada, kuna 1) seos vanuse ja
konetempo vahel on enam-vihem monotoonne ja lineaarne (ehkki nork), 2) jaa-
gid on normaaljaotusega ja 3) jaagid on homoskedastiliselt jaotunud. Andmetes
esineb kiill meeskonelejate hulgas tiksikuid erandlikult suuri voi vdikesi vadrtusi
(vt joonist 6.1), mis voivad kordaja vadrtust mojutada. Vahel voib olla moistlik
sellised vaatlused andmete hulgast eemaldada, eriti kui tegemist on nditeks moot-
misvigadega. Alati ei ole see aga pohjendatud, kuna erandlikud vdartused voivad
olla ka loomulik osa varieerumisest ning nende eemaldamine teeks valimi popu-
latsiooniga vorreldes kunstlikult homogeensemaks. Praegusel juhul ei ole head
pohjust kiireid ja aeglaseid konelejaid andmetest vilja jatta, ent voime vorrelda
korrelatsioonikordaja védirtusi koos erinditega ja ilma erinditeta ning raporteerida
molemat véadrtust. Alloleva koodiploki valjundist ndeme, et kui erindid andmesti-
kust vilja jatta, laheb korrelatsioon kahe tunnuse vahel veel norgemaks.

> out <- boxplot.stats(fonkorp2$konetempo)$out # leiame erandlikud vaartused
> fonkorp2_erinditeta <- fonkorp2[!fonkorp2$konetempo %in% out,] # teeme uue
andmestiku ilma erinditeta

> cor(fonkorp2_erinditeta$vanus, fonkorp2_erinditeta$konetempo, method =
"pearson") # leiame korrelatsioonikordaja ilma erinditeta andmestikus

[1] -0.07053582

Kui parameetriliste kordajate ja testide eeldused on rikutud, voib kasutada mitte-
parameetrilist kordajat voi testi. Spearmani astakkorrelatsioonikordaja p sobibki
juhtudel, kui arvuliste tunnuste jaotus on ebasiimmeetriline, kui seos on kiill iithe-
suunaline, aga mitte lineaarne, voi kui andmetes on erindeid, mida ei saa eemal-
dada. Spearmani kordaja on mitteparameetriline seosekordaja, kuna pohineb
sarnaselt U-testiga tegelike arvuliste vddrtuste asemel jarjestatud arvurea astakutel
ega eelda, et tunnused voi jaagid oleksid populatsioonis normaaljaotusega. Seetdttu
sobib see ka jérjestusskaala tunnuste vahelise korrelatsiooni hindamiseks. Hin-
dame niitid konetempo ja vanuse seost mitteparameetrilise Spearmani kordajaga.

> cor(fonkorp2$vanus, fonkorp2$konetempo, method = "spearman") # leiame
Spearmani korrelatsioonikordaja
[1] -0.1000425

Ehkki Spearmani p kui mitteparameetriline kordaja tundub jaotuste kohta kdivate
eelduste puudumise tottu justkui turvalisem valik, jaab selle vadrtus sageli Pearsoni
r seosekordajast viiksemaks. Nonda on eelduste tditmisel ja lineaarse seose puhul
Pearsoni kordaja tapsem ja tugevam seose tugevuse moodik.

Nii parameetriline Pearsoni kordaja kui ka mitteparameetriline Spearmani
kordaja nditavad kiill dra seose tugevuse ja suuna (seos on kas positiivne voi
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negatiivne), ent ei iitle, kas see seos on ka statistiliselt oluline. Seda, kas korrelat-
sioonikordaja vairtus on nullist statistiliselt oluliselt erinev, saab kontrollida kor-
relatsioonitestiga. Korrelatsioonitesti nullhiipotees on, et korrelatsioonikordaja
védrtus on 0 ehk seos kahe tunnuse vahel puudub.

> cor.test(fonkorp2$vanus, fonkorp2$konetempo, method = "pearson™) # testime
Pearsoni kordaja olulisust

Pearson's product-moment correlation

data: fonkorp2$vanus and fonkorp2$konetempo
t = -1.2869, df = 162, p-value = 0.2 # p > 0.05 (ei ole statistiliselt
oluline)
alternative hypothesis: true correlation is not equal to ©
95 percent confidence interval:
-0.24998984 0.05348055
sample estimates:
cor
-0.1005938

> cor.test(fonkorp2$vanus, fonkorp2$konetempo, method = "spearman”) # testime
Spearmani kordaja olulisust

Spearman's rank correlation rho

data: fonkorp2$vanus and fonkorp2$konetempo
S = 808674, p-value = 0.2025 # p > 0.05 (ei ole statistiliselt oluline)
alternative hypothesis: true rho is not equal to ©
sample estimates:
rho
-0.1000425

Warning message:
In cor.test.default(fonkorp2$vanus, fonkorp2$konetempo, method = "spearman")
Cannot compute exact p-value with ties

Kui saame Spearmani kordaja olulisust testides iilaloleva hoiatuse, tdhendab see
seda, et emb-kumb arvuline tunnus sisaldab kaht v6i enamat samasuguse vaértu-
sega vaatlust (nditeks on meil mitu 22-aastast konelejat) ning nende jarjestamisel
tekivad viigiseisud ja astakud ldhevad jagamisele. Nditeks kuuele konelejale, kelle
vanused on 20, 20, 21, 22, 22, 22, peaksime médrama astakud 1,5, 1,5 (sest (1 + 2)
/2=15),3,5,5,5(sest (4+5+6)/3=5). See omakorda ei voimalda p-vairtust
vilja arvutada tapselt, vaid 1dhendusmeetodiga, mis ei tdhenda aga, et test ei oleks
usaldusvédrne.

Korrelatsioonitesti raporteerimisel on heaks tavaks raporteerida nii seose
suund, tugevus kui ka olulisus, samuti statistiku vdartus ja vabadusastmete arv.
Naiteks ,,Pearsoni korrelatsioonikordaja pohjal on kdnetempo ja vanuse vahel
negatiivne, ent nork ja statistiliselt ebaoluline seos (r = -0,1, 95% usaldusvahemik
[-0,25, 0,05], #(162) = -1,29, p = 0,2)
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6.2.2. Mitmetunnuseline seoste analiiis: statistilised mudelid

Statistilised mudelid on kasulikud eeskétt juhul, kui tahame uurida ja kirjeldada
enam kui kahe tunnuse vahelisi seoseid. Need laiendavad statistilise analiiiisi voi-
malusi, voimaldades uuritava tunnuse vairtuste seletamisel votta korraga arvesse
mitme lingvistilise, kontekstuaalse voi sotsiodemograafilise tunnuse majusid.
Siinses alapeatiikis radgime pogusalt just sellistest mudelitest, mis kirjeldavad iihe
uuritava tunnuse vidrtuste muutumist vastavalt mitme seletava tunnuse vaartuste
kombinatsioonile. Kirjeldame vaid paari tavalisemat statistiliste mudelite klassi,
mis on ka Eesti keeleteaduses laiemalt levinud. Ehkki sobiva mudeli valimine ja
tolgendamine on seda holpsam, mida rohkem erinevate mudelite t66pohimotteid
ja eeldusi moista, on nende rakendamine ja uurimist6os kasutamine voimalik ka
ilma nende aluseks olevatesse matemaatilistesse seadusparadesse ja algoritmidesse
stiitbimata. Siin anname mone niite statistiliste mudelite praktilisest rakendamisest
ja tolgendamisest keeleteaduslikus uurimist6os.

6.2.2.1. Regressioonimudelid

Regressioonimudelid on statistiliste meetodite pere, mis sobitavad uuritava ja sele-
tava(te) tunnus(t)e vahelise suhte kirjeldamiseks andmetele kindla matemaatilise
mudeli, tiritades sealjuures minimeerida erinevusi mudeli ennustuste ja tegelike
valimi andmete vahel. Mudeli poéhiliseks valjundiks on koefitsiendid, mis vil-
jendavad kvantitatiivselt iga seletava tunnuse moju uuritava tunnuse vaartuste
varieerumisele.

6.2.2.1.1. Lineaarne regressioon

Arvulise uuritava tunnuse puhul kasutatakse sageli lineaarset regressiooni (ingl
linear regression), mis voimaldab ennustada arvulise uuritava tunnuse keskvéar-
tust soltuvalt seletavate tunnuste vairtuste kombinatsioonist (vt P. Lippuse néidis-
uurimust). Néiteks voime uurida lineaarse regressiooni abil, kuidas méjutavad
koneleja konetempot korraga tema vanus ja sugu: kas vanemad inimesed raagivad
aeglasemalt kui noored ning kas naiste ja meeste vahel on mingeid erinevusi?
Kéige lihtsamal kujul esineb lineaarse regressiooni mudel kujul Y= + f X, +
&, kus Y tihistab uuritava tunnuse keskviartust, X, tihe seletava tunnuse vairtust,
j3, on vabaliige (ingl intercept), B, on regressioonikordaja ehk kalle (ingl slope) ning
¢ on mudeli juhuslik viga. Vabaliige viljendab uuritava tunnuse véartust seletava
tunnuse referentsviirtuse korral. Arvulistel seletavatel tunnustel on referentsvaar-
tuseks tavaliselt 0, kategoorilistel seletavatel tunnustel on referentsvairtuseks ehk
baastasemeks tdhestikulises jarjekorras koige esimene véartus. Vabaliige on mudeli
ennustuste alguspunkt. Kalle viljendab seda, kui palju kasvab voi kahaneb uuri-
tava tunnuse ennustatud keskvairtus iga tihikulise muutuse kohta seletava tun-
nuse vadrtuses. Sellise mudeli graafik on sirge joon (sellest ka nimetus lineaarne).
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Uurime niiteks lineaarse regressioonimudeli abil, kuidas tdiskasvanud inimeste
konetempo (uuritav tunnus ehk Y) soltub vanusest (seletav tunnus ehk X).

> mudell.lm <- Im(konetempo ~ vanus, data = fonkorp2) # teeme lineaarse
mudeli, mida R-is saab kirja panna kujul y ~ X
> summary(mudell.lm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
Im(formula = konetempo ~ vanus, data = fonkorp2)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.11083 -0.45392 -0.00184 0.42351 2.10214
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 4.941324 0.166863 29.613 <0.0000000000000002 ***
vanus -0.005274 0.004098 -1.287 0.2
Signif. codes: © '***' 9,001 '**' 9.01 '*' ©.05 '.' ©0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.7112 on 162 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.01012, Adjusted R-squared: ©.004009
F-statistic: 1.656 on 1 and 162 DF, p-value: 0.2

Mudeli véljundi koefitsientide tabelist (Coefficients) ndeme, et vabaliikme ((Inter-
cept)) hinnang tulbas Estimate on 4,941324, mis tdhendab, et konelejale, kelle
vanus on 0 aastat, ennustab mudel konetempoks 4,941 silpi sekundis. Tegemist
on niisiis praegusel juhul tdiesti hiipoteetilise kontekstiga, mis on lihtsalt mudeli
tilejadnud hinnangute lahtekohaks. Vabaliikme p-vaértus tulbas Pr(>|t|) on vaik-
sem kui 0,05, mis tihendab, et vabaliikme koefitsient on nullist oluliselt erinev.
Jargmiselt koefitsientide tabeli realt ndeme, et iga lisanduva aasta kohta vanuse
tunnuses kahaneb konetempo keskmiselt 0,005274 silbi vorra sekundis. 1-aastased
koneleksid mudeli ennustuste kohaselt seega 4,941 — 0,005x1 = 4,936 silpi sekun-
dis, 2-aastased 4,941 - 0,005x2 = 4,931 silpi sekundis jne. Kénetempo muutumist
kirjeldab selle mudeli jargi seega kodige paremini vorrand

konetempo = 4,941324 - 0,005274 x vanus

Vanuse moju aga ei ole statistiliselt oluline, kuna selle p-védartuse tulbas on 0,2, mis
on seatud olulisuse nivoost (0,05) korgem ega luba seega hiiljata nullhiipoteesi,
mille kohaselt vanuse koefitsient populatsioonis ei erine nullist ja valimist nahtuv
voimalik seos konetempo ja vanuse vahel on vaid juhuslik.

Lineaarse regressioonimudeli véljundi viimaselt realt leiame ka mudeli kui
terviku p-vairtuse, mis ainult {ihe seletava tunnusega mudeli puhul on sama, mis
koefitsiendi p-véartus. Eelviimasel real on esitatud seletatud varieerumise osakaal
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(ingl multiple R-squared) ning sama niitaja, mis on kohandatud mudelisse kaasa-
tud tunnuste arvu suhtes (ingl adjusted R-squared). Viimane karistab mudelit liigse
ja ebavajaliku komplekssuse eest ning on seega kasulikum mudeli headuse méodik.
Vanus seletab kénetempo varieerumisest nénda vaid 0,4% ning mudel ei kirjelda
tegelikult statistiliselt olulisi seoseid.

Kui seletavaks tunnuseks on ainult iiks arvuline tunnus, leiame lineaarse
regressiooniga tegelikult lihtsalt Pearsoni korrelatsioonikordaja ja testime selle
statistilist olulisust (vordle mudeli ja eelmises alapeatiikis tehtud Pearsoni korrelat-
sioonitesti t-statistikut ja p-vaartust). Kui seletavaks tunnuseks on ainult iiks rith-
mitav kategooriline tunnus, teeb lineaarne regressioon sisuliselt sama asja, mida
t-test voi ANOVA, soltuvalt kategoorilise tunnuse erinevate vadrtuste/kategooriate
arvust. Niiteks voime uurida, kuidas konetempo soltub koneleja soost.

> mudel2.1lm <- Im(konetempo ~ sugu, data = fonkorp2) # teeme lineaarse mudeli
> summary(mudel2.1lm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
Im(formula = konetempo ~ sugu, data = fonkorp2)
Residuals:

Min 1Q  Median 3Q Max

-2.02416 -0.47602 0.01983 0.45911 2.20837

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 4.54351 0.08047 56.461 < 0.0000000000000002 ***
suguN 0.35592 0.10863 3.277 0.00129 **
Signif. codes: © '***' 9,001 '**' 9.01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.6922 on 162 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.06215, Adjusted R-squared: ©.05636
F-statistic: 10.74 on 1 and 162 DF, p-value: 0.001286

Mudeli valjundi koefitsientide tabelis ndeme sedapuhku mitte lihtsalt tunnuse
nime sugu, vaid suguN. Seda seetéttu, et kategooriliste seletavate tunnuste puhul
on vabaliikme kontekstis {iks kategoorilise tunnuse kahest voi enamast tasemest.
Sool on meie andmestikus vaid kaks voimalikku védartust: M ja N. Vabaliikme
konteksti valitakse neist vaikimisi tahestikulises jarjekorras esimene, antud juhul
M. Vabaliige viljendab nonda meeskonelejate ennustatud keskmist konetempot
(4,54 silpi sekundis) ja kalle ehk soo regressioonikordaja real suguN muutust kone-
tempos, kui vaatleme meeste asemel naisi: naised radgivad meestest keskmiselt
0,35592 silpi sekundis kiiremalt ehk 4,54351 + 0,35592 = 4,89943 silpi sekundis.
p-vairtuse tulbas on védrtus 0,00129, mis on vdiksem kui olulisuse nivoo 0,05.
Seega on mees- ja naiskonelejate konetempode erinevus statistiliselt oluline. Kui
vordleme koefitsientide tabelis real suguN t-statistikut ja p-vaartust varem tehtud
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t-testi vdljundiga (alapeatiikk 6.2.1.2), leiame tihesugused véartused. Viimaselt
realt ndeme, et ka mudel tervikuna on statistiliselt oluline (mudeli p-véaartus on
0,001), ning eelviimane rida iitleb, et koneleja sooga mudel selgitab konetempo
varieerumisest umbes 5,6%.

Nagu néagime, voiksime iihe seletava tunnusega mudeli asemel teha ka Pearsoni
korrelatsioonitesti voi t-testi. Lineaarsel mudelil kui parameetrilisel mudelil on
parameetriliste testidega samad eeldused, mida me siin ruumi kokkuhoiu méttes
uuesti ei hinda (vt alapeatiikk 6.2.1). Mudelid on aga kasulikumad just siis, kui
soovime vaadelda mitme seletava tunnuse moju korraga. Seetottu lisame niiiid
mudelisse korraga nii vanuse kui ka soo. Seletavate tunnuste peaméjud eraldame
mudelis plussmirgiga.

> mudel3.1lm <- 1lm(konetempo ~ vanus + sugu, data = fonkorp2) # teeme lineaarse
mudeli
> summary(mudel3.1lm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
Im(formula = konetempo ~ vanus + sugu, data = fonkorp2)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.90002 -0.46358 0.01197 0.41593 2.11045

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 4.764150 0.170273 27.979 < 0.0000000000000002 ***
vanus -0.005844 0.003978 -1.469 0.14382
suguN 0.362736 0.108342 3.348 0.00101 **
Signif. codes: © '***' 9,001 '**' 9.01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.6898 on 161 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.07455, Adjusted R-squared: 0.06306
F-statistic: 6.485 on 2 and 161 DF, p-value: 0.001956

Kahe seletava tunnusega mudeli vabaliige véljendab niitid 0-aastaste meeskonele-
jate ennustatud keskmist konetempot, mis on 4,764 silpi sekundis. Molemad sele-
tava tunnuse koefitsiendid tabelis (vanus ja suguN) viljendavad muutust uuritavas
tunnuses, kui teise seletava tunnuse tase hoitakse selle referentstasemel. Nieme, et
mudel on tervikuna oluline (p = 0,001956), ent seletavatest tunnustest on mude-
lis statistiliselt oluline vaid mees- ja naiskonelejate erinevus. Vanus kdnetempot
ennustada ei aita. Mudel seletab umbes 6,3% konetempo varieerumisest.

Tuleb silmas pidada, et kuigi rohkemate seletavate tunnustega mudel voib kiill
tosta veidi mudeliga seletatud varieerumise protsenti, ei ole mudeli keerukamaks
tegemine seletavate tunnuste moju suurust arvestades alati 6igustatud. P6himot-
teliselt voiksime kirjeldada ju koik oma andmestiku kasutusjuhud seletavate tun-
nuste kaudu dra kuni koige pisema detailini, ent koiki neid niiansse mudelisse
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kaasates riskime mudeli iilesobitamisega (ingl overfitting): mudel suudab suure-
péraselt dra kirjeldada selle, mis toimub meie valimis, aga ei pruugi sugugi sobida
mone teise valimi kirjeldamiseks ega iseloomusta seega tdendoliselt viga hésti ka
seda, mis toimub tegelikult populatsioonis. Uksteisest iihe seletava tunnuse vorra
erinevaid mudeleid saame R-is vorrelda funktsiooniga anova().

> anova(mudell.lm, mudel3.1lm) # kas keerukam mudel "mudel3" on parem kui
"mudell"?
Analysis of Variance Table

Model 1: konetempo ~ vanus
Model 2: konetempo ~ vanus + sugu
Res.Df RSS Df Sum of Sq F  Pr(>F)
1 162 81.938
2 161 76.605 1 5.3335 11.209 0.001013 ** # p < 0.05 (kolmas mudel on
esimesest oluliselt parem, komplekssem mudel on digustatud)

Signif. codes: @ '***' @.@01 '**' @.01 '*' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1

> anova(mudel2.1lm, mudel3.lm) # kas keerukam mudel3 "mudel3" on parem kui
"mudel2"?
Analysis of Variance Table

Model 1: konetempo ~ sugu
Model 2: konetempo ~ vanus + sugu
Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 162 77.631
2 161 76.605 1 1.0266 2.1576 0.1438 # p > 0.05 (kolmas mudel ei ole
teisest oluliselt parem, komplekssem mudel ei ole Gigustatud)

Kui vordleme vanuse ja sooga mudelit esmalt ainult vanusega mudeliga, ndeme,
et soo lisamine vanusele aitab kdnetempot oluliselt paremini ennustada kui ainult
vanus. Vanuse ja sooga mudel ei ole aga oluliselt parem ainult sooga mudelist,
seega voiksime eelistada lihtsamat, vihemate tunnustega mudelit, kus konetempot
aitab ennustada ainult sugu (mudel2.Im). See aga, kas hoida statistiliselt ebaolulisi
tunnuseid mudelis voi mitte, soltub valitud mudeldamisstrateegiast. Konfirma-
toorse ehk kinnitava mudeldamisstrateegia puhul on meil varasemate uurimuste
voi muude tdhelepanekute pohjal valitud seletavad tunnused, mille méju kohta
uuritavale tunnusele on meil kindlad hiipoteesid. Seega testime regressiooni-
mudeliga enda teoreetilist mudelit ning ka tunnused, mis osutuvad ebaoluliseks,
annavad selle teoreetilise mudeli kohta olulist informatsiooni. Eksploratiivse ehk
uuriva mudeldamisstrateegia puhul meil aga selged hiipoteesid puuduvad. Sel
juhul piitiame leida optimaalset mudelit, mis seletaks uuritava tunnuse varieeru-
mist koige paremini, aga samas voimalikult lihtsalt. Eksploratiivse mudeldamis-
strateegia puhul on méistlik ebaolulised tunnused mudelist vilja jatta.
Regressioonimudelite tulemusi raporteeritakse uurimustes eri viisidel.
Usna levinud on iilal nihtud koefitsientide tabelite esitamine koos mudeli
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regressioonikordajate, nende standardvigade ja p-véddrtuste ning mudeli tldise
headuse ja statistilise olulisuse niitajatega (tabel 6.11).

Tabel 6.11. Keskmist kdnetempot ennustava lineaarse regressioonimudeli parameetrite
hinnangud (mudeli kohandatud R*= 0,063, p = 0,002)

Hinnang  Standardviga t-statistik p-védrtus
(Vabaliige) 4,7642 0,1703 27,979 < 0,001
vanus -0,0058 0,0040 -1,469 0,144
sugu [N] 0,3627 0,1083 3,348 0,001

Teine viis on raporteerida mudeli parameetreid tekstina. R-is on olemas levinumate
testide ja mudelite kohta teksti koostamiseks ka oma pakett report (Makowski
jt 2023), mis kiill paraku kuvab tulemusi vaid inglise keeles.

> install.packages("report") # installime paketi report

> library(report) # laadime paketi report funktsioonid

> report_text(mudel3.1lm)

We fitted a linear model (estimated using OLS) to predict konetempo with vanus
and sugu (formula: konetempo ~ vanus + sugu). The model

explains a statistically significant and weak proportion of variance (R2 =
0.07, F(2, 161) = 6.48, p = 0.002, adj. R2 = 0.06). The model's

intercept, corresponding to vanus = © and sugu = M, is at 4.76 (95% CI [4.43,
5.10], t(161) = 27.98, p < .001). Within this model:

- The effect of vanus is statistically non-significant and negative (beta =
-5.84e-03, 95% CI [-0.01, 2.01e-03], t(161) = -1.47, p = 0.144;
Std. beta = -0.11, 95% CI [-0.26, 0.04])

- The effect of sugu [N] is statistically significant and positive (beta =
0.36, 95% CI [@.15, ©.58], t(161) = 3.35, p = 0.001; Std. beta =
0.51, 95% CI [0.21, 0.81])

Standardized parameters were obtained by fitting the model on a standardized
version of the dataset. 95% Confidence Intervals (CIs) and
p-values were computed using a Wald t-distribution approximation.

Kolmas ja ehk veidi lugejasobralikum viis on kuvada seletavate tunnuste (koos)
mojusid joonistel, nditeks kasutades paketi ggeffects (Liidecke 2018) voimalusi.
Jooniste y-teljel on vaikimisi kuvatud uuritava tunnuse ennustatud vaartuste skaala
ning x-teljel seletava tunnuse erinevad védartused.
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> install.packages( ) # installime paketi ggeffects
> library(ggeffects) # laadime paketi ggeffects funktsioonid
> plot(ggpredict(mudel3.lm, terms = )) # joonistame vanuse moju graafiku

> plot(ggpredict(mudel3.1lm, terms = )) # joonistame soo méju graafiku

6.2.2.1.2. Logistiline regressioon

Uuritava kategoorilise tunnuse puhul on keeleteaduses levinud logistilise regres-
siooni mudelid (ingl logistic regression). Soltuvalt sellest, kas uuritaval tunnusel
on kaks v6i enam védrtust/kategooriat, nimetatakse logistilise regressiooni mude-
leid kas binomiaalseks (ingl binomial) vo6i multinomiaalseks (ingl multinomial).
Erinevalt lineaarsest regressioonist ei ennusta logistilise regressiooni mudel uuri-
tava tunnuse keskvaartust samades tithikutes, milles uuritav tunnus on moddetud.
Logistiline regressioon ennustab hoopis ithe uuritava tunnuse vadrtuse/kategooria
esinemise tdenidosust erinevates kontekstides vastavalt sellele, millised on sele-
tavate tunnuste vaartused. Sealjuures on téendosused viljendatud logaritmitud
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$anssidena. Sanss viljendab mingi siindmuse toimumise ja mittetoimumise te-
naosuste suhet. Niiteks kui siindmuse toimumise tdendosus on 0,8, on selle mitte-
toimumise toendosus jérelikult 0,2 ning stindmuse toimumise Sanss 0,8 / 0,2 = 4.
Mida suurem on siindmuse toimumise tdendosus, seda suurem on ka siindmuse
toimumise $anss. Kui aga stindmuse toimumise tdendosus on viiksem kui selle
mittetoimumise tdendosus, jadb $anss alla iithe, ent ei lange kunagi alla nulli: nt
0,2/0,8 =0,25; 0,0000000000001 / 0,9999999999999 = 0,0000000000001; 0/ 1 = 0.
Sansside logaritmimine voimaldab altotsast nulliga piiratud $ansse viljendada
pideval skaalal miinus l6pmatusest pluss 16pmatuseni (vt tabel 6.12).

Tabel 6.12. Logaritmitud 3ansi, Sansi ja tdendosuse suhe

Logaritmitud $anss log(P) Sanss P Téendosus p
pe P o P

(1-p) (1+P)

— oo (miinus 16pmatus) 0,0000000 0
-2,1972246 0,1111111 0,1
-1,3862944 0,2500000 0,2
-0,8472979 0,4285714 0,3
-0,4054651 0,6666667 0,4
0,0000000 1,0000000 0,5
0,4054651 1,5000000 0,6
0,8472979 2,3333333 0,7
1,3862944 4,0000000 0,8
2,1972246 9,0000000 0,9
oo (l6pmatus) oo (lopmatus) 1

Siindmuse toimumiseks voime keeleteaduses pidada mingi keelelise konstruktsiooni,
sona voi hadldusvariandi kasutamist ja mittetoimumiseks seega mingi muu konst-
ruktsiooni, sona voi hddldusvariandi kasutamist. Naiteks voib siindmuse toimumine
olla tagaeituse kasutamine (vs. eeseituse kasutamine), liitmineviku kasutamine (vs.
lihtmineviku kasutamine), SVO sonajérje kasutamine (vs. muu sonajirje kasutamine),
h hadldamine sona alguses (vs. mittehddldamine). Samuti voib siindmuse toimumi-
sena tolgendada mingi sotsiolingyvistilise tunnuse esinemist, nditeks meeskoneleja (vs.
naiskoneleja), vanem koneleja (vs. noorem koneleja), madalamalt haritud koneleja (vs.
korgemalt haritud koneleja).
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Vaatame idaseto eituse andmestiku pohjal, kuidas ennustab regressioonimudel
ees- vOi tagaeituse (nt ei 0l6 vs. 0l6-0i) kasutamist vastavalt 1) eitussonale (oleviku
eitussona ei voi mineviku eitussona es), 2) eelmisele vestluses kasutatud eitus-
konstruktsioonile (kas varem viimati kasutatud ees- voi tagaeitust), 3) molemale
korraga. Logistiline regressioonimudel valib uuritava tunnuse (praegusel juhul
ASEND) iithe taseme, mille esinemise tdendosust see logaritmitud Sansi kaudu
ennustab. Vaikimisi valitakse tdhestikulises jarjekorras tagapool olev tase. Kui
uuritava tunnuse ASEND voéimalikud véddrtused on eeseitus ja tagaeitus, ennustab
mudel jarelikult taseme tagaeitus esinemise tdendosust. Alapeatiikis 6.1.1 nagime,
et tagaeitus on idasetos palju tavalisem kui eestiparane eeseitus, nonda ennustame
siin uuritava tunnuse sagedama klassi esinemise téendosust.

Enne mudeli tegemist voiksime aga andmestikust vélja jatta vaatlused, kus
eelmise eituskonstruktsiooni vormi ei olnud voimalik hinnata (néiteks oli tegemist
koige esimese eituskonstruktsiooniga vestluses). Samuti peame teisendama uuri-
tava kategoorilise tunnuse faktortunnuseks. Faktortunnus on kategooriline tunnus,
millel on piiratud arv kindlaks maératud jarjekorraga kategooriaid ehk tasemeid.

> eitus_alam <- eitus[eitus$EELMINE != @,] # jatame vaatlusi valja
> eitus_alam$ASEND <- factor(eitus_alam$ASEND) # teisendame kategoorilise
tunnuse faktortunnuseks

> mudell.glm <- glm(ASEND ~ EITUSSONA, data = eitus_alam, family = binomial) #
teeme logistilise regressiooni mudeli
> summary(mudell.glm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
glm(formula = ASEND ~ EITUSSONA, family = binomial, data = eitus_alam)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.72082 0.08708 8.277 < ©.0000000000000002 ***
EITUSSONAes 1.02325 0.15767 6.490 0.000000000086 ***

Signif. codes: @ “***’ @9.001 “**’ @9.01 ‘*’ @0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1187.7 on 1055 degrees of freedom
Residual deviance: 1141.8 on 1054 degrees of freedom
AIC: 1145.8

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Logistilise regressioonimudeli véljund néeb vilja sarnane lineaarse mudeli omale,
ent selles ei ndidata mudeli tildist statistilist olulisust ega seletatud varieerumise
protsenti. Nagu 6eldud, erineb ka see, mida viljendatakse koefitsientide tabeli hin-
nangute (Estimate) tulbas. Vabaliige (Intercept) viljendab siin tagaeituse esinemise
ennustatud logaritmitud Sansse mingis seletavate tunnuste referentskontekstis.
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Nagu lineaarsegi regressiooni puhul on vabaliikme vaikimisi kontekstis arvuliste
seletavate tunnuste vddrtus 0 ning kategooriliste seletavate tunnuste puhul nende
tahestikulises jarjekorras esimene tase. Nonda véljendab vabaliikme véartus koe-
fitsientide tabeli hinnangute tulbas tagaeituse esinemise logaritmitud $ansse juhul,
kui eitussdna on oleviku eitussdna ei. Eitussona méju hinnang real EITUSSONAes
vdljendab aga muutust nendes logaritmitud $anssides, kui vaatleme oleviku eitus-
sona asemel hoopis mineviku eitussona es. Logaritmitud $ansside védrtus voib
varieeruda miinus lopmatusest Idpmatuseni ning see on teisendatav tdendosuseks,
mis voib varieeruda nullist itheni (vt tabel 6.12). Oigupoolest on aga logistilise
regressioonimudeli vdljundis tarvis poorata pohiliselt tahelepanu sellele, kas koefit-
siendid on positiivsed voi negatiivsed. Positiivsete koefitsientide puhul siindmuse
toimumise ehk tagaeituse kasutamise tdendosus ja Sanss kasvavad, negatiivsete
puhul kahanevad.

Meie mudelis, kus ainsaks eitussona asukohta seletavaks tunnuseks on eitus-
sona vorm, on vabaliikme vairtus 0,72082. See on positiivne arv, mistottu saame
jareldada, et vabaliikme referentskontekstis, kus eitussona on ei, on tagaeituse
kasutamine tdendolisem kui selle mittekasutamine (ehk eeseituse kasutamine).
Vabaliikme védrtuse, mis vdljendab tegaeituse kasutamise logaritmitud $anssi,
voime teisendada ka tavaliseks $ansiks ja toendosuseks.

> exp(0.72082) # teisendame logaritmitud Sansi tavaliseks Sansiks

[1] 2.056119 # Sanss kasutada tagaeitust, kui eitussdna on "ei

> plogis(0.72082) # teisendame logaritmitud Sansi tdendosuseks
[1] ©.6727876 # tdendosus kasutada tagaeitust, kui eitussona on "ei"

Seletavate tunnuste koefitsiendid véljendavad muutust siindmuse toimumise
$anssides vorreldes vabaliikme kontekstiga. EITUSSONAes koefitsiendi véirtus
1,02325 on samuti positiivne, mis viitab sellele, et juhul, kui eitusséna on mineviku
eitussona es, kasvab tagaeituse kasutamise Sanss veelgi. Selleks, et teada saada, mis
see Sanss ja toendosus tapselt on, peame liitma seletava tunnuse koefitsiendile ka
vabaliikme koefitsiendi.

> exp(1.02325) # mitu korda kasvab Sanss tagaeitust kasutada, kui eitussodna
on "es"?

[1] 2.782222

> exp(0.72082+1.02325) # milline on Sanss tagaeitust kasutada, kui eitusséna
on "es"?

[1] 5.720579

> plogis(0.72082+1.02325) # milline on tdendosus tagaeitust kasutada, kui
eitussona on "es"?

[1] ©.8512033
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Olevikust radakides on niisiis tagaeituse kasutamise ennustatud téendosus 0,67,
minevikust radkides aga koguni 0,85. See erinevus tagaeituse kasutamise tdendo-
suses on ka statistiliselt oluline (koefitsiendi EITUSSONAes p-viirtus on < 0,05).

Teeme niiiid ka mudeli, kus eitussona asukohta ennustab eitussona paiknemine
eelmises koneleja kasutatud eituskonstruktsioonis, et testida, kas konelejad kaldu-
vad taaskasutama juba kord aktiveeritud grammatilisi struktuure.

> mudel2.glm <- glm(ASEND ~ EELMINE, data = eitus_alam, family = binomial) #
teeme logistilise mudeli
> summary(mudel2.glm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
glm(formula = ASEND ~ EELMINE, family = binomial, data = eitus_alam)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.08829 0.12139 0.727 0.467
EELMINEtaga 1.49084 0.15406 9.677 <0.0000000000000002 ***

Signif. codes: © “***’ 9,001 “**’ @9.01 ‘*’ ©.05 ‘.’ 0.1 °’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1187.7 on 1055 degrees of freedom
Residual deviance: 1093.7 on 1054 degrees of freedom
AIC: 1097.7

Number of Fisher Scoring iterations: 3

Selle mudeli puhul viljendab vabaliige niiiid konteksti, kus koneleja on eelnevalt
kasutanud eeseitust. Vabaliikme koefitsient on endiselt positiivne (ehkki vaid napilt
tile nulli), millest voime jéreldada, et ka sellises kontekstis kasutatakse pigem taga-
eitust. Vabaliikme koefitsient ei ole aga statistiliselt oluline (p-vaértus on 0,467),
mis tdhendab, et ees- ja tagaeituse kasutamise toendosuses ei ole tegelikult sellises
kontekstis statistiliselt olulist erinevust. Juhul, kui eelmises eituskonstruktsioonis
kasutati aga tagaeitust, kasvab oluliselt ka tagaeituse uuesti kasutamise tdendosus
(koefitsient on 1,49084, p-véirtus < 0,05). Jargmiseks teeme mudeli, kuhu lisame
nii eitussona kui ka eelmise eitussona asukoha korraga.

> mudel3.glm <- glm(ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE, data = eitus_alam, family =
binomial) # teeme logistilise mudeli
> summary(mudel3.glm) # vaatame mudeli valjundit

Call:
glm(formula = ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE, family = binomial,
data = eitus_alam)

Coefficients:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.2327 0.1351 -1.723 0.085 .
EITUSSONAes 0.9566 0.1641 5, &30 0.00000000552 ***
EELMINEtaga 1.4428 0.1573 9.171 < 0.0000000000000002 ***

Signif. codes: © ‘***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ ©.05 ‘.’ 0.1 ° °’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1187.7 on 1055 degrees of freedom
Residual deviance: 1057.3 on 1053 degrees of freedom
AIC: 1063.3

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Kahe seletava tunnusega mudelis viljendab vabaliige niiiid logaritmitud $ansi
kaudu tagaeituse kasutamise toendosust kontekstis, kus eitussona on oleviku
eitussona ei ning eelmine kasutatud eituskonstruktsioon oli eeseitus. Jéllegi on
vabaliikme koefitsient statistiliselt ebaoluline, mistottu voime delda, et sellises
kontekstis on sama suur tdendosus kasutada kas ees- voi tagaeitust. Nagu ndeme,
tostavad tagaeituse kasutamise tdendosust oluliselt nii mineviku eitussona es kasu-
tamine kui ka see, kui eelnevalt kasutatud eituskonstruktsioonis on tagaeitus juba
aktiveeritud.

Vordleme igaks juhuks keerulisemat, kahe seletava tunnusega mudelit ka liht-
samatega, kus on korraga ainult iiks seletav tunnus.

> anova(mudell.glm, mudel3.glm) # kas "mudel3" on parem kui "mudell™?
Analysis of Deviance Table

Model 1: ASEND ~ EITUSSONA
Model 2: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 1054 1141.8
2 1053 1057.3 1 84.533 < 0.00000000000000022 *** # on kill (p
< 0.05)

Signif. codes: © “***’ 9,001 “**’ @9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1

> anova(mudel2.glm, mudel3.glm) # kas "mudel3" on parem kui "mudel2"?
Analysis of Deviance Table

Model 1: ASEND ~ EELMINE
Model 2: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 1054 1093.7
2 1053 1057.3 1 36.382 0.000000001622 *** # on kill (p < 0.05)

Signif. codes: @ “***’ @9.001 ‘**’ @9.01 ‘*’ ©0.05 .’ 0.1 ¢’ 1
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Néeme niisiis, et mudelisse tasub jatta seletavate tunnustena nii eitussona kui ka
eelmise eituskonstruktsiooni sdnajéarje. Logistilise regressiooni mudeleid saab
raporteerida sarnaselt lineaarsetele mudelitele, niiteks esitades mudeli koefitsien-
tide tabeli, kirjutades tulemused lahti vabatekstina voi kasutades jooniseid. Laseme
néiteks R-il kirjutada tekstina mudeli tilevaate ning visualiseerime mudelis olevaid
mojusid. Graafikute y-teljel valjendatakse protsentidena toendosust kasutada taga-
eitust vastavalt x-teljel kuvatud seletava tunnuse erinevatele vaartustele.

> library(report) # laadime paketi report funktsioonid

> report_text(mudel3.glm) # raporteerime mudeli tulemused

We fitted a logistic model (estimated using ML) to predict ASEND with EITUSSONA
and EELMINE (formula: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE). The model's

explanatory power is weak (Tjur's R2 = ©.13). The model's intercept,
corresponding to EITUSSONA = ei and EELMINE = ees, is at -©.23 (95% CI

[-0.50, ©.03], p = 0.085). Within this model:

- The effect of EITUSSONA [es] is statistically significant and positive
(beta = ©.96, 95% CI [0.64, 1.28], p < .001; Std. beta = 0.96, 95% CI
[0.64, 1.28])

- The effect of EELMINE [taga] is statistically significant and positive
(beta = 1.44, 95% CI [1.14, 1.75], p < .001; Std. beta = 1.44, 95% CI
[1.14, 1.75])

Standardized parameters were obtained by fitting the model on a standardized
version of the dataset. 95% Confidence Intervals (CIs) and
p-values were computed using a Wald z-distribution approximation.

> library(ggeffects) # laadime paketi ggeffects funktsioonid

> plot(ggpredict(mudel3.glm, terms = "EITUSSONA")) # joonistame eitussona moju
graafiku

> plot(ggpredict(mudel3.glm, terms = "EELMINE")) # joonistame eelmise
eituskonstruktsiooni méju graafiku
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Erinevalt lineaarsest regressioonist ei viljasta logistilise regressiooni mudel nii-
tajaid, mis aitaksid hinnata mudeli kui terviku headust. R-i abil mudeli tulemusi
tilal tekstina raporteerides viljastatakse kiill Tjuri R?, mida saab kasutada erinevate
mudelite omavaheliseks vordlemiseks. Sagedamini hinnatakse logistilise regres-
siooni mudelite headust aga klassifitseerimistépsuse (ingl classification accuracy) ja
C-indeksi (ingl concordance index, vahel viidatakse sisuliselt samale méodikule ka
lihendiga AUC ehk ingl area under the ROC curve) abil. Klassifitseerimistipsus
(ka digsus, vt Stigis jt 2024: 116, voi korrektsus, vt ptk 3.1.3 ,,Mérgenduse tapsuse
hindamine®) viljendab mudeli digete ennustuste osakaalu (,,Mitmele protsendile
vaatlustest ennustab mudel 6ige uuritava tunnuse klassi?“). C-indeks viljendab
mudeli eristusvoimet ehk voimet jarjestada vaatlusi vastavalt nende ennustatud
toendosusele olla klassifitseeritud stindmuse toimumiseks. C-indeksit saab leida
vaid juhul, kui uuritaval tunnusel on ainult kaks klassi. Mélemad niitajad variee-
ruvad nullist ttheni. Mida ldhemal {ihele, seda paremini mudel uuritava tunnuse
varieerumist seletab.

> # arvutame klassifitseerimistapsuse

> ennustatud_klassid <- ifelse(mudel3.glm$fitted.values > 0.5, "tagaeitus”,
"eeseitus") # leiame mudeli ennustused (kui ennustus on > ©.5, mdarame
ennustatud klassiks "tagaeitus", vastasel juhul "eeseitus"

> tegelikud_klassid <- eitus_alam$ASEND # kiisime andmestikust uuritava tunnuse
tulpa (tegelikke klasse)

> ennustuste_tabel <- table(ennustatud_klassid, tegelikud_klassid) # teeme
ennustustest ja tegelikest klassidest risttabeli

> sum(diag(ennustuste_tabel))/sum(ennustuste_tabel) # leiame
klassifitseerimistapsuse ehk o6igesti klassifitseeritud juhtude osakaalu

[1] ©.7670455
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Mudeli klassifitseerimistidpsus on iimardatult 0,77. See tdhendab, et mudel ennus-
tab 77%-le vaatlustest 6ige eitussona asukoha, aga 23%-1 juhtudest ennustab valesti
(nt klassifitseerib tagaeituseks mingi kasutusjuhu, mille tegelik klass on ,eeseitus®,
voi vastupidi). Kui ennustaksime ilma mis tahes mudeliteta koikidele vaatlustele
alati lihtsalt sagedamat klassi ja klassifitseeriksime koik andmestiku vaatlused taga-
eituseks, oleks meie klassifitseerimistépsus 75%, kuna 75% koikidest eituskonst-
ruktsiooni kasutusjuhtudest andmestikus ongi pariselt tagaeituse kasutusjuhud.
See aga tdhendab, et meie kahe seletava tunnusega mudel parandab meie klassi-
fitseerimisvoimet vaid kahe protsendipunkti vorra, mis ei ole eriti hea tulemus.

> # arvutame C-indeksi

> install.packages("pROC") # installime paketi pROC

> library(pROC) # laadime paketi pROC funktsioonid

> auc(eitus_alam$ASEND, mudel3.glm$fitted.values) # leiame C-indeksi/AUC
vaartuse

Setting levels: control = eeseitus, case = tagaeitus

Setting direction: controls < cases
Area under the curve: 0.7138

Mudeli C-indeksi vddrtus on 0,71, mis valjendab rahuldavat eristusvoimet: kui
mudelile anda ette andmestikust juhuslikult valitud eeseituse kasutusjuht ja juhus-
likult valitud tagaeituse kasutusjuht, siis 71%-1 koikidest sellistest voimalikest paa-
ridest ennustab mudel tagaeituse kasutusjuhule korgema tdendosuse olla tagaeitus
kui eeseituse kasutusjuhule. C-indeksi tdlgendamise skaala (vt Hosmer, Lemeshow
& Sturdivant 2013) on esitatud tabelis 6.13.

Tabel 6.13. C-indeksi/AUC télgendamise skaala

C<0,5 viga halb eristusvéime, mudel ennustab klasse tagurpidi
C=0,5 mudel ei suuda klasse eristada

0,5>C<0,7 kehv eristusvoime

0,7<C<0,8 rahuldav eristusvoime

0,8<C<0,9 hea eristusvoime

>0,9 suurepdrane eristusvoime
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6.2.2.1.3. Segaméjudega mudelid

Kaoik tavalised regressioonimudelid eeldavad, et vaatlused on iiksteisest soltumatud
(nt iga vaatlus on pdrit erinevalt konelejalt). See eeldus on aga nii kdnetempo kui
ka eituse andmestiku puhul rikutud. Kui arvulise uuritava tunnuse puhul voime
teatud juhtudel andmeid mingi rithmitava tunnuse (nt koneleja) pohjal keskmis-
tada, nagu tegime ka tihetunnuselise analiiiisi peatiikis, siis kategoorilise uuritava
tunnusega seda teha ei saa. Siin tulevad appi segamdjudega mudelid (ingl mixed-
effects models). Segamojudega mudelid on statistilised mudelid, mis sisaldavad
nii fikseeritud kui ka juhuslikke moéjusid. Fikseeritud mojud (ingl fixed effects)
on need seletavad tunnused, mis kehtivad terve populatsiooni jaoks ning neil on
andmete kodeerimisskeemis mingid kindlaks méaratud véartused. Uurijat huvi-
tavad enamasti just fikseeritud mojud, néiteks vanuse ja soo méju konetempole,
mida eeldame kehtivat terves populatsioonis, voi eitussona ajavormi ja juba akti-
veeritud eituskonstruktsiooni moju tagaeituse kasutamisele. Juhuslikud méjud
(ingl random effects) tulenevad valimi votmise eripérast ning kirjeldavad tegu-
reid, mille alusel vaatlused on andmestikus mingil moel rithmitunud. Juhuslikud
mojud enamasti uurijale omaette huvi ei paku, ent nendega on oluline arvestada.
Niiteks konetempo andmestikus rithmituvad vaatlused konelejati, kuna samalt
konelejalt voib olla mitu vaatlust ning kui neid vaatlusi on palju, voib koneleja
individuaalne eripdra kallutada iildisi hinnanguid sellele, kuidas sugu v6i vanus
konetempot mojutavad. Eitussona andmestikus on vaatlused lisaks konelejale
rithmitunud aga ka tegusonati: teatud sagedased tegusonad kalduvad kinnistuma
ees- vOi tagaeitusega (nt ei tiid, 0l0-67). Seega uurides eitussona ja eelmise kasutatud
eituskonstruktsiooni moju, tahame, et hinnangud fikseeritud mojudele populat-
sioonis ei peegeldaks tegelikult iiksikute sagedaste verbide tendentse esineda ees-
voi tagaeitusega ega liksikute konelejate individuaalseid eelistusi.

Juhuslikud méjud jagatakse omakorda juhuslikeks vabaliikmeteks (ingl
random intercept) ja juhuslikeks kalleteks (ingl random slope). Juhuslik vabaliige
aitab arvestada lihtsalt sellega, et iga vaatlusi koondava rithma jaoks on vabalitkme
hinnang veidi erinev (niiteks iga koneleja raagib pisut omamoodi). Juhuslik kalle
(ka juhuslik tous, ingl random slope) aga vdimaldab populatsiooni tasandi fikseeri-
tud mojude hindamisel arvestada sellega, et muutus fikseeritud moéjus voib uuri-
tava tunnuse ennustatud vddrtust mojutada erinevates rithmades veidi eri moel
(nditeks mingite tegusonade jaoks voib olla eelnevalt kasutatud eituskonstrukt-
siooni sonajérje moju vdiksem voi eitussona ajavormi méoju vastupidine).

Teeme segamojudega mudelite nditlikustamiseks R-i pakettidega 1me4 (Bates
jt 2015) ja lmerTest (Kuznetsova, Brockhoff & Christensen 2017) esmalt
lineaarse segamdjudega mudeli, kus lisame vanuse ja soo peamdjudele konetem-
pot ennustavasse mudelisse ka koneleja juhusliku vabaliikme.
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install.packages("1lme4") # installime paketi 1lme4
install.packages("lmerTest") # installime paketi IlmerTest
library(lme4) # laadime paketi 1lme4 funktsioonid
library(lmerTest) # laadime paketi lmerTest funktsioonid

vV V VvV Vv

> mudell.lmer <- lmer(konetempo ~ vanus + sugu + (1|koneleja), data
= fonkorp2) # teeme lineaarse segamdjudega mudeli kdneleja juhusliku
vabaliikmega

> summary(mudell.lmer) # vaatame mudeli valjundit

Linear mixed model fit by REML. t-tests use Satterthwaite's method ['lmerModLmerTest']
Formula: konetempo ~ vanus + sugu + (1 | koneleja)
Data: fonkorp2
REML criterion at convergence: 322.1
Scaled residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.82571 -0.35079 -0.03052 0.32057 1.65089

Random effects:

Groups  Name Variance Std.Dev.
koneleja (Intercept) ©.3387 ©.5820
Residual 0.1087 0.3298

Number of obs: 164, groups: koneleja, 139

Fixed effects:

Estimate Std. Error df t value Pr(>|t|)
(Intercept) 4.936830 0.174956 149.308515 28.217 < ©.0000000000000002 ***
vanus -0.008769 0.004080 151.538533 -2.149 0.03319 *
suguN 0.348772 0.112628 137.717708 3.097 0.00237 **

Signif. codes: @ “***’ 9,001 “**’ 9.01 ‘*’ @.05 ‘.’ 0.1 °° 1

Correlation of Fixed Effects:
(Intr) vanus
vanus -0.885

suguN -0.320 -0.018

Juhuslike méjude tabelis (Random effects) viljendab real (Intercept) tulba
Variance véairtus seda, kui palju varieeruvust vabaliikme vaartustes juhusliku moju
rithmades on. Mida suurem on see védrtus, seda tugevamalt on vaatlused juhusliku
moju alusel rithmitunud. Praegusel juhul on kénelejate individuaalsete eelistustega
arvestamine oluline, kuna varieeruvus konelejate vahel on tipris suur. Real Resi-
dual nahtav Variance vadrtus valjendab aga seda, kui palju varieeruvust jaab veel
seletamata pdrast seda, kui oleme konelejatevaheliste erinevustega arvestanud.
Praegusel juhul voib véartus véljendada nditeks seda, et sama koneleja voib ka
eri vestlustes vastavalt teemadele ja vestluskaaslasele oma konetempot varieerida.
Fikseeritud mdjude koefitsientide tabelist ndeme, et kui anname mudelile infot
selle kohta, millised vaatlused konelejati rithmituvad, muutub vorreldes tavalise
lineaarse mudeliga peatiikis 6.2.2.1.1 lisaks soole statistiliselt oluliseks ka vanuse
efekt, ehkki see on endiselt viga nork.
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Lopetuseks teeme ka logistilise segamojudega mudeli, kus votame tagaeituse
esinemise ennustamisel lisaks eitussonale ja eelmisele kasutatud eituskonstruktsioo-
nile arvesse ka seda, et eri konelejatel ja tegusonadel voivad olla ees- ja tagaeituse
kasutamisel erinevad eelistused (juhuslikud vabaliikmed). Seejérel testime, kas
oleks alust arvestada mudelis ka sellega, kuidas eitussona moju tagaeituse kasutu-
sele voib varieeruda vastavalt koneleja individuaalsetele eelistustele (juhuslik kalle).

> mudell.glmer <- glmer(ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + (1|LEMMA) +
(1|KONELEJA), data = eitus_alam, family = binomial) # teeme logistilise
segamdjudega mudeli 2 juhusliku vabaliikmega

> mudel2.glmer <- glmer(ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + (1|LEMMA) +
(1+EITUSSONA|KONELEJA), data = eitus_alam, family = binomial) # teeme
logistilise segamdéjudega mudeli 2 juhusliku vabaliikmega ja 1 juhusliku
kaldega

> anova(mudell.glmer, mudel2.glmer) # kas juhuslik kalle teeb mudelit
paremaks?

Data: eitus_alam

Models:

mudell.glmer: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + (1 | LEMMA) + (1 | KONELEJA)
mudel2.glmer: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + (1 | LEMMA) + (1 + EITUSSONA |
KONELEJA)

npar AIC BIC 1loglLik deviance Chisq Df Pr(>Chisq)
mudell.glmer 5 972.45 997.26 -481.22 962.45
mudel2.glmer 7 975.98 1010.72 -480.99 961.98 0.4689 2 0.791 # ei

(p > 0.05)

> summary(mudell.glmer) # vaatame ainult juhuslike vabaliikmetega mudeli
valjundit

Generalized linear mixed model fit by maximum likelihood (Laplace
Approximation) ['glmerMod']
Family: binomial ( logit )
Formula: ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + (1 | LEMMA) + (1 | KONELEJA)
Data: eitus_alam

AIC BIC loglLik deviance df.resid
972.4 997.3 -481.2 962.4 1051

Scaled residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-5.4196 ©.0234 0.3061 0.4889 2.1740

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

LEMMA (Intercept) 0.6469 ©.8043

KONELEJA (Intercept) 0.4029 0.6347
Number of obs: 1056, groups: LEMMA, 83; KONELEJA, 8

Fixed effects:

Estimate Std. Error 2z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.1557 0.3285 0.474 0.635591
EITUSSONAes 0.7087 0.1984 3.572 0.000354 ***
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EELMINEtaga 1.0994 0.1825 6.024 0.0000000017 ***

Signif. codes: © ‘***’ 9,001 ‘**’ @9.01 ‘*’ ©.05 ‘.’ 0.1 ° °’ 1

Correlation of Fixed Effects:
(Intr) EITUSS

EITUSSONAes -0.263

EELMINEtaga -0.381 -0.036

Néeme, et vorreldes mudeliga, kuhu oleme kaasanud ainult verbilemma ja kone-
leja tunnuse juhuslikud vabaliikmed, ei anna verbilemma pohjal eitusséna méju
modifitseerimine oluliselt midagi mudeli seletusvoimele juurde. Seega voiksime
valida pigem lihtsama, ilma juhusliku kaldeta mudeli (mudell.glmer). Selle mudeli
vdljundist ndeme, et vaatlused rithmituvad arvestataval mairal nii lemma kui ka
koneleja pohjal; samuti ndeme, et nii eitussona kui ka eelmine eituskonstrukt-
sioon on peamojudena ka parast juhusliku rithmitumisega arvestamist endiselt
statistiliselt olulised tunnused: mineviku eitussona es kasutamine tostab tagaeituse
kasutamise Sanssi ja tdendosust, samuti tduseb tagaeituse kasutamise tdendosus
markimisvaarselt, kui ka eelmises kasutatud eituskonstruktsioonis paiknes eitus-
sona tegusona jérel.

Regressioonimudelite pere on viga suur, voimaldades valida sobiva mudeli
uuritava tunnuse tiitibist ja jaotusest lahtuvalt. Kui uuritavaks tunnuseks on mingid
loendusandmed (st vaartused ei saa olla nullist vaiksemad), kasutatakse lineaarse
regressiooni asemel sageli ka Poissoni regressiooni; kui uuritavaks tunnuseks on
mingi jarjestustunnus (néiteks Likerti skaala vastused), voib kasutada niiteks ordi-
naalset regressiooni. Kui segamoéjudega mudelid tulevad appi juhul, kui vaatlused
ei ole soltumatud, on koikidel regressioonimudelitel veel terve hulk kindlaid eel-
dusi, mille rikkumisel ei ole mudelite tulemused enam ihtviisi sisukad. Naiteks
on lineaarse regressiooni (nagu Pearsoni korrelatsioonikordajagi) iiks eeldusi, et
mudeli ennustuste ja tegelike arvuliste vadrtuste erinevused (nn mudeli jadgid, ingl
residuals) oleksid normaaljaotusega ning et suhe arvuliste seletavate tunnuste ning
arvulise uuritava tunnuse vahel oleks lineaarne. Poissoni regressioon jallegi eeldab,
et uuritav tunnus (loendusandmed) on Poissoni jaotusega. Ordinaalne regressioon
omakorda eeldab, et seletava tunnuse moju on sama koigi jarjestatud kategooriate
vahel. Seetottu voib juhul, kui mudeli kasutamise eeldused ei ole taidetud, poor-
duda hoopis moéne teistsuguse mudelitiiiibi juurde, nditeks otsustuspuude juurde,
mida kirjeldame jargmises alapeatiikis.

6.2.2.2. Otsustuspuud

Otsustuspuud (ingl decision trees) on statistiliste mudelite klass, mille td6pohiméote
seisneb andmestiku tegelike vaatluste korduvas jagamises kahte rithma soltuvalt
sellest, millised on vaatluste seletavate tunnuste vadrtused. Esmalt leitakse uuritava
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tunnusega (nt konetempo) koige tugevamalt seotud seletav tunnus (nt sugu) ning
jagatakse koik vaatlused selle tunnuse vaartuste pohjal kaheks (nt meeskonelejad
ja naiskonelejad). Jargmiseks leitakse kummaski tekkinud rithmas uuesti uuritava
tunnusega kdige tugevamalt seotud seletav tunnus ning jagatakse kummagi rithma
vaatlused jélle kaheks, kusjuures kummaski rithmas voib jagunemine toimuda eri-
neva seletava tunnuse alusel (nditeks meeskonelejate puhul vanuse, naiskonelejate
puhul kaaskoneleja soo pohjal). Selline vaatluste kaheksjagamine {iha vdiksema-
tesse ja spetsiifilisematesse rithmadesse jatkub senikaua, kuni tekkinud rithmades
ei leidu enam iihtki uuritava tunnusega oluliselt seotud seletavat tunnust. Jagu-
nemise tulemusena maédratakse iga andmestiku vaatlus selle seletavate tunnuse
vadrtuste pohjal mingisse omavahel sarnaste vaatluste rithma ning séltuvalt sellest,
kas uuritav tunnus on kategooriline tunnus voi arvuline tunnus, mairatakse iga
rithma iseloomustama vastavalt kas uuritava tunnuse iiks klass voi keskvaartus.
Selliste tekkinud klasside pohjal saab ennustada, milline voiks olla iga uue, seni
ndgemata vaatluse uuritava tunnuse véartus, kui teame tema seletavate tunnuste
vadrtusi. Regressioonimudelitest erinevad otsustuspuud seelébi, et ei piiiia sobitada
andmetele mingit olemasolevat matemaatilist mudelit, vaid jouavad sobiva mude-
lini andmete enda kaudu. Need on intuitiivselt vordlemisi lihtsasti tolgendatavad
ning voimaldavad visualiseerida ka kompleksseid tunnustevahelisi interaktsioone
ehk koosmojusid.

Otsustuspuude algoritmid erinevad selle poolest, mille alusel vaatluste jagune-
miseks tunnuseid valitakse. Siin vaatleme tingimuslikke otsustuspuid (ingl con-
ditional inference trees), mis kasutavad voimalike hargnemiskohtade hindamiseks
p-vaartusi. Teeme siin nditlikustamiseks kaks tingimuslikku otsustuspuud: esime-
ses ennustame kdnetempot koneleja soo ja vanuse pohjal, ent lisame mudelisse veel
tunnuseid, naiteks kaaskoneleja soo, vanuse ja konetempo; teises ennustame ida-
seto andmete pohjal tagaeituse kasutamist vastavalt eitussona ajavormile (ei voi es)
ja eitussona asukohale eelmises kasutatud eituskonstruktsioonis (verbivormi ees
voi taga) ning lisame seletavate tunnustena juurde veel verbitiiiibi (kognitsiooni-,
lilkumis-, modaal-, olemis- voi muu verb) ning verbi isikuvormi (1., 2., 3. isik,
tldisik voi impersonaal). R-i pakett partykit (Hothorn, Hornik & Zeileis 2006;
Hothorn & Zeileis 2015), mida siin otsustuspuude tegemiseks kasutame, néuab ka,
et koik kategoorilised tunnused oleksid mudeli tarvis teisendatud faktortunnus-
teks. DataDOI-st laaditud konetempo andmestikus on koneleja ja kaaskoneleja
sugu juba faktorid, eituse andmestikus peame tunnused ise faktoriteks teisendama.
Soltuvalt sellest, kas uuritav tunnus on arvuline voi kategooriline, nimetatakse
otsustuspuid vahel ka vastavalt regressiooni- ja klassifitseerimispuuks.

> install.packages("partykit") # installime paketi partykit
> library(partykit) # laadime paketi partykit funktsioonid

> fonkorp2$kaaskoneleja_konetempo <- fonkorp2$kaaskoneleja_silpide_arv/
fonkorp2$kaaskoneleja_kestus # loome kaaskoneleja konetempo tunnuse
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> konetempo_puu <- ctree(konetempo ~ vanus + sugu + kaaskoneleja_vanus
+ kaaskoneleja_sugu + kaaskoneleja_konetempo, data = fonkorp2) # teeme
otsustuspuu mudeli

> konetempo_puu # kuvame puumudelit tekstina konsoolis

Model formula:
konetempo ~ vanus + sugu + kaaskoneleja_vanus + kaaskoneleja_sugu +
kaaskoneleja_konetempo

Fitted party:

[

| [2] kaaskoneleja_konetempo <= 4.99049

| | [3] sugu in M: 4.304 (n = 52, err = 21.3)
|

|

|

| [4] sugu in N: 4.714 (n = 57, err = 18.8)
[5] kaaskoneleja_konetempo > 4.99049

| [6] vanus <= 61: 5.269 (n = 48, err = 18.3)
| [7] vanus > 61: 4.535 (n = 7, err = 0.6)

Number of inner nodes: 3
Number of terminal nodes: 4

> plot(konetempo_puu) # kuvame puumudelit joonisel

Otsustuspuu mudel valib koikidest sisendiks antud seletavatest tunnustest esmalt
koige tugevamalt uuritava tunnuse varieerumisega seotud tunnuse ning jagab selle
pohjal vaatlused kahte rithma. Konetempo andmestiku puhul osutub koéige tuge-
vamaks seletavaks tunnuseks kaaskoneleja konetempo (sdlm 1). Puu vasakpool-
sesse harusse jagatakse andmestiku vaatlused, mille puhul kaaskoneleja konetempo
vadrtused on 4,99 silpi sekundis voi alla selle (,,aeglased kaaskonelejad®), ning
parempoolsesse harusse vaatlused, mille puhul kaaskoneleja konetempo vairtused
on iile 4,99 silbi sekundis (,,kiired kaaskonelejad®). Kui kaaskoneleja kdnetempo on
pigem aeglane, on aeglasem ka koneleja konetempo ja vastupidi. Kuna kaaskoneleja
konetempo on arvuline tunnus, katsetab mudel kahe rithma tekitamiseks palju
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erinevaid vairtusi, ent valib vddrtuse 4,99 kui voimalikest optimaalsema. Aeglase-
mate kaaskonelejatega vesteldes méngib omakorda rolli ka sugu (s6lm 2): meeskone-
lejate konetempo, keda vaadeldavas rithmas on 52 (s6lm 3), on keskmiselt aeglasem
kui naiskonelejate oma, keda vaadeldavas rithmas on 57 (s6lm 4). Kui mudeli vil-
jund joonisel voimaldab vaadelda andmete iildist jaotumist karpdiagrammil, siis
konsooli tritkitav mudeli vdljund néitab, et aeglasemate kaaskonelejatega konelevate
meeskonelejate keskmine konetempo on 4,304 ning aeglasemate kaaskonelejatega
konelevate naiskonelejate keskmine konetempo 4,714 silpi sekundis. Kui kaaskone-
leja radgib aga pigem kiiresti, muutub soo asemel oluliseks hoopis koneleja vanus
(s6lm 5): koneledes kiirete kaaskonelejatega on 61-aastaste voi nooremate konele-
jate konetempo keskmiselt 5,269 silpi sekundis (s6lm 6), iile 61-aastastel aga 4,535
silpi sekundis (s6lm 7), ehkki selliseid vaatlusi on andmestikus koigest 7. Voime
seega Oelda, et andmestiku koige vanemate konelejate puhul ei toimu kaaskoneleja
kiire konetempoga sarnast kohaldumist nagu noorematel konelejatel. Sisuliselt ei
tee otsustuspuu midagi muud kui kuvab meie uuritava tunnuse jaotumist tegelikus
valimis vastavalt sellega statistiliselt oluliselt seotud seletavatele tunnustele. Saadud
tegelike vaatluste rithmade (solmed 3, 4, 6 ja 7) keskvdartusi saab aga kasutada uute
vastavate omadustega vaatluste kdnetempo védrtuste ennustamiseks.

Arvulise uuritava tunnuse keskvéartusi ennustava regressioonipuu headust
ehk sobivust andmetele saab hinnata, korreleerides vaatluste tegelikke konetempo
vairtusi ja neile ennustatud konetempo vairtusi. Selleks saame kasutada peatiikis
6.2.1.2 kasitletud Pearsoni korrelatsioonikordajat: mida ldhemal on korrelatsiooni-
kordaja 1-le, seda tapsemalt mudel konetempo véartusi suudab ennustada.
Kui vétta korrelatsioonikordaja védartus ruutu, saame leida R* moodiku, mida
kasutatakse ka lineaarsete mudelite headuse hindamisel (vt alapeatiikk 6.2.2.1.1).

> cor(fonkorp2$konetempo, predict(konetempo_puu), method
Pearsoni korrelatsioonikordaja

[1] ©.5345886

> cor(fonkorp2$konetempo, predict(konetempo_puu), method
leiame R2

[1] ©.285785

) # leiame

yA2 #

Vaatame teise nditena ka kategoorilise uuritava tunnusega otsustuspuud (nn klassi-
fitseerimispuud), kus ennustame tagaeituse kasutamist.

> eitus_alam[] <- lapply(eitus_alam, function(tulp) if(is.character(tulp))
as.factor(tulp) else tulp) # muudame koik andmestiku kategoorilised tunnused
korraga faktoriteks

> levels(eitus_alam$VERBITUUP) <- gsub( , """, levels(eitus_
alam$VERBITUUP)) # lilhendame verbitiilibi nimetusi

> eituse_puu <- ctree(ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + VERBITUUP + ISIK, data =
eitus_alam) # teeme otsustuspuu mudeli
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> eituse_puu # kuvame puumudelit tekstina konsoolis

Model formula:
ASEND ~ EITUSSONA + EELMINE + VERBITUUP + ISIK

Fitted party:
[1] root

[2] EELMINE in ees
| | [3] ISIK in @, 2, 3, imps: tagaeitus (n = 165, err = 37.6%)
| | [4] ISIK in 1: eeseitus (n = 107, err = 36.4%)
| [5] EELMINE in taga
| | [6] VERBITUUP in kognitsiooni, liikumis, muu
| | | [7] EITUSSONA in ei: tagaeitus (n = 237, err = 32.1%)
| | | [8] EITUSSONA in es
| | | | [9] VERBITUUP in kognitsiooni, muu: tagaeitus (n = 101, err =
7.9%)
[
[

| | [10] VERBITUUP in liikumis: tagaeitus (n = 34, err = 32.4%)
[11] VERBITUUP in modaal, olemis: tagaeitus (n = 412, err = 9.5%)
Number of inner nodes: 5

Number of terminal nodes: 6

> plot(eituse_puu, gp = gpar(fontsize = 10)) # kuvame puumudelit joonisel

Esimese asjana ndeme puumudeli jooniselt, et kategoorilise uuritava tunnusega
klassifitseerimispuu lopusdlmedes ei ndidata mitte karpdiagramme, vaid tulp-
diagramme, mis vidljendavad uuritava tunnuse vaartuste (antud juhul eeseitus ja
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tagaeitus) osakaalusid teatud omadustega vaatluste rithmas. Koige olulisemaks
tunnuseks, mille pohjal vaatlusi klassidesse jagada, hindab puumudel eelmise
kasutatud eituskonstruktsiooni sonajéarge (s6lm 1): kui viimati aktiveeritud eitus-
konstruktsioon oli eeseitus, on tagaeituse kasutamise tdendosus iildiselt madalam
kui siis, kui viimati kasutati samuti tagaeitust. Kui eelmine eituskonstruktsioon oli
eeseitus, mangib aga jargmiseks rolli isik, kellest radgitakse (solm 2): ainsa vaatluste
rithma, kus eeseitus on tagaeitusest tdendolisem, moodustavad 1. isiku eitatud
verbivormid (nt magq ei tiid), millele on ka vahetult eelnenud eeseitus (s6lm 4);
teiste isikute puhul domineerib siiski tagaeitus (s6lm 3), ehkki ka selles vaatluste
rithmas on omajagu eeseituse kasutusjuhte. Kui eelmine eituskonstruktsioon oli
aga tagaeitus (joonise parempoolne haru), médngivad rolli verbitiiiip (s6lmed 5 ja 8)
ja eitussona ajavorm (s6lm 6). Mudeli pohjal on niisiis koige toendolisem kasutada
tagaeitust siis, kui 1) eelmine eituskonstruktsioon oli samuti tagaeitus, 2) verb on
kas modaal- v6i olemisverb (s6lm 11) voi 3) verb on kognitsiooniverb minevikus
(s6lm 9). Puumudeli konsooli triikitud véljundist ndeme ka igale vaatluste rithmale
ennustatud uuritava tunnuse klassi (eeseitus voi tagaeitus), vastavalt sellele, kumma
vairtuse osakaal rithmas on suurem.

Klassifitseerimispuu headust saab sarnaselt logistilise regressiooniga hinnata
klassifitseerimistdpsuse ja C-indeksi kaudu, kusjuures viimast saab arvutada ainult
juhul, kui uuritaval kategoorilisel tunnusel on ainult kaks klassi.

> # arvutame klassifitseerimistdpsuse

> ennustatud_klassid <- predict(eituse_puu) # leiame mudeli ennustused

> tegelikud_klassid <- eitus_alam$ASEND # kiisime uuritava tunnuse tegelikke
klasse

> ennustuste_tabel <- table(ennustatud_klassid, tegelikud_klassid) # teeme
ennustustest ja tegelikest klassidest risttabeli

> sum(diag(ennustuste_tabel))/sum(ennustuste_tabel) # leiame
klassifitseerimistapsuse

[1] @.7774621

> # leiame C-indeksi
> library(pROC)
> auc(tegelikud_klassid, predict(eituse_puu, type = "prob")[,2])

Setting levels: control = eeseitus, case = tagaeitus
Setting direction: controls < cases
Area under the curve: 0.7454

Négime niisiis, et otsustuspuu on kiillalt lihtne ja holbus viis visualiseerida ja ana-
liiisida seletavate tunnuste koosméjusid uuritava tunnuse varieerumisele ning
kuna neil puuduvad eeldused andmete jaotuste kohta, on need sobivaks mittepara-
meetriliseks alternatiiviks regressioonimudelitele, kui viimaste eeldused on tosiselt
rikutud. Koosméjusid saab muidugi mudeldada ka regressioonimudelitega (vt nt
L. Lindstromi & M.-L. Pilviku ndidisuurimust), ent kuna erinevalt otsustuspuudest
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toimub nende télgendamine n-6 globaalselt (kdikide vaatluste jaoks, hoides samal
ajal muude tunnuste vaartused konstantsena), mitte lokaalselt (ainult teatud oma-
dustega vaatluste rithma jaoks), voib mitmete eri tunnuste vaheliste interakt-
sioonide lisamine teha regressioonimudeli tolgendamise viga keerukaks. Ehkki
otsustuspuud ei ole parameetrilised mudelid, eeldavad needki tegelikult, et vaatlu-
sed on tiksteisest soltumatud. Seetottu tuleb nende kasutamisel naiteks konelejati
voi muude tunnuste alusel rithmitunud andmetega teadvustada, et saadud tulemu-
sed voivad olla kallutatud ning peegeldada populatsioonitasandi méjude asemel
tiksikute rithmade (nt konelejate) kditumismustreid.

Lopetuseks

Opiku kuuendas peatiikis andsime iilevaate, kuidas korpusest kogutud keele-
andmetest saab tuvastada meid huvitavat keelendhtust kirjeldavaid mustreid ja
seoseid. Statistiliste meetodite kasutamine on loomulik osa empiiriliste andmete
analiiiisiprotsessist. Kuna korpuslingvistilises uurimistoos radgime iildiselt pigem
suurtest andmehulkadest, siis aitavad just statistilised meetodid leida andmetest
seaduspirasusi, mida intuitiivselt voi palja silmaga ei pruugi niha. Uldistatult
voime radkida kahest laiemast suunast statistikas - kirjeldav ehk deskriptiivne
statistika ja jareldav ehk inferentsiaalne statistika. Kirjeldav statistika aitab ise-
loomustada valimi andmete jaotust ja tiitipilisi vadrtusi (nt haare, aritmeetiline
keskmine, mediaan). Kirjeldava statistika meetodite abil saame iseloomustada
mingit ndhtust konkreetses andmestikus, aga iildjuhul ei vdimalda need meeto-
did teha viga laiaulatuslikke jareldusi uuritava nahtuse kohta kogu populatsioonis
voi timber liikata hiipoteese. Jareldava statistika meetodid holmavad aga statistilisi
teste (nt hii-ruut-test, t-test, U-test, korrelatsioonikordajad) ja statistilisi mude-
leid (nt regressioonimudelid, otsustuspuud), mis lubavad valimi pohjal teha teatud
kindlusega jéreldusi ka populatsiooni kohta. Korpusandmete statistilise analiiiisi
labiviimiseks saab kasutada erinevaid tarkvarasid ja programmeerimiskeeli; siinses
opikus keskendume nii sisupeatiikkides kui ka ndidisuurimustes peamiselt prog-
rammeerimiskeelele R.

Statistiliste meetodite kasutamine korpuslingvistilises uurimisto6s on darmi-
selt oluline ja vajalik, kuid alustava uurija jaoks voib sobiva ldhenemisviisi valimine
ning selle piirangute moistmine osutuda keeruliseks. Erinevat tiitipi andmed (nt
arvulised vs. kategoorilised tunnused) tingivad erinevate statistiliste meetodite
kasutamise. Tarkvarad ja programmeerimiskeeled ei anna tavaliselt marku, kui
valitud test voi moodik ei sobi konkreetsele andmestikule, mistdttu lasub vastutus
6ige meetodi valiku eest uurijal endal. Tdiendavaks viljakutseks on aru saada, mil-
lised eeldused peavad valitud statistilise meetodi puhul olema tdidetud - niiteks
kas andmed on normaaljaotusega, liksteisest sdltumatud voi kas valimi maht on
piisav. Seega on mistahes korpuslingvistilise analiiiisi eelduseks see, et uurija saaks
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aru oma andmestikust ja uurimiskiisimusest: kust ja kuidas andmed on kogutud
ning millist tiifipi tunnustega on tegemist. Selles peatiikis anti moned soovitused ja
suunised, mis aitavad orienteeruda selliste kiisimuste ja otsustuskohtade keerukas
rdgastikus.

Tasub rohutada, et iga statistiline mudel on paratamatult lihtsustus - tildistus
sellest, kuidas mingi keeleline néhtus keelekasutuses tegelikult toimib. Mudelid
on voimelised tuvastama ja kirjeldama iildisi tendentse ja tiitipilisi, sagedasemaid
mustreid, kuid ei suuda haarata kogu keelelise varieeruvuse ulatust, sealhulgas
haruldasi voi ebatiiiipilisi kasutusjuhte. Oluline on maista, et mudeli tulemused
on otseselt seotud sisendandmetega — see, mida mudel ,,ndeb“ ja mille pohjal ta
jareldusi teeb. Seetottu on kriitilise tédhtsusega see, et andmete kogumine, eeltd6tlus
ja kodeerimine oleksid ldbiméeldud ja metoodiliselt pohjendatud. Vaid sel juhul
on voimalik jouda tdenduspohiste ja usaldusvédrsete jareldusteni.

Lisalugemiseks

Brezina, Vaclav. 2018. Statistics in corpus linguistics: A practical guide. Cambridge:
Cambridge University Press. https://doi.org/10.1017/9781316410899.

Gries, Stefan Th. 2021. Statistics for linguistics with R: A practical introduction. 3. tr.
Berlin / Boston: De Gruyter Mouton. https://doi.org/10.1515/9783110718256.

Levshina, Natalia. 2015. How to do linguistics with R. Amsterdam: John Benjamins.
https://doi.org/10.1075/2.195.

Paquot, Magali & Stefan Th. Gries (toim). 2020. A practical handbook of corpus lin-
guistics, 473-646. Cham: Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-030-46216-1.

Stigis, Elena, Ardi Tampuu, Anna Aljanaki, Mark FiSel & Meelis Kull. 2024. Prakti-
line andmeteadus: kérgkooliépik. Tartu: Tartu Ulikooli arvutiteaduse instituut.
https://hdl.handle.net/10062/106497.

Wallis, Sean. 2021. Statistics in corpus linguistics research: A new approach. New
York / Oxon: Routledge.

Winter, Bodo. 2019. Statistics for linguists: An introduction using R. New York: Rout-
ledge. https://doi.org/10.4324/9781315165547.

229


https://doi.org/10.1017/9781316410899
https://doi.org/10.1515/9783110718256
https://doi.org/10.1075/z.195
https://doi.org/10.1007/978-3-030-46216-1
https://hdl.handle.net/10062/106497
https://doi.org/10.4324/9781315165547

Kirjandus

Aedmaa, Eleri. 2014. Sonadevahelise seose tugevuse mootmise statistilised mee-
todid ithendverbide tuvastamisel. Magistritod. Tartu Ulikool, eesti ja tildkeele-
teaduse instituut, kasikiri. http://hdl.handle.net/10062/44260.

Agresti, Alan. 2013. Categorical data analysis (Wiley Series in Probability and Sta-
tistics 792). 3. tr. Hoboken, NJ: John Wiley & Sons.

Arppe, Antti, Gaétanelle Gilquin, Dylan Glynn, Martin Hilpert & Arne Zeschel.
2010. Cognitive corpus linguistics: Five points of debate on current theory
and methodology. Corpora 5(1). 1-27. https://doi.org/10.3366/cor.2010.0001.

Atkins, Sue, Jeremy Clear & Nicholas Ostler. 1992. Corpus design criteria. Literary
and Linguistic Computing 7(1). 1-16. https://doi.org/10.1093/1lc/7.1.1.

Baker, Paul. 2023. Using corpora in discourse analysis (Bloomsbury Discourse).
2. tr. London / New York / Oxford / New Delhi / Sydney: Bloomsbury Acade-
mic. https://doi.org/10.5040/9781350083783.

Barth, Danielle & Stefan Schnell. 2021. Understanding corpus linguistics. London:
Routledge. https://doi.org/10.4324/9780429269035.

Bates, Douglas, Martin Miachler, Ben Bolker & Steve Walker. 2015. Fitting linear
mixed-effects models using lme4. Journal of Statistical Software 67(1). 1-48.
https://doi.org/10.18637/jss.v067.i01.

Ben-Shachar, Mattan S., Daniel Liidecke & Dominique Makowski. 2020. effectsize:
Estimation of effect size indices and standardized parameters. Journal of Open
Source Software 5(56). 2815. https://doi.org/10.21105/joss.02815.

Ben-Shachar, Mattan S., Indrajeet Patil, Rémi Thériault, Brenton M. Wiernik &
Daniel Liidecke. 2023. Phi, Fei, Fo, Fum: Effect sizes for categorical data that
use the chi-squared statistic. Mathematics 11. 1982. https://doi.org/10.3390/
math11091982.

Biber, Douglas. 1988. Variation across speech and writing. 1. tr. Cambridge: Camb-
ridge University Press. https://doi.org/10.1017/CB09780511621024.

Biber, Douglas. 1993. Representativeness in corpus design. Literary and Linguistic
Computing 8(4). 243-257. https://doi.org/10.1093/1lc/8.4.243.

Blumenthal-Dramé, Alice. 2012. Entrenchment in usage-based theories: What cor-
pus data do and do not reveal about the mind. Walter de Gruyter.

Boros, Emanuela, Maud Ehrmann, Matteo Romanello, Sven Najem-Meyer &
Frédéric Kaplan. 2024. Post-correction of historical text transcripts with large
language models: An exploratory study. Yuri Bizzoni, Stefania Degaetano-
Ortlieb, Anna Kazantseva & Stan Szpakowicz (toim), Proceedings of the 8th

230


http://hdl.handle.net/10062/44260
https://doi.org/10.3366/cor.2010.0001
https://doi.org/10.1093/llc/7.1.1
https://doi.org/10.5040/9781350083783
https://doi.org/10.4324/9780429269035
https://doi.org/10.18637/jss.v067.i01
https://doi.org/10.21105/joss.02815
https://doi.org/10.3390/math11091982
https://doi.org/10.3390/math11091982
https://doi.org/10.1017/CBO9780511621024
https://doi.org/10.1093/llc/8.4.243

Kirjandus

Joint SIGHUM Workshop on Computational Linguistics for Cultural Heritage,
Social Sciences, Humanities and Literature (LaTeCH-CLfL 2024), 133-159. St.
Julians, Malta: Association for Computational Linguistics. https://aclanthology.
org/2024.latechclfl-1.14.

Brezina, Vaclav. 2018. Statistics in corpus linguistics: A practical guide. Cambridge:
Cambridge University Press. https://doi.org/10.1017/9781316410899.

Cavaglia, Gabriela & Adam Kilgarriff. 2001. Corpora from the Web. Information
Technology Research Institute Technical Report Series. https://www.kilgarriff.
co.uk/Publications/2001-CavagliaKilg-CLUK.pdf.

Cochran, William G. 1952. The X2 test of goodness of fit. Annals of Mathematical
Statistics 23. 315-345.

Cochran, William G. 1954. Some methods for strengthening the common 2 tests.
Biometrics 10. 417-451.

Cohen, Jacob. 1960. A coefficient of agreement for nominal scales. Educatio-
nal and Psychological Measurement 20. 37-46. https://doi.org/10.1177/
001316446002000104

Cohen, Jacob. 1988. Statistical power analysis for the behavioural sciences. 2. tr. New
York: Routledge.

Cramér, Harald. 1946. Mathematical methods of statistics. Princeton: Princeton
University Press.

Crosthwaite, Peter & Vit Baisa. 2023. Generative Al and the end of corpus-assis-
ted data-driven learning? Not so fast! Applied Corpus Linguistics 3(3). 100066.
https://doi.org/10.1016/j.acorp.2023.100066.

De Marneffe, Marie-Catherine, Christopher D. Manning, Joakim Nivre & Daniel
Zeman. 2021. Universal dependencies. Computational Linguistics 47(2). 255-
308. https://doi.org/10.1162/coli_a_00402.

Divjak, Dagmar. 2019. Frequency in language: Memory, attention and learning.
Cambridge: Cambridge University Press.

Erelt, Mati & Helle Metslang (toim). 2017. Eesti keele siintaks (Eesti keele varamu
3). Tartu: Tartu Ulikooli Kirjastus. http://hdl.handle.net/10062/70510.

Eslon, Pille. 2014. Eesti vahekeele korpus. Keel ja Kirjandus 6. 436-451. https://
doi.org/10.54013/kk679a3.

Eslon, Pille, Annekatrin Kaivapalu, Katre Oim, Mare Kitsnik, Olga Gaitsenja &
Kais Allkivi-Metsoja. 2021. Eesti keele oskuse arenemine ja arendamine. Kirjalik
oppijakeel. Tallinn: EKSA.

Eslon, Pille & Helena Metslang. 2007. Oppijakeel ja eesti vahekeele korpus. Eesti
Rakenduslingvistika Uhingu aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics
3.99-116. https://doi.org/10.5128/ERYa3.07.

Fletcher, William H. 2007. Concordancing the web: Promise and problems, tools
and techniques. Corpus Linguistics and the Web (Language and Computers
59), 25-45. Brill.

231


https://aclanthology.org/2024.latechclfl-1.14
https://aclanthology.org/2024.latechclfl-1.14
https://doi.org/10.1017/9781316410899
https://www.kilgarriff.co.uk/Publications/2001-CavagliaKilg-CLUK.pdf
https://www.kilgarriff.co.uk/Publications/2001-CavagliaKilg-CLUK.pdf
https://doi.org/10.1177/001316446002000104
https://doi.org/10.1177/001316446002000104
https://doi.org/10.1016/j.acorp.2023.100066
https://doi.org/10.1162/coli_a_00402
http://hdl.handle.net/10062/70510
https://doi.org/10.54013/kk679a3
https://doi.org/10.54013/kk679a3
https://doi.org/10.5128/ERYa3.07

Francis, Nelson W. & Henry Kucera. 1982. Frequency analysis of English usage:
Lexicon and grammar. Boston: Houghton Mifflin.

Fries, Charles C. 1952. The structure of English. New York: Harcourt Brace.

Gilquin, Gaétanelle & Stefan Th. Gries. 2009. Corpora and experimental methods:
A state-of-the-art review. Corpus Linguistics and Linguistic Theory 5(1). 1-26.
https://doi.org/10.1515/CLLT.2009.001.

Granger, Sylviane. 1987. The be+past participle construction in spoken English: With
special emphasis on the passive (North-Holland Linguistics Series 49). Amster-
dam: Elsevier Science Publishers.

Gries, Stefan Th. 2013. 50-something years of work on collocations: What is or
should be next ... International Journal of Corpus Linguistics 18(1). 137-166.
https://doi.org/10.1075/ijcl.18.1.09gri.

Hennoste, Tiit. 2000. Suulise eesti keele uurimine: transkriptsioon, taust ja korpus.
Keel ja Kirjandus 2. 91-106.

Hennoste, Tiit. 2003. Suulise eesti keele uurimine: korpus. Keel ja Kirjandus 7.
481-500.

Hennoste, Tiit, Olga Gerassimenko, Riina Kasterpalu, Mare Koit, Andriela Réabis
& Krista Strandson. 2009. Suulise eesti keele korpus ja inimese suhtlus arvu-
tiga. Eesti Rakenduslingvistika Uhingu aastaraamat. Estonian Papers in Applied
Linguistics 5. 111-130. https://doi.org/10.5128/ERYa5.07.

Hennoste, Tiit & Kadri Muischnek. 2000. Eesti kirjakeele korpuse tekstide valiku
ja margendamise pohimétted ning kahe allkeele vordluse katse. Arvutusling-
vistikalt inimesele (Tartu Ulikooli {ildkeeleteaduse dppetooli toimetised 1),
183-317. Tartu: Tartu Ulikooli Kirjastus.

Hodge, David. 2024. ggblanket: Simplify ggplot2 visualisation. https://CRAN.
Rproject.org/package=ggblanket.

Hosmer, David W., Stanley Lemeshow & Rodney X. Sturdivant. 2013. Applied logis-
tic regression. 3. tr. Hoboken, NJ: John Wiley & Sons.

Hothorn, Torsten, Kurt Hornik & Achim Zeileis. 2006. Unbiased recursive par-
titioning: A conditional inference framework. Journal of Computational and
Graphical Statistics 15(3). 651-674. https://doi.org/10.1198/106186006X133933.

Hothorn, Torsten & Achim Zeileis. 2015. partykit: A modular toolkit for recursive
partytioning in R. Journal of Machine Learning Research 16. 3905-3909.

Hripcsak, George & Adam S. Rothschild. 2005. Agreement, the F-Measure, and
reliability in information retrieval. Journal of the American Medical Informatics
Association 12(3). 296-298. https://doi.org/10.1197/jamia.M1733.

Hunston, Susan. 2022. Corpora in applied linguistics. 2. tr. Cambridge: Cambridge
University Press. https://doi.org/10.1017/9781108616218.

Ivaska, Ilmari & Silvia Bernardini. 2020. Constrained language use in Finnish: A
corpus-driven approach. Nordic Journal of Linguistics 43(1). 33-57. https://doi.
org/10.1017/S0332586520000013.

232


https://doi.org/10.1515/CLLT.2009.001
https://doi.org/10.1075/ijcl.18.1.09gri
https://doi.org/10.5128/ERYa5.07
https://CRAN.Rproject.org/package=ggblanket
https://CRAN.Rproject.org/package=ggblanket
https://doi.org/10.1198/106186006X133933
https://doi.org/10.1197/jamia.M1733
https://doi.org/10.1017/9781108616218
https://doi.org/10.1017/S0332586520000013
https://doi.org/10.1017/S0332586520000013

Kirjandus

Jaanimade, Gerth. 2021. Ajalooliste tekstide normaliseerimine. Eesti Rakendusling-
vistika Uhingu aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 17. 47-59.
https://doi.org/10.5128/ERYal17.03.

Jakubicek, Milos, Vojtéch Kovar, Pavel Rychly & Vit Suchomel. 2020. Current
challenges in web corpus building. Adrien Barbaresi, Felix Bildhauer, Roland
Schifer & Egon Stemle (toim), Proceedings of the 12th Web as Corpus Work-
shop, 1-4. Marseille, France: European Language Resources Association.
https://aclanthology.org/2020.wac-1.1.

Johansson, Stig & Knut Hofland. 1989. Frequency analysis of English vocabulary and
grammar: Tag combinations and word combinations. Oxford: Clarendon Press.

Jurafsky, Dan & James H. Martin. 2025. Speech and language processing. https://
web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/.

Jirine, Anni, Jane Klavan & Ann Veismann. 2013. Katseline semantika: planeeri-
mine ja teostus. Eesti Rakenduslingvistika Uhingu aastaraamat. Estonian Papers
in Applied Linguistics 9. 85-100. https://doi.org/10.5128/ERYa9.06.

Kallas, Jelena, Kristina Koppel & Maria Tuulik. 2015. Korpusleksikograafia uued
voimalused eesti keele kollokatsioonisonastiku nditel. Eesti Rakenduslingvistika
Uhingu aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 11. 75-94. https://
doi.org/10.5128/ERYal1.05.

Kasik, Reet. 2007. Sissejuhatus tekstiopetusse. Tartu: Tartu Ulikooli Kirjastus.

Kaukonen, Elisabeth. 2023a. Kes on esinaine? Keel ja Kirjandus 66(3). 328-336.
https://doi.org/10.54013/kk783a4.

Kaukonen, Elisabeth. 2023b. Cleaning aunts and police uncles in action. Unveiling
gender dynamics in Estonian compound words. Eesti ja Soome-Ugri Keele-
teaduse Ajakiri. Journal of Estonian and Finno-Ugric Linguistics 14(3). 137-171.
https://doi.org/10.12697/jeful.2023.14.3.05.

Kehoe, Andrew. 2020. Web corpora. Magali Paquot & Stefan Th. Gries (toim), A
practical handbook of corpus linguistics, 329-351. Cham: Springer International
Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-030-46216-1_15.

Kennedy, Graeme. 1998. An introduction to corpus linguistics. New York: Routledge.

Kilgarriff, Adam, David Tugwell, Pavel Rychly & Pavel Smrz. 2004. The Sketch
Engine. Geoftrey Williams & Sandra Vessier (toim), Proceedings of the 11th
EURALEX International Congress, 105-115. Lorient, France: Université de
Bretagne-Sud, Faculté des lettres et des sciences humaines.

Kilgarriff, Adam, Vit Baisa, Jan Busta, Milos Jakubicek, Vojtéch Kovat, Jan Michel-
feit, Pavel Rychly & Vit Suchomel. 2014. The Sketch Engine: Ten years on.
Lexicography 1(1). 7-36. https://doi.org/10.1007/s40607-014-0009-9.

Kingisepp, Valve-Liivi, Kiilli Prillop & Kiilli Habicht. 2004. Eesti vana kirjakeele
korpus: mis tehtud, mis teoksil. Keel ja Kirjandus 4. 272-280.

Klavan, Jane. 2024. The making and breaking of classification models in linguistics:
A multimethod perspective on constructional alternations. Berlin / Boston: De
Gruyter Mouton. https://doi.org/10.1515/9783110668469.

233


https://doi.org/10.5128/ERYa17.03
https://aclanthology.org/2020.wac-1.1
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://doi.org/10.5128/ERYa9.06
https://doi.org/10.5128/ERYa11.05
https://doi.org/10.5128/ERYa11.05
https://doi.org/10.54013/kk783a4
https://doi.org/10.12697/jeful.2023.14.3.05
https://doi.org/10.1007/978-3-030-46216-1_15
https://doi.org/10.1007/s40607-014-0009-9
https://doi.org/10.1515/9783110668469

Klavan, Jane, Ann Veismann & Anni Jurine. 2013. Katselised meetodid tadhenduse
uurimisel. Eesti ja Soome-Ugri Keeleteaduse Ajakiri. Journal of Estonian and Finno-
Ugric Linguistics 4(1). 17-34. https://doi.org/10.12697/jetul.2013.4.1.02.

Koppel, Kristina & Jelena Kallas. 2022. Eesti keele ihendkorpuste sari 2013-2021:
mahukaim eestikeelsete digitekstide kogu. Eesti Rakenduslingvistika Uhingu
aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 18. 207-228. https://doi.
org/10.5128/ERYal8.12.

Koppel, Kristina, Jelena Kallas, Katrin Tsepelina & Piret Laanesaar. 2022.
Eesti keele kui teise keele 6ppekorpus 2022. https://doi.org/10.15155/
3-00-0000-0000-0000-08CO6L.

Kortmann, Bernd. 2021. Reflecting on the quantitative turn in linguistics. Linguis-
tics 59(5). 1207-1226. https://doi.org/10.1515/ling-2019-0046.

Kristiansen, Tore. 2021. Destandardization. Wendy Ayres-Bennett & John Bellamy
(toim), The Cambridge Handbook of Language Standardization, 667-690. Camb-
ridge: Cambridge University Press. https://doi.org/10.1017/9781108559249.002

Kriuchkova, Sofia. 2025. Erinevused eesti keelt konelevate meeste ja naiste suulises
keelekasutuses. Magistrito. Tartu Ulikool, eesti ja iildkeeleteaduse instituut,
kasikiri. https://hdl.handle.net/10062/111466.

Kroonenberg, Pieter M. & Albert Verbeek. 2018. The tale of Cochran's rule: My
contingency table has so many expected values smaller than 5, what am I to
do? The American Statistician 72(2). 175-183. https://doi.org/10.1080/00031
305.2017.1286260.

Kuznetsova, Alexandra, Per B. Brockhoff & Rune H. B. Christensen. 2017. ImerTest
package: Tests in linear mixed effects models. Journal of Statistical Software
82(13). 1-26. https://doi.org/10.18637/jss.v082.i13.

Kuusik, Aet. 2024. Kuidas suhtub Eesti LGBT kogukond sénasse kvddr? Keel ja
Kirjandus 4. 315-339. https://doi.org/10.54013/kk796al.

Kiangsepp, Annika. 2024. Kddndevormide varieerumine ja seda mdjutavad tegu-
rid kirjalikus keeles indefiniitpronoomeni keegi nditel. Keel ja Kirjandus 11.
1016-1037. https://doi.org/10.54013/kk803a3.

Laur, Sven, Siim Orasmaa, Dage Sirg & Paul Tammo. 2020. EstNLTK 1.6: Remas-
tered Estonian NLP pipeline. Nicoletta Calzolari, Frédéric Béchet, Philippe
Blache, Khalid Choukri, Christopher Cieri, Thierry Declerck, Sara Goggi, jt
(toim), Proceedings of the Twelfth Language Resources and Evaluation Confe-
rence, 7152-7160. Marseille, France: European Language Resources Associa-
tion. https://aclanthology.org/2020.lrec-1.884.

Lindstrom, Liina, Pértel Lippus & Tuuli Tuisk. 2019. The online database of the
University of Tartu Archives of Estonian Dialects and Kindred Languages and
the Corpus of Estonian Dialects. Sofia Bjorklof & Santra Jantunen (toim),
Multilingual Finnic - Language Contact and Change (Uralica Helsingiensia
14), 327-350. Helsinki: Suomalais-Ugrilainen Seura. https://doi.org/10.33341/
uh.85040.

234


https://doi.org/10.12697/jeful.2013.4.1.02
https://doi.org/10.5128/ERYa18.12
https://doi.org/10.5128/ERYa18.12
https://doi.org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-08C06L
https://doi.org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-08C06L
https://doi.org/10.1515/ling-2019-0046
https://doi.org/10.1017/9781108559249.002
https://hdl.handle.net/10062/111466
https://doi.org/10.1080/00031305.2017.1286260
https://doi.org/10.1080/00031305.2017.1286260
https://doi.org/10.18637/jss.v082.i13
https://doi.org/10.54013/kk796a1
https://doi.org/10.54013/kk803a3
https://aclanthology.org/2020.lrec-1.884
https://doi.org/10.33341/uh.85040
https://doi.org/10.33341/uh.85040

Kirjandus

Lindstrém, Liina, Maarja-Liisa Pilvik & Helen Plado. 2021. Variation in negation
in Seto. Studies in Language 45(3). 557-597. https://doi.org/10.1075/s1.19063.
lin.

Lindstrom, Liina, Maarja-Liisa Pilvik & Triin Todesk. 2024. SetKo: interdistsipli-
naarne seto korpus / Interdisciplinary Corpus of Seto. https://doi.org/10.17605/
OSEIO/8WB2].

Lindstrém, Liina, Triin Todesk & Maarja-Liisa Pilvik. 2022. Eesti murrete korpus.
https://doi.org/10.23673/re-365.

Lippus, Pirtel, Kitlin Aare, Anton Malmi, Tuuli Tuisk & Pire Teras. 2023. Phonetic
corpus of Estonian spontaneous speech v1.3. Institute of Estonian and General
Linguistics, University of Tartu. https://doi.org/10.23673/re-438.

Lippus, Partel, Tanel Alumie, Siim Orasmaa, Maarja-Liisa Pilvik & Liina Lind-
strom. 2023. Eesti taskuhéalingukorpus. https://doi.org/10.23673/RE-445.
Lippus, Piértel, Tanel Alumie, Siim Orasmaa, Katrin Tsepelina & Liina Lind-
strom. 2023. Eesti Rahvusringhdilingu raadiosaadete korpus. https://doi.

org/10.23673/RE-441.

Lippus, Partel, Kaidi Loo, Anton Malmi & Maarja-Liisa Pilvik. 2024. Suuline eesti
keel arvudes. Sagedusandmestikud. Tartu Ulikool, eesti ja iildkeeleteaduse ins-
tituut. https://doi.org/10.23673/RE-463.

Lippus, Pértel, Maarja-Liisa Pilvik, Kaidi Loo & Liina Lindstrom. 2024. Kéne-
tempo ja -soravuse varieerumine eesti keeles. Eesti Rakenduslingvistika Uhingu
aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 20. 149-163. https://doi.
org/10.5128/ERYa20.09.

Liidecke, Daniel. 2018. ggeffects: Tidy data frames of marginal effects from reg-
ression models. Journal of Open Source Software 3(26). 772. https://doi.
org/10.21105/joss.00772.

Liidecke, Daniel, Mattan S. Ben-Shachar, Indrajeet Patil, Philip Waggoner & Domi-
nique Makowski. 2021. performance: An R package for assessment, compa-
rison and testing of statistical models. Journal of Open Source Software 6(60).
3139. https://doi.org/10.21105/joss.03139.

Makowski, Dominique, Daniel Liidecke, Indrajeet Patil, Rémi Thériault, Mattan
S. Ben-Shachar & Brenton M. Wiernik. 2023. Automated results reporting as
a practical tool to improve reproducibility and methodological best practices
adoption. CRAN. https://easystats.github.io/report/.

Masso, Anu, Katrin Tiidenberg & Andra Siibak (toim). 2020. Kuidas moéista
andmestunud maailma? Metodoloogiline teejuht. Tallinn: Tallinna Ulikooli
kirjastus.

McEnery, Tony, Richard Xiao & Yukio Tono. 2005. Corpus-based language studies:
An advanced resource book (Routledge Applied Linguistics). London / New
York: Routledge.

McEnery, Tony & Andrew Hardie. 2011. Corpus linguistics: Method, theory and
practice. Cambridge: Cambridge University Press.

235


https://doi.org/10.1075/sl.19063.lin
https://doi.org/10.1075/sl.19063.lin
https://doi.org/10.17605/OSF.IO/8WB2J
https://doi.org/10.17605/OSF.IO/8WB2J
https://doi.org/10.23673/re-365
https://doi.org/10.23673/re-438
https://doi.org/10.23673/RE-445
https://doi.org/10.23673/RE-441
https://doi.org/10.23673/RE-441
https://doi.org/10.23673/RE-463
https://doi.org/10.5128/ERYa20.09
https://doi.org/10.5128/ERYa20.09
https://doi.org/10.21105/joss.00772
https://doi.org/10.21105/joss.00772
https://doi.org/10.21105/joss.03139
https://easystats.github.io/report/

Meister, Einar. 2015. Corpus of adolescent speech / Lastekone korpus. https://doi.
org/10.15155/9-00-0000-0000-0000-0006EL.

Meister, Einar & Lya Meister. 2017. Eesti laste kone I: Pohitooni akustiline analiiiis.
Keel ja Kirjandus 7. 518-533. https://doi.org/10.54013/kk716a2.

Meister, Einar & Lya Meister. 2022. Estonian elderly speech corpus — Design, col-
lection and preliminary acoustic analysis. Baltic Journal of Modern Computing
10(3). https://doi.org/10.22364/bjmc.2022.10.3.09.

Meister, Lya & Einar Meister. 2012. Aktsendikorpus ja voorkeele aktsendi uuri-
mine. Keel ja Kirjandus 8-9. 696-714. https://doi.org/10.54013/kk658a10.
Metslang, Helle, Kiilli Habicht, Tiit Hennoste, Kirsi Laanesoo-Kalk, Kiilli Pril-
lop, Andriela Rédbis & Carl Eric Simmul. 2024. (Inter)subjectivity in Estonian
registers. Journal of Uralic Linguistics 3(2). 119-157. https://doi.org/10.1075/

jul.00028.met.

Muischnek, Kadri. 2011. Corpus of morphologically disambiguated Esto-
nian texts / Morfoloogiliselt ithestatud korpus. https://doi.org/10.15155/
1-00-0000-0000-0000-00085L.

Muischnek, Kadri. 2015. Estonian treebank / Eesti keele puudepank. https://doi.
org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00089L.

Miitirisep, Kaili. 2000. Eesti keele arvutigrammatika: stintaks (Dissertationes mathe-
maticae Universitatis Tartuensis 22). Tartu: Tartu Ulikooli Kirjastus.

Newman, Matthew L., Carla J. Groom, Lori D. Handelman & James W. Penne-
baker. 2008. Gender differences in language use: An analysis of 14,000
text samples. Discourse Processes 45(3). 211-236. https://doi.org/10.1080/
01638530802073712.

Nicenboim, Bruno & Shravan Vasishth. 2016. Statistical methods for linguistic
research: Foundational ideas—Part II. Language and Linguistics Compass
10(11). 591-613. https://doi.org/10.1111/Inc3.12207.

Olev, Aivo & Tanel Alumie. 2022. Estonian speech recognition and transcription
editing service. Baltic Journal of Modern Computing 10(3). 409-421.

Piits, Liisi. 2015. Sagedamate inimest tihistavate sonade kollokatsioonid eesti keeles
(Dissertationes linguisticae Universitatis Tartuensis 23). Tartu: Tartu Ulikooli
Kirjastus.

Pilvik, Maarja-Liisa, Kadri Muischnek, Gerth Jaanimaie, Liina Lindstrom, Kersti
Lust, Siim Orasmaa & Tonis Tiirna. 2019. Moistus sai kuulotedu: 19. sajandi
vallakohtuprotokollide tekstidest digitaalse ressursi loomine. Eesti Raken-
duslingvistika Uhingu aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 15.
139-158. https://doi.org/10.5128/ERYa15.08.

Pilvik, Maarja-Liisa, Liina Lindstrom & Helen Plado. 2021. Murded, varieerumine
ja korpusandmed: eitussona paiknemine voru ja seto eituslausetes. Lisamater-
jalid. OSE. https://doi.org/10.17605/OSEIO/GCFT7.

Pilvik, Maarja-Liisa, Helen Plado & Liina Lindstrom. 2021. Murded, varieeru-
mine ja korpusandmed. Eitussona paiknemine voru ja seto eituslausetes. Keel ja
Kirjandus 8-9. 771-796. https://doi.org/10.54013/kk764a7.

236


https://doi.org/10.15155/9-00-0000-0000-0000-0006EL
https://doi.org/10.15155/9-00-0000-0000-0000-0006EL
https://doi.org/10.54013/kk716a2
https://doi.org/10.22364/bjmc.2022.10.3.09
https://doi.org/10.54013/kk658a10
https://doi.org/10.1075/jul.00028.met
https://doi.org/10.1075/jul.00028.met
https://metashare.ut.ee/repository/browse/corpus-of-morphologically-disambiguated-estonian-texts/f8547b0ca0d311eebb4773db10791bcf844d4793099449b894d809fa49d8b4a7/
https://metashare.ut.ee/repository/browse/corpus-of-morphologically-disambiguated-estonian-texts/f8547b0ca0d311eebb4773db10791bcf844d4793099449b894d809fa49d8b4a7/
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00089L
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00089L
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/01638530802073712
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/01638530802073712
https://doi.org/10.1111/lnc3.12207
https://doi.org/10.5128/ERYa15.08
https://doi.org/10.17605/OSF.IO/GCFT7
https://doi.org/10.54013/kk764a7

Kirjandus

Posit team. 2024. RStudio: Integrated development environment for R. Boston,
MA: Posit Software. https://www.posit.co/.

Prillop, Kiilli. 2013. Corpus of old written Estonian / Vana kirjakeele korpus.
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00075L.

R Core Team. 2023. R: A language and environment for statistical computing.
Vienna, Austria: R Foundation for Statistical Computing. https://www.R-
project.org/.

Raudvere, Uku & Kristel Uiboaed. 2018. Uuema eesti ilukirjanduse mitmikute
loendid. UTLIB andmed. https://doi.org/10.15155/re-8.

Ross, Kristiina & Heiki Reila. 2020. Concordance of the historical Estonian
Bible translation / Eesti piiblitolke ajalooline konkordants. https://doi.
org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-08238L.

Rédbis, Andriela. 2013. Corpus of spoken Estonian / Suulise keele korpus. https://
doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00077L.

Sankoff, David & Gillian Sankoft. 1973. Sample survey methods and computer-
assisted analysis in the study of grammatical variation. Regna Darnell (toim),
Canadian Languages in Their Social Context, 7-64. Edmonton, AB: Linguistic
Research.

Savicky, Petr & Jaroslava Hlavdcova. 2002. Measures of word commonness.
Journal of Quantitative Linguistics 9(3). 215-231. https://doi.org/10.1076/
jqul.9.3.215.14124.

Schepens, Job, Nicole Marx & Benjamin Gagl. 2023. Can we utilize large langu-
age models (LLMs) to generate useful linguistic corpora? A case study of the
word frequency effect in young German readers. https://doi.org/10.31234/osf.
io/gm9beé.

Scott, William A. 1955. Reliability of content analysis: The case of nominal scale
coding. Public Opinion Quarterly 19. 321-325. https://doi.org/10.1086/266577.

Siiman, Ann. 2016. Ainsuse sisseiitleva vormi valiku seos morfosiintaktiliste ja
semantiliste tunnustega — materjali ning meetodi sobivus korpusanaliiiisiks.
Emakeele Seltsi aastaraamat 61 (2015). 207-232. https://doi.org/10.3176/
esa61.10.

Sinclair, John. 1991. Corpus, concordance, collocation. Oxford: Oxford University
Press.

Stefanowitsch, Anatol. 2020. Corpus linguistics: A guide to the methodology (Text-
books in Language Sciences 7). Berlin: Language Science Press. https://doi.
org/10.5281/ZENODO.3735821.

Suchomel, Vit & Jan Kraus. 2021. Website properties in relation to the quality of
text extracted for web corpora. Ale§ Horak, Pavel Rychly & Adam Rambou-
sek (toim), RASLAN 2021: Proceedings of Recent Advances in Slavonic Natural
Language Processing, 167-175. Tribun EU.

Svartvik, Jan. 1990. The London-Lund corpus of spoken English. Lund: Lund Uni-
versity Press.

237


https://www.posit.co/
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00075L
https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
https://doi.org/10.15155/re-8
https://doi.org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-08238L
https://doi.org/10.15155/3-00-0000-0000-0000-08238L
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00077L
https://doi.org/10.15155/1-00-0000-0000-0000-00077L
https://doi.org/10.1076/jqul.9.3.215.14124
https://doi.org/10.1076/jqul.9.3.215.14124
https://doi.org/10.31234/osf.io/gm9b6
https://doi.org/10.31234/osf.io/gm9b6
https://doi.org/10.1086/266577
https://doi.org/10.3176/esa61.10
https://doi.org/10.3176/esa61.10
https://doi.org/10.5281/ZENODO.3735821
https://doi.org/10.5281/ZENODO.3735821

Sérmus, Kadri & Kersti Lepajoe. 2014. Eesti keele kui emakeele 6ppija tekstikorpus
EMMA. Philologia Estonica Tallinnensis 16. 205-225.

Stgis, Elena, Ardi Tampuu, Anna Aljanaki, Mark Fisel & Meelis Kull. 2024. Prakti-
line andmeteadus. Korgkooliopik. Tartu: Tartu Ulikooli arvutiteaduse instituut.
https://hdl.handle.net/10062/106497.

Sela, Artjoms. 2021. Erinevused, kaugused ja sérmejiljed. Stilomeetria ja mitme-
mootmelise tekstianaliiiisi alused. Keel ja Kirjandus 8-9. 696-717. https://doi.
org/10.54013/kk764a3.

Taylor, Charlotte. 2008. What is corpus linguistics? What the data says. [ICAME
Journal 32. 179-200.

Teras, Pire. 2019. Sonaalgulise /h/ hddldus samadel konelejatel avalikus ja
argisuhtluses. Eesti ja Soome-Ugri Keeleteaduse Ajakiri. Journal of Esto-
nian and Finno-Ugric Linguistics 10(1). 211-231. https://doi.org/10.12697/
jeful.2019.10.1.11.

Tognini-Bonelli, Elena. 2001. Corpus linguistics at work (Studies in Corpus Lin-
guistics 6). Amsterdam / Philadelphia: John Benjamins Publishing Company.
https://benjamins.com/catalog/scl.6.

Tornberg, Petter. 2023. ChatGPT-4 outperforms experts and crowd workers in
annotating political Twitter messages with zero-shot learning. arXiv. http://
arxiv.org/abs/2304.06588.

Uiboaed, Kristel. 2018. Eesti keele stoppsonad / Estonian stop words. https://doi.
org/10.15155/RE-48.

Vaik, Kristiina & Virve-Anneli Vihman. 2017. Eesti lastekeele korpuse morfo-
loogilise margendamise kitsaskohtadest. Eesti Rakenduslingvistika Uhingu
aastaraamat. Estonian Papers in Applied Linguistics 13. 205-221. https://doi.
org/10.5128/ERYal3.13.

Vihman, Virve-Anneli, Maarja-Liisa Pilvik, Aive Mandel, Annika Kidngsepp, Mari
Aigro, Kadri Koreinik, Kristiina Praakli & Liina Lindstrom. 2023. Estonian
teen language corpus. https://doi.org/10.23673/RE-455.

Viht, Annika & Kiilli Habicht. 2019. Eesti keele sénamuutmine (Eesti keele varamu
4). Tartu: Tartu Ulikooli Kirjastus. http://hdl.handle.net/10062/76416.

Wallis, Sean. 2021. Statistics in corpus linguistics research: A new approach. New
York / Oxon: Routledge.

Wickham, Hadley. 2016. ggplot2: Elegant graphics for data analysis. New York:
Springer-Verlag. https://ggplot2.tidyverse.org.

Wickham, Hadley & Jennifer Bryan. 2023. readxl: Read Excel files. https://
CRAN.R-project.org/package=readxl.

Yu, Danni, Luyang Li, Hang Su & Matteo Fuoli. 2024. Assessing the potential of
LLM-assisted annotation for corpus-based pragmatics and discourse analysis:
The case of apology. International Journal of Corpus Linguistics 29(4). 534-651.
https://doi.org/10.1075/ijcl.23087.yu.

238


https://hdl.handle.net/10062/106497
https://doi.org/10.54013/kk764a3
https://doi.org/10.54013/kk764a3
https://doi.org/10.12697/jeful.2019.10.1.11
https://doi.org/10.12697/jeful.2019.10.1.11
https://benjamins.com/catalog/scl.6
http://arxiv.org/abs/2304.06588
http://arxiv.org/abs/2304.06588
https://doi.org/10.15155/RE-48
https://doi.org/10.15155/RE-48
https://doi.org/10.5128/ERYa13.13
https://doi.org/10.5128/ERYa13.13
https://doi.org/10.23673/RE-455
http://hdl.handle.net/10062/76416
https://ggplot2.tidyverse.org
https://CRAN.R-project.org/package=readxl
https://CRAN.R-project.org/package=readxl
https://doi.org/10.1075/ijcl.23087.yu

Il OSA:
NAIDISUURIMUSED






Korpused ja sonastikud
Kristina Koppel, Jelena Kallas, Margit Langemets

Liihikokkuvote

Siinne ndidisuurimus on moeldud neile, kes soovivad luua oma sdnastikku voi
kes soovivad ldhemalt teada saada, kuidas korpuse pohjal sonastikke koostatakse.
Sonastike koostamisel on itheks pohimoétteks kirjeldada tegelikku keelekasutust,
mille tagab tekstikorpustele toetumine. Korpuste pohjal saab analiilisida nditeks
sonade esinemissagedust ja leksikaalgrammatilist kditumist, sonakujude variee-
rumist ning tdhenduste muutumise ulatust ja iseloomu nii diakrooniliselt (vara-
sema aja tekstides) kui ka stinkrooniliselt (tinapdeva tekstides). Siin kirjeldame
samm-sammult {the konkreetse korpuspohise sonastiku - ,,Eesti keele naaber-
sonad 2019“! — koostamise pohietappe. See oli iiks esimesi eesti keele sdnastikke,
mille andmebaas loodi korpusandmete pohjal automaatselt. Selleks kasutati kor-
pusanaliiiisi tarkvara Sketch Engine? ja sonastikusiisteemi EELex’®, keeleliste and-
mete allikas oli eesti keele ithendkorpus 2013. Anname liihiiilevaate meetoditest,
mis voimaldasid automaatselt tuvastada jargmisi sonastikuiiksusi: mérksonad,
kollokatsioonid ehk naabersonad ja nditelaused.

1. Sissejuhatus: sdnastiku koostamise etapid

Igasugune sonastikuprojekt koosneb mitmest etapist, mis tuleb juba enne pro-
jekti algust 1dbi moelda. Esimene etapp on labi mdelda sonastiku kontseptsioon
tervikuna. Paika tuleb panna sonastiku tiitip (nt kas tiks-, kaks- voi mitmekeelne;
iild- voi oskuskeele sonastik; kollokatsiooni- voi siinoniiiimisdnastik), maarata
sihtgrupp (kas moeldud keeledppijale, koigile keelehuvilistele, teatud valdkonna
spetsialistidele), otsida rahastus, virvata meeskond, koostada ajakava, otsida
keeleandmete allikaid (korpused, varem koostatud sonastikud, arhiivid; kui

! https://arhiiv.eki.ee/dict/kol/

> https://www.sketchengine.eu/

> https://eelex.eki.ee/
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olemasolevatest korpustest enda sonastiku koostamiseks sobivat ei leia, tuleb see ise
luua, mérgendada ja korpusanaliiiisi tarkvarasse paigutada (vt ptk 4 ,Oma korpuse
loomine®) ning otsustada, kus see avaldada (veebis voi paberil; eraldi veebilehel
voi sonastikuportaali osana). Samuti on oluline tarkvara valik: kuidas andmeid
analiiiisida (korpusanaliiiisi tarkvara) ning talletada (sonastikusiisteemid).

Eesti keele jaoks on olemas viga palju eri tiiiipi korpusi (vt ptk 2 ,,Eesti keele
korpused®) ja nende to6tlemiseks sobivaid korpusanaliiiisi tarkvarasid (vt ptk 5.1
»Korpusanaliiiisi vahendid“). Enne korpuste tulekut kasutati keeleallikana sedel-
kartoteeke, mis sisaldasid ksitsi iiles kirjutatud sonasedeleid. Praegugi kasutatakse
sedelkartoteeke teatud tiiiipi sonastike, néiteks ,,Eesti murrete sdnaraamatu“
koostamisel. Arvutite tulekuga loodi esimesed korpused, mis sisaldasid nii alg-
selt paberil avaldatud ja hiljem digiteeritud tekste kui ka juba masinloetaval kujul
olnud tekste. Sellisena on loodud eesti keele koondkorpus, mida alates 1990nda-
test kasutati (sedelkartoteekide korval) Eesti Keele Instituudis (EKI) naiteks ,,Eesti
keele seletava sdnaraamatu (EKSS 1988-2007, 2. tritkk EKSS 2009) koostamisel.
Praegu on mahukaim eestikeelsete digitekstide kogu eesti keele thendkorpuste sari
(Koppel & Kallas 2022), mis on olnud lahtealuseks tanapédeva sonastike, nditeks
EKI ithendsonastiku (Langemets jt 2021) koostamisel, aga ka keele uurimisel, vt
nt (Paet & Risberg 2021; Vainik, Paulsen & Lohk 2021; Veismann 2021; Risberg
2024).

Korpusanaliiiisi tarkvara véimaldab kiill tuvastada sonastiku koostami-
seks vajalikku infot, kuid tegemist on siiski alusandmetega, mida tuleb hiljem
sonastikusiisteemis (jarel)toimetada. Sonastikusiisteem ongi leksikograafilise
t60 teine oluline tarkvaraline komponent, sest sonastike koostamine lihtsamates
tekstitootlus- (nt Microsoft Word) voi tabelarvutusprogrammides (nt Microsoft
Excel) toob kaasa vdga palju ebatdpsust ja ebatihtlust. Sonastikusiisteemi kasuta-
mine tagab, et andmed on esitatud struktureeritud kujul ehk kindlas vormingus
(nt XML, relatsiooniline andmebaas), mis voimaldab edaspidi andmeid taaskasu-
tada ja linkida teiste rakendustega. Sonastikusiisteem véimaldab teha lihtsamaid ja
keerulisemaid struktuuripohiseid paringuid, sortida paringutulemusi, kontrollida
ristviiteid, jélgida sonastikut66 edenemist, luua ja hallata loendeid, aga ka andmeid
eksportida. Ténapéeva sonastikusiisteemidel on andmevahetuse tagamiseks ole-
mas ka API (ingl application programming interface) ehk programmiliides, mille
abil iiks programm teise kdest veebi kaudu andmeid périb.

Sonastiku koostamise teine etapp sisaldab andmete korpuspohist tootlemist
ja analiilisi, mis soltuvalt sonastiku tiilibist holmab endas mérksonastiku loomist,
sageduste ja sonaliikide tuvastamist, sonatdhenduste uurimist, kollokatsioonide,
terminite, tolkevastete, siinoniiiimide tuvastust, nditelausete valikut jm-d. Tehno-
loogilise voimekuse korral saab eelnevalt loetletud korpusanaliiiisi tulemusi

4

https://www.eki.ee/dict/ems/
> https://www.eki.ee/dict/ekss/
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automaatselt korpusest sonastikusiisteemi iile kanda ning neid seal jareltoime-
tada (loe Idhemalt Jakubicek jt 2018). Suurte keelemudelite tulekuga tehakse aina
rohkem katseid rakendada sonastiku sisu loomisel ka tehisintellekti abi (loe lahe-
malt De Schryver 2023). Tehisintellekti rakendatakse ka eesti leksikograafias, loe
ldhemalt E. Aedmaa néidisuurimusest.

Kolmas etapp on sonastiku koostamine ja toimetamine, mis hélmab auto-
maatselt tuvastatud korpusinfo toimetamist sonastikusiisteemis, aga ka eri tiiiipi
info kisitsi sisestamist sonastikusiisteemi andmeviljadele. Naiteks ei kasutata EKI
tthendsonastiku (Langemets jt 2021) koostamisel veel korpusanaliiiisi voimalusi
seletuste automaatsel tuvastamisel ja grammatilise info lisamisel. Neid sisestavad
leksikograafid sonastikusiisteemi kasitsi.

Viimane etapp on sonastiku avaldamine kas omaette veebilehel voi sonastiku-
portaali osana. Paberil tdnapédeva sonastikke enam tildjuhul ei avaldata - nii annab
2025. aasta seisuga Eesti Keele Instituut, kus Eestis sonastikke peamiselt koosta-
takse, paberil vilja veel vaid iiksikuid sonastikke, naiteks digekeelsussonaraamatut
OS¢, , Eesti keele murrete sdnaraamatu® vihikuid ning piirkondlike murdesonastike
sarja’. Alates 2019. aastast koondatakse vihehaaval kogu sonastikuinfo sonastiku-
portaali Sonaveeb® (Koppel jt 2019). Sdnaveebi siinni taga oli idee pakkuda keele-
kasutajale ithe paringuakna kaudu kogu infot, mis sona kohta teada on. 2025.
aasta seisuga on Sonaveeb sonastikuinfo koduks rohkem kui 160 andmebaasile,
sh iild- ja oskuskeelesonastikele.

Siinses ndidisuurimuses kirjeldame samm-sammult korpuspéhise sonastiku-
projekti ,,Eesti keele naabersonad 2019’ (Kallas, Koppel & Tuulik 2015) koos-
tamise pohietappe. Projekti alguses oli plaanitud sonastik avaldada omaette
veebilehel, kuid Sonaveebi tulekuga ilmus see naabersonade plokina ka EKI ithend-
sonastiku osana (vt joonist 1). Sonastiku allikana kasutasime eesti keele ithendkor-
pust 2013, mis projekti alustamise hetkel (2014) oli mahukaim eesti keele korpus.
Korpusandmete analiiiisiks ja sonastiku andmebaasi automaatseks loomiseks kasu-
tasime korpusanaliiiisi tarkvara Sketch Engine erinevaid funktsioone, sonastiku-
stisteemina kasutasime EKI-s loodud veebipohist programmi EELex.

Jargnevalt kirjeldame naabersonade sonastiku koostamist alates andmete
kogumisest, tootlemisest ja analiilisist kuni andmebaasi loomise ja sonastiku
ilmumiseni.

¢ https://sonaveeb.ee/os

7 https://eki.ee/keeleinfo/sonastikud/

& https://sonaveeb.ee/

®  Naabersénad on termini kollokatsioon omakeelne vaste, mille votsime kasutusele ,,Eesti

keele naabersonade 2019 sdnastiku avalikustamisel termini labipaistvuse parandamiseks.
Siinses ndidisuurimuses kasutame naabersonade asemel siiski terminit kollokatsioon (nt ere
pdike ja kuum pdike), mille moodustajad on vastavalt kollokatsiooni pohi (pdike) ja kollokaat
(ere, kuum).
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2. Keeleandmete leksikograafiline analliiis Sketch Engine’is

Ténapdeval on korpusandmed igasuguse leksikograafilise andmebaasi allikas.
Suurte korpusandmete analiitisimiseks on sdnastiku koostajatel kasutada spetsiaal-
sed tooriistad, mille hulgas on ka spetsiaalselt sonastike koostamist toetav tasu-
line siisteem Sketch Engine (Kilgarriff jt 2004; Kilgarrift jt 2014), mis on Euroopa
sonastike koostajate seas laialdaselt kasutusel. See sisaldab muude keelte korpuste
korval (2025. aasta seisuga umbes 110 keelt ja 900 korpust) ka eesti keele ithend-
korpuste sarja (Koppel & Kallas 2022).

Sketch Engine’i funktsioonide toel saab analiiisida, tuvastada ja/voi
genereerida:

« mirksonaloendeid ning sdnade ja sonaithendite esinemissagedust (sona-
loendi funktsioon Wordlist, N-gram);

- grammatilist kasutusinfot, nditeks mis sonaliiki sona kuulub, kas see esineb
ainsuses ja/voi mitmuses, kas koikides kddnetes voi ainult iihes kindlas
kdandevormis, kas eitavas voi jaatavas kones, kui sagedad on selle sona-
vormid jmt (konkordantsifunktsioon Concordance);

 tdhendust (konkordantsifunktsioon Concordance) ja tdhendusjaotust
(tadhendusvihje funktsioon Word Sense Induction);

«  kollokatsioone ning nende Zanrilist ja temaatilist kuuluvust (sonavisandi
funktsioon Word Sketch);

« nditelauseid (konkordantsifunktsioon Concordance, heade niitelausete
filter GDEX);

+ leksikaal-semantilisi seoseid: siinoniiiime, antoniitime jm sarnaseid sonu
(sarnaseid sonu tuvastav funktsioon Thesaurus, Sketch Engin€’ist eraldi-
seisev sona vektoresitus Embedding Viewer');

« oskussonu (votmesonade ja terminite tuvastamise funktsioon Keywords
and Term extraction);

«  tolkevasteid (paralleelkonkordantsi funktsioon Parallel Concordance);

+  sona kasutusmuutusi ajas (trendide funktsioon Trends, ajajoon Timeline).

Sketch Engine’i uusim funktsioon on tihekliki-sonaraamat OneClick Dictionary"
(Jakubicek jt 2018; Stemle, Abel & Lyding 2019; Jakubicek, Kovar & Rambousek
2022), mis voimaldab automaatselt luua sonastiku andmebaasi. Uhekliki-sona-
raamatu funktsiooni abil saab ettemédratud sonastiku tiksused (nt mérksonad,
kollokatsioonid, naitelaused) kanda otse korpusanaliiiisi tarkvarast sonastikustis-
teemi, kus sonastiku koostaja automaatselt loodud sisu kontrollib, puhastab ja toi-
metab. Nii on loodud néiteks sloveeni keele leksikograafiline andmebaas'? ja suur

10 https://embeddings.sketchengine.eu/

11

https://www.sketchengine.eu/guide/

2 http://eng.slovenscina.eu/spletni-slovar
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hollandi keele sonaraamat®. Sketch Engine’i pohifunktsioone ja nende eesti keele
mooduleid on péhjalikult kirjeldatud (Kallas, Tuulik & Jiirviste 2012; Kallas 2013;
Kallas, Koppel & Tuulik 2015; Kallas, Suchomel & Khokholova 2017; Koppel 2020).

Naabersonade sonastiku andmebaasi automaatsel loomisel kasutasime selliseid
Sketch Engine’i funktsioone nagu Wordlist ja Word Sketch ning heade niitelausete
filtrit GDEX, mida alljargnevalt kirjeldame.

2.1. Marksonastiku automaatne koostamine

Mirksonastiku suurus s6ltub sonastiku sihtgrupist. Naiteks sisaldab eesti keele kui
teise keele oppijale suunatud ,,Eesti keele pohisonavara sonastik“!* (2014) 5000
mirksona, keeleteadlastele ja keelehuvilistele suunatud ,,Eesti keele sonaperede®’”
(2012) sdnaraamat 9000 mérksona, koigile eesti keele kasutajatele méeldud ,,Eesti
digekeelsussonaraamat OS 2025“'¢ ligikaudu 60 000 mirkséna ning EKI ithend-
sonastik'” ligikaudu 175 000 eesti keele marksona (2025. aasta seisuga).

Mirksonastiku korpuspohisel koostamisel on oluline leida sobiva sisu ja
suurusega korpus. Néiteks kui tegemist on oskuskeele sonastikuga, siis on mark-
sonastiku koostamise eeltingimus vastava valdkonnakorpuse olemasolu. Aga ka
tildsonastike puhul tasub arvesse votta seda, mis tekste korpus sisaldab — néiteks
kas seal on piisavas mahus ilukirjandust, suulist keelt voi sisaldab korpus tiksnes
internetikeelt ja tarbetekste.

Naabersonade sonastiku andmebaasi automaatsel loomisel kasutasime tollal
suurimat eesti keele korpust, milleks oli eesti keele ithendkorpus 2013 (563 mln
sonet). See sisaldas 2013. aastal kogutud veebikorpust ja Tartu iilikoolis koostatud
eesti keele koondkorpust'® ja tasakaalus korpust®.

Mirksonastiku koostamiseks kasutasime Sketch Engine’i sonaloendi funkt-
siooni Wordlist. Selle abil saab loendeid luua naiteks lemmade, sdnavormide,
sonaliigi, teatud grammatiliste tunnuste alusel ja regulaaravaldiste abil. Neid kri-
teeriume saab ka omavahel kombineerida (vt joonist 2). Mittesonalist materjali
(numbrid, kirjavahemirgid) saab loenditest automaatselt vilja liilitada. Lisaks saab
piirata sonade (minimaalset ja maksimaalset) esinemissagedust, mis aitab loendist
vilja jdtta nditeks vaga madala sagedusega sonad.

https://anw.ivdnt.org/search

14 https://arhiiv.eki.ee/dict/psv/

5 https://arhiiv.eki.ee/dict/sp/

https://sonaveeb.ee/os

7 https://sonaveeb.ee/
https://cl.ut.ee/korpused/segakorpus/index.php?lang=et
https://cl.ut.ee/korpused/grammatikakorpus/
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Joonis 2. Sketch Engine’i sdnaloendite funktsiooni paringuaken

Joonisel 2 on kuvatommis sonaloendite funktsiooni paringuaknast Sketch Engi-
ne’is, mille seadistus vastab naabersonade sonastiku marksonastiku kokku-
panemise aluseks olevatele parameetritele. Sagedasemate sisusonade leidmiseks
kasutasime otsinguatribuudina lemma ja sonaliigi kombinatsiooni (lemposes).
Regulaaravaldisega (matching regex) maidrasime, et loendisse tulevad ainult nimi-
sonad (s), omadussonad (a), madrsonad (d) ja tegusonad (v) (péring . * [ savd]).
Seejuures jdi sona minimaalsageduseks (Frequency min) 1. Allikana kasutasime
kogu korpust (the whole corpus). Seejdrel laadisime péaringu tulemused CSV-vor-
mingus alla®. Kuna korpuse pohjal automaatselt loodud soénaloend sisaldas triiki-
vigu, mirgenduse vigadest tingitud miira jm, tuli see kasitsi tile kontrollida. Naiteks
eemaldasime sagedusloendist vigaseid sonavariante (mdnedzher, shokk), lithendeid
(eek, eur, toim), parisnimesid (Lounaleht, Suurhall), sonatiivest lahku kirjutatud
liitsdna jdrelosiseid (sugune, keelne), vigaseid liitsonu (nt lapseoode (valesti lem-
matiseeritud maérsona lapseootel), minumeel (ekslikult kokkukirjutatud ja valesti
lemmatiseeritud ithend minu meelest)) ja termineid (siisinikdioksiid). Kasitsi tile
kontrollitud loendist (u 11 000 sagedasemat sona) saigi naabersonade sonastiku
marksonastiku alus. Koostamise kdigus lisasid leksikograafid kasitsi automaatselt
tuvastatud tegusonadele (nt liilitama, paistma, andma) lisaks nende sagedasemaid
tthend- ja viljendverbe (nt sisse liilitama, vdlja liilitama, silma paistma, andeks
andma).

Jargmine etapp oli madrata parameetrid mirksonadele kollokatsioonide ja
nditelausete tuvastamiseks.

2 Tulemusi saab alla laadida veel TXT-, XML- ja PDF-vormingus.
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2.2. Kollokatsioonide tuvastamine

Kollokatsioon on sonaiihend, mis moodustub sonadest (kollokatsiooni pohjast ja
kollokaadist), mis esinevad keeles sageli koos ja mille tdhendus on teda moodusta-
vate sonade tdhenduste summa (nt ere/kuum pdike; konn krooksub/hiippab; peole
minemaljoudma). Kollokatsiooni voib defineerida mitmeti (loe ldhemalt ptk 5.2.5
»Kollokatsioonid®), kuid traditsioonilises leksikograafias (sh siin peatiikis) vastan-
datakse kollokatsiooni piisiithendile, mida inimese méilus talletatakse tervikuna
ja mille tdhendus ei ole teda moodustavate sonade (piisitthendi komponentide)
tdhenduste summa. Piisiithendite alla kuuluvad niiteks valjendverbid (pdikest
votma, rahas suplema, dmbrisse astuma), ithendverbid (ette titlema, alla kdima) ja
kinnisvaljendid (vesi ahjus, au ja uhkus), mis vajavad sonastikes omaette artiklit
koos seletus(t)e, ndidete, siinoniitimide ja muuga.

Kollokatsioonide tundmine on vajalik, et loomulikult ja ladusalt rddkida ning
kirjutada. Emakeeles on kollokaatide valik pigem intuitiivne, kuid keeledppijad
nende olemasolust sageli teadlikud ei ole, mistottu voivad nad {ihe sona naabriks
valida sellise paarilise, mis nende emakeeles konteksti sobib, aga mis dpitavas kee-
les kolab kummaliselt. Naiteks 6eldakse eesti keeles kange kohv ja lahja kohv, ing-
lise keeles hoopis tugev kohv ehk strong coffee ja nork kohv ehk weak coffee. Seega on
keeledppijal kasulik keelt 6ppida n-6 valmis titkkide kaupa, et tema keelekasutus
oleks voimalikult sarnane emakeelse koneleja omaga.

Varasemates eesti keele sonastikes ei olnud traditsiooni kollokatsioone siis-
tematiseeritult rithmade kaupa vilja tuua, samas leidus neid mitmete sonastike
nditelausete hulgas. Niiteks ,,Eesti keele seletavas sonaraamatus® (2009) on séna
pidu juures nditena esitatud tavaparased tthendid (kollokatsioonid) pidu pidama,
korraldama ning ,,Eesti digekeelsussonaraamatus OS 2018 ndide Peame pidu, kor-
raldame v teeme peo. Selle liinga tditmiseks koostatigi ,,Eesti keele naabersonade
2019 sonastik, mis ilmus nii omaette veebilehena kui ka EKI ithendsénastiku
osana Sonaveebis, kus kollokatsioonid on esitatud naabersonade plokis siistemaa-
tiliselt rithmade kaupa ning omakorda varustatud néidetega.

Kollokatsioonide tuvastamiseks kasutasime Sketch Engine’i sonavisandi
funktsiooni Word Sketch (Kilgarriff jt 2004). Sénavisandi funktsiooni kasutamine
eeldab keelespetsiifilist sonavisandite grammatikat Word Sketch Grammar?,
mis madrab, milliseid kollokatsioonirithmi programm otsima hakkab. Eesti keele
sonavisandite grammatika aluseks on Jelena Kallase (2013) vilja tootatud eesti
keele kollokatsioonide tiipoloogia, vt koondtabelit (Kallas, Koppel & Tuulik 2015:
81-82), mis on omakorda koostatud eesti keele grammatika kisitluste alusel (Rét-
sep 1978; Tauli 1980; Erelt jt 1993; Erelt, Erelt & Ross 1997; Kerge 2001). Eesti keele
sonavisandite grammatika versioonis 2.1 (loe lahemalt Koppel & Kallas 2022) on
kokku 113 reeglit.

2t https://www.sketchengine.eu/my_keywords/word-sketch-grammar/
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Joonisel 3 on naha nimisdna arutelu kolme kollokatsioonirithma, kus aru-
telu esineb a) koos omadussonaga (avalik arutelu), b) subjektina koos tegusonaga
(arutelu toimub), c) objektina koos tegusonaga (arutelu jitkama). Kollokaadid on
esitatud sageduse jdrjekorras.

Joonis 3. Nimisdna arutelu sdnavisandi valjavote eesti keele Gihendkorpusest 2023

Sonavisandi statistiline analiiiis nditab, et sona arutelu (kollokatsiooni pohi) esineb
koige sagedamini koos omadussonadega avalik, iihine ja sisuline ning tegusdnadega
toimuma, kdima, jitkuma ja jdtkama, katkestama, pidama (kollokaadid). Joonisel 3
on iga kollokaadi juures ndha, mis vormis see koige sagedamini esineb, nt arutelu
toimub, arutelu katkestatakse jne. Ndeme ka méargenduse vigadest pohjustatud vigu
kollokaadiriihma méaédramisel: arutelu on ekslikult mairatud verbi juhtima subjek-
tiks ja verbide toimuma, tekkima ja jargnema objektiks.

2.3. Naitelausete tuvastamine

Niitelause on sonaartikli oluline osa. See aitab sona seletust paremini méista ning
illustreerib marksona kasutust nii sisu kui ka vormi osas. Niitelause tdestab, et
sona keeles eksisteerib, andes aimu sona imbrusest nii stintaksi, kollokatsioonide
kui ka stiili mottes. Hea nédide peaks vahendama iihelt poolt vaatlusaluse sdna
titipilist, teiselt poolt aga eripérast tdhendust.

Naitelause voib olla kas autentne (nt voetud otse korpusest) voi kunstlik
ehk sonastiku koostaja koostatud. Autentne lause voib omakorda olla kas téiesti
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autentne voi autentse lause lithendatud versioon. Tanapieva leksikograafias kasu-
tatakse nditelausete allikana aina mahukamaid tekstikorpusi.

Niitelausete tuvastamiseks on Sketch Engine’is kaks voimalust: 1) konkor-
dantsi funktsioon Concordance, 2) nn heade niitelausete filter GDEX (Good Dic-
tionary Examples) (Kilgarriff jt 2008; Kosem jt 2019). GDEX-i filtri loomise algne
eesmark oli eelkoige vahendada sonastiku koostajate ajakulu nditelausete valimisel.
Selle keskmes on reeglipohine valem, mis valib méaratud parameetrite pohjal koi-
kidest korpuses esinevatest lausetest vélja need, mis oma struktuuri ja sisu poolest
leksikograafiliseks analiiiisiks koige paremini sobivad. Need parameetrid titlevad
niiteks seda, et lause peab algama suure tahega, loppema lauselopumirgiga ja sisal-
dama poordelist verbivormi (eesti keele parameetrite kohta loe ldhemalt Koppel
2017; Koppel 2020). GDEX hindab igat korpuslauset ning reastab véljundina neist
loendi n-6 paremuse jérjekorras, kus parimad niitelause kandidaadid on nimekirja
eesotsas.

Jargnevalt kirjeldame néitelausete automaatset tuvastust eesti keele ithend-
korpusest 2023 sona uuring niitel. Konkordantsiridade lugemiseks on Sketch Engi-
ne’is kaks vaadet - KWIC-vaade ehk miarksona kontekstis (keyword in context)
ning lause vaade (sentence). Nditelausete valimise eesmérgil on konkordantsiridu
ilmselt mugavam lugeda lause vaate abil (vt joonist 4).

Joonis 4. Marksdna uuring konkordantsiread

Jooniselt 4 on néha, et korpuslaused vdivad olla kiillalt pikad. Selliste lausete ldbi
lugemiseks voib sonastiku koostajal kuluda véga palju aega, enne kui ta leiab sealt
sellise, mida sobiks otse sdnastiku niitelauseks votta. Lisaks on oluline mirkida, et
kui GDEX-i filtrit pole sisse liilitatud (nagu joonisel 4), siis kuvatakse korpuslau-
seid vaikimisi alati alamkorpuste jarjekorras, st vanematest tekstidest esimesena.
Kuna ithendkorpuses on vanimad alamkorpused alati tasakaalus korpus (Balanced
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Corpus) ja koondkorpus (Reference Corpus), parinevad esimesed naited just sealt.
Kui uurimist66 jaoks on vaja juhuslikke niiteid, tuleks selle saamiseks kasu-
tada funktsioone juhuvalim (Get a random sample) voi iimberpaigutus (Shuffle
lines). Juhuvalim vihendab kuvatavate korpuslausete arvu, sdilitades samal ajal
valimi representatiivsuse — laused valitakse juhuslikult koigist korpuse osadest,
kusjuures lausete jaotus on lihedane tildkogumi jaotusega. Umberpaigutuse
funktsioon muudab samuti lausete jarjekorda juhuslikult, kuid ei sdilita valimi
representatiivsust. Molemad funktsioonid annavad alati sama tulemuse. See on
taotluslik, selleks et erinevad kasutajad (nt 6ppejoud ja tiliopilased) saaksid samu
samme pidi jouda tapselt sama tulemuseni. Teistsuguse valimi saamiseks tuleks
kasutada teistsugust arvu (nt valida valimisse 200 lause asemel 201 lauset).
Selleks, et Sketch Engine pakuks automaatselt lithemaid ning siintaktiliselt ja
grammatiliselt lihtsamaid néitelause kandidaate, tuleb sisse lillitada GDEX-i filter
konkordantsiridade kohal (vt joonis 4). See votab korpusest vaikimisi 300 juhuslikku
lausetja hindab nende sobivust sonastiku niitelauseks eesti keele jaoks vilja tootatud
hea néitelause parameetrite abil?2. Soovi korral saab valimit suurendada voi vihendada,
samuti voib sisse lillitada GDEX-i skoori, mida kuvatakse kasutajale konkordantside
jdrel paremas veerus (vt joonis 5). GDEX-i skoor on arvuline vadrtus, mis jadb 0 ja 1
vahele ning see illustreerib seda, kui hasti korpuslaused hea naitelause parameetritele
vastavad — mida korgem skoor, seda parem (potentsiaalne) niitelause kandidaat.

Joonis 5. GDEX-i filtriga valitud uuringu korpuslaused

22 2025. a seisuga kasutatakse Sketch Engine’is lausete hindamiseks vaikimisi GDEX-i eesti
keele mooduli versiooni 1.4, mida kirjeldatakse ldhemalt artiklis (Koppel 2017).
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Jooniselt 5 on niha, et GDEX-i filtri abil pakutud korpuslaused on oluliselt lithe-
mad ning grammatiliselt ja stintaktiliselt vahemkeerukad.

GDEX-i filtri saab sisse liilitada ka sonavisandite lehel. Sealt tuleb esmalt valida
tiks kollokatsioon, niiteks teaduslik uuring, mida illustreerivaid naiteid saab nédha
konkordantsidena, vajutades kollokatsiooni jarele olevale kolmele punktile (vt
joonis 6).

Joonis 6. Sona uuring sénavisand

Sonavisandite kaudu konkordantsiridu parides kuvatakse need vaikimisi samuti
alamkorpuste jdrjekorras, st vanematest allikatest esimesena. Ka siin saab sisse
lilitada GDEX-i filtri, mis valib korpusest juhuvalimi lausetest, mille vastamist
hea néitelause parameetritele omakorda GDEX-i skooriga hinnatakse (vt joonis 7).
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Joonis 7. GDEX-i filtri abil valitud naited kollokatsioonile teaduslik uuring

Eelnevalt kirjeldatud kolme Sketch Engine’i funktsiooni kasutasime naabersonade
sonastiku andmebaasi automaatsel loomisel, mida kirjeldame jargmises peatiikis.

3. Andmebaasi loomine sonastikuslisteemis

EKI-s on iildsonastike jaoks kasutusel olnud kaks sonastiku- (ja terminibaasi)
stisteemi: EELex (Langemets, Loopmann & Viks 2006; Jiirviste jt 2011) ja Ekilex
(Tavast jt 2018; Langemets jt 2021). Oskuskeelesonastikke on koostatud peale Eki-
lexi veel Multitermis®. Kuna EELex pohines Microsofti Internet Exploreri veebi-
brauseril, mida enam ei toetata, on 2019. aastast pohiliselt kasutusel olnud Ekilex
(vt joonis 8)*. Ekilexi saavad kasutajakonto luua koik keelehuvilised, seda kas
lihtsalt andmete vaatamise voi oma andmebaasi loomise ja avaldamise eesmirgil
(Ekilexis koostatud sonastikud avaldatakse keeleportaalis Sonaveeb).

Euroopas on laialdaselt kasutusel ka vabavaraline sonastikusiisteem Lexo-
nomy” (Méchura 2017; Jakubicek jt 2018), kus saab samuti oma sonastikke
koostada ja avaldada, kuid kui tegemist on eesti keelt sisaldava andmebaasiga, soo-
vitame kindlasti kasutada Ekilexi. Kuna Ekilex koondab infot sonade ja terminite
kohta paljudest sonakogudest ja terminibaasidest, vdimaldab see oma andmeid

»  https://www.trados.com/products/multiterm-desktop/

2 EELexis koostatakse 2025. a seisuga veel nditeks ,,Eesti murrete sonaraamatut®, ,, Aka-

deemilist etiimoloogiasonaraamatut, ,Saksa laenude sonaraamatut® ja ,Eesti perekonna-
nimeraamatut®.

> https://www.lexonomy.eu/

253


https://www.trados.com/products/multiterm-desktop/
https://www.lexonomy.eu/ 

Kristina Koppel, Jelena Kallas, Margit Langemets

X3|1{3 SIWSDISNSNHIISLUOS 13)/dISSNQ BUQSHIBIA * SIUOO[

254



Korpused ja sonastikud

X9733 SIWS3ISNSNY13SLUQS HuLINN BUQSH IR *6 SIUOO[

255



Kristina Koppel, Jelena Kallas, Margit Langemets

vorrelda teiste {ild- ja oskuskeelesonastikes esitatud andmetega ning andmete esi-
tust iihtlustada. Iga autor voi toorithm tdiendab iihiskasutatavaid andmeid oma
infoga, naiteks lisab uusi sonu voi termineid, siinoniitime, tolkevasteid voi aja-
kohastab terminikirjeid. Ekilex aitab vihendada sénakogude andmete dubleeri-
mist, koostamisel tekkivaid piisivigu ning lihtsustab tehtu avalikustamist.

Naabersonade sonastiku andmebaasi loomise hetkel oli EKI-s sonastikustistee-
mina kasutusel veel XML-po6hine EELex, nii votsime vajalikud andmed Sketch Engi-
ne’ist XML-faili kujul. Marksénastiku moodustasid sonaloendi funktsiooni Wordlist
abil tuvastatud sagedasemad nimisonad, omadussonad, mairsonad ja tegusonad
(nagu kirjeldasime jaotises 2.1). Marksonade kollokatsiooniriihmad tuvastasime
sonavisandi funktsiooni Word Sketch abil (vt 2.2) ning iga kollokatsiooni jaoks
votsime korpusest viis GDEX-i filtriga valitud korpuslauset (vt 2.3). Automaatselt
loodud andmebaas sisaldas 10 939 mirksona, 82 678 kollokatsioonirithma, 493 971
kollokaati ning 2 469 855 néitelauset. Jirgmise etapina jareltoimetasid ja tdiendasid
sonastiku koostajad seda automaatselt loodud sisu juba sénastikusiisteemis EELex.

Joonisel 9 on kuvatdommis sénastikusiisteemist EELex, kus on avatud marksona
uuring. Paremal pool on sonastiku veebivaade ning vasakul pool toimetamisala,
kus sonastiku koostaja sai automaatselt loodud sisu toimetada: kollokatsioone
lisada, parandada, kustutada ning autentseid korpuslauseid valida. Toimetamisalal
on niha ka kollokatsiooni teaduslik uuring jaoks eesti keele tthendkorpusest 2013
tuvastatud viit autentset nditelauset. Iga kollokatsiooniriihma jaoks valisime vilja
vahemalt tihe illustreeriva niite, mida vajadusel toimetasime.

4, Sonastiku avaldamine

Ténapdeva sonastikusiisteemid voimaldavad reeglina esitada andmebaasi sisu
otse veebisonastikuna. Ekilexi viliskasutajaliides on Sonaveeb, kus agregeeritud
kujul ndidatakse eri sonakogude artikleid. EELexil seda funktsionaalsust ei olnud,
mistottu pidi tekitama iga sonakogu jaoks eraldi andmebaasi ning avaldama selle
omaette veebilehel. Kui naabersonade sonastiku automaatselt loodud andmebaas
EFlexis toimetatud sai, ilmus see nii omaette veebilehel? kui ka EKI ithendsonas-
tiku osana Sonaveebis (vt nt EKI tthendsonastikus arutelu juures rubriiki ,,Naa-
bersonad®, tdiel kujul avatuna vt joonis 10).

Jooniselt 10 on niha, et sdnaartiklis arutelu on neli kollokatsioonirithma (oma-
dussonaga, kaassonaga, nimisonaga, tegusonaga) ja et igat kollokatsiooniriihma
illustreerib vahemalt {iks niitelause. Nditelaused on esialgu peidus, et kasutaja
saaks esmalt tervikliku pildi koéikidest sonapaaridest. Néitelausete ndgemiseks
tuleb vajutada kollokatsioonide rida lopetavale kolmele punktile (,,Ndita rohkem®).

% https://arhiiv.eki.ee/dict/kol/
#7 https://sonaveeb.ee/search/unif/dlall/dsall/arutelu/1/est
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Joonis 10. Marksdna arutelu kollokatsiooniplokk koos nditelausetega EKI lhendsénastikus

Kokkuvote

Niidisuurimuses kirjeldasime {ihe konkreetse korpuspohise sonastiku — ,,Eesti
keele naabersonad 2019 - koostamise pohietappe: 1) sonastikuprojekti planee-
rimist, sh korpusanaliiiisi tarkvara, sonastikusiisteemi ja alusandmete, eelkoige
korpuse valikut, 2) korpusandmete analiitisi (marksonastiku loomist, kollokatsioo-
nide ja nditelausete tuvastamist), 3) andmebaasi loomist ja toimetamist sonastiku-
slisteemis ning 4) sonastiku avalikustamist.

Korpusanaliiiisi tarkvara ja sonastikusiisteemid on muutnud sonastike koos-
tamise kordades kiiremaks ning tinu korpusandmetele on sonastike sisu usal-
dusvéirne. Leksikograafia on véga kiiresti arenev valdkond ning kaasaegsed
korpusanaliiiisi meetodid véimaldavad juba praegu erinevaid sonastikuiiksusi
automaatselt tuvastada: peale marksonade, kollokatsioonide ja niitelausete veel ka
naiteks definitsioone, siinoniiiime, antoniiiime, oskussonu ja tolkevasteid. Praegu
oleme niisiis joudnud automaatse leksikograafia ajajarku, mida siinne naidisuuri-
mus ka nditlikustas.
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Korpuslingvistika ja ohustatud keeled
Joshua Wilbur

Liihikokkuvote

Keeli, mille puhul on oht, et neid ldhitulevikus enam ei radgita, nimetatakse ohus-
tatud keelteks. Tavaliselt on ohustatuse pohjuseks see, et keele konelejad lahevad
tile teisele keelele ega anna enam keelt edasi noorematele polvkondadele. Kuna
keeleteadus kui distsipliin piitiab moista, kuidas keel to6tab, pole ohustatud kee-
led mitte ainult vordvéarsed ja digustatud keeleteaduse uurimisobjektid (vorreldes
suuremate, stabiilsete keeltega), vaid ideaalis nad peaksidki olema keeleteaduslike
uurimuste osa, sealhulgas ka korpuslingvistiliste uurimuste osa. Seda eriti seet6ttu,
et ohustatud keelte korpus koosneb tavaliselt suulise registri tekstidest ja on seega
keelekasutuse isedranis esinduslik osa. Samal ajal seisab ohustatud keelte korpus-
lingvistikaga tegelemine silmitsi keerukate iilesannetega, kuna ohustatud keelte
korpus (kui see {ildse on olemas) on sageli piiratud suuruse ja katvusega ning tihti
pole isegi selle koostamine toimunud jérjekindlate pohimotete alusel. Piiratusele
vaatamata voib ohustatud keelte korpuslingvistika siiski olla tulemuslik, seda eriti
juhul, kui olla teadlik voimalikest probleemidest. Ohustatud keelte tekste hoitakse
sageli tarkvaras ELAN, mida kasutatakse keelte dokumenteerimisel ja mis toimib
ka korpusliidesena. ELAN-i t66 selgitamiseks ja ohustatud keelte korpusuuringu
nditeks on jargnevalt toodud ndidisuurimus kriitiliselt ohustatud Pite saami kee-
lest. Uurimus kisitleb subjektiga viidatud entiteedi elusust, mis maérab verbimor-
foloogias duaali kasutamist'.

1. Ohustatud keelte korpuslingvistika

Keelt peetakse ohustatuks, kui on oht, et seda tulevikus enam ei radgita, sest noo-
remad polvkonnad ei omanda keelt enam esimese keelena®. Kéige sagedamini
muutub keel ohustatuks, kui taiskasvanud emakeelsed konelejad valivad lastega
suhtlemiseks teise, tavaliselt domineeriva enamuse keele. Selline kogukonna laiem

! Uurimuse andmestiku leiab 6piku repositooriumist https://osf.io/xqzst/.

2 Austin ja Sallabank (2011) on {iks tdielikumaid teadusallikaid ohustatud keelte kohta.
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keelevahetus (ingl language shift) toimub tavaliselt enamuse keele voi keelte (nai-
teks ametliku riigi- voi piirkondliku keele) domineerimise tottu. Keelevahetus voib
olla varjatud, néiteks siis, kui enamuse keelt peetakse praktilisemaks valikuks, mis
pakub lastele tulevikus rohkem ja paremaid véimalusi. Kuid keelevahetus voib
olla ka avalikult agressiivne, nditeks kui domineeriv keelerithm keelab inimestel
kasutada nende vihemuskeelt.

Selleks, et mdista inimkeele olemust tegeliku keelekasutuse kaudu (mis on
mis tahes korpuslingvistilise uurimise peamine eesmark), tuleks koéiki inimkeeli
pidada vordselt pohjendatud ja asjakohasteks uurimisobjektideks; see tadhendab,
et uurida ei tule mitte ainult maailma monda tilekaalukalt domineerivat enamuse
keelt, vaid ka juba vidljasurnud keeli ja koige vdiksemaid, koige ohustatumaid keeli,
mille konelejad on alles vaid méoned - nii nagu seda tehakse kéesolevas peatiikis.
Kuigi ohustatud keeli uuritakse vaihem, v6ib nende uurimine oluliselt panustada
keeltevaheliste iildistuste tegemisse. Just ohustatud keeled voivad olla eriti huvitava
ja haruldase struktuuri ja kasutusviisiga, mis rohutab inimkeelte mitmekesisust ja
voimalikke keerukusi. See tdhendab, et kuigi uurimisolukord on tavalisest keeru-
lisem, saab korpuslingvistika ainult kasu ohustatud keelte uurimisest, nagu selgub
ka kdesolevast peatiikist.

Kuna ohustatud keelte konelejaid on harilikult suhteliselt vihe, moodustavad
nende konelejad tavaliselt kogukonna, mis on tihiskonnas vihemuses. Seetéttu
puudub ohustatud keeltel sama suur poliitiline, praktiline ja finantsiline toetus kui
enamuse keeltel. Sellest tuleneb kaks probleemi, mis muudavad korpuslingvistilise
uurimise ohustatud keele puhul teistsuguseks kui suure keele korral: 1) kittesaada-
vate tekstide hulk ja 2) mérgenduse kvaliteet. Siin peatiikis ndidatakse ja arutatakse,
kuidas need need kaks tegurit voivad korpuslingvistilist uuringut méjutada -
nendega tuleb arvestada mitmes uurimiststikli punktis, alates korpuse loomisest,
hiipoteeside testimisest ja tulemuste analiitisimisest. Lisaks kasitleme peatiikis sel-
liseid praktilisi aspekte nagu to6tamine piiratud ja suulise registri andmetega, mis
on saadud viikeselt konelejate rithmalt. Samuti seda, mil maéral saab ELAN-it, mis
on tavaliselt transkribeerimis- ja margendustooriist, kasutada korpustdoriistana.
Et illustreerida monda neist raskustest, kuid ka ndidata, kuidas korpusuuringud
on tdiesti voimalikud isegi vaga ohustatud keelte puhul, esitatakse juhtumiuuring
Pite saami keelest (Rootsis koneldav Uurali keel), kus subjekti elusus maarab verbi
morfoloogias duaali vormi.

1.1. Ohustatud keelte korpusi iseloomustavad omadused

Kuigi ohustatud keele andmetel tehtava korpuslingvistika eesmérgid, uurimiskiisi-
mused ja iildine kontseptsioon ei erine teoreetiliselt sellest, kuidas uuritakse kor-
puste abil suuri ja stabiilseid keeli, on ometi mitmeid aspekte, mis on iseloomulikud

*  Leidub ka teisi pohjusi, vt iilevaadet (Austin & Sallabank 2011: 5-6).
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just ohustatud keelte korpustele ja mis muudavad korpuslingvistilise uurimist66
eriti keeruliseks. Tuleb muidugi meeles pidada, et iga keel ja iga korpus on siiski
l6ppkokkuvottes ainulaadne ega pruugi koikidele nendele omadustele vastata.

Ohustatud keelt radgib tavaliselt vdike inimriihm (konelejate arv tuhandetes,
sadades voi monikord isegi vihem), seega pole juhus, et ohustatud keelte korpused
on tavaliselt tisna vdikesed - kui mitte muul pohjusel, siis seetottu, et tekstide*
tootmiseks saadaolevate konelejate hulk on lihtsalt vdiksem kui suurte, stabiilsete,
enamuse keelte puhul. Lisaks saavad ohustatud keeled sageli vahem poliitilist toe-
tust, mis voib kaudselt mojutada loodud tekstide hulka - see tahendab, et korpuse
jaoks on keeleallikaid raskem leida. Ohustatud keeli radgitakse sageli kogukonda-
des, kus selle keele kasutus on kas peamiselt voi isegi ainult suuline, nii et keele sal-
vestamine korpusesse lisamiseks (soltumata sellest, kas see on kirjalik voi suuline)
on suhteliselt uus ettevotmine. Praeguste tehnoloogiliste voimaluste juures peavad
tekstid siiski olema korpusesse lisamiseks mingil moel kirjalikul kujul esitatavad
(teisisonu, transkribeeritavad). Suulise registri tekstide korpusesse lisamine, eriti
kui ortograafilist standardit polegi olemas, nouab markimisvaérset tdiendavat t66d.
Nende ja teiste pohjuste tottu on ohustatud keelte korpused tavaliselt tisna vdikesed
ja palju vdiksemad kui stabiilsete enamuskeelte korpused.

Ressursside, tekstide ja sageli isegi t66jou (st korpusi loovate lingvistide ja/
voi kogukonna liikmete) puudumise tottu koosnevad sellised korpused tihti koi-
gist olemasolevatest tekstidest, et maksimeerida korpuse suurust. See tdhendab,
et puhtalt vajadusest ldhtuvalt juhib korpuse loomist méte, et on parem koguda
koike ja koikvoimalikku. Kuigi korpus, mis on téiesti esinduslik, on tdendoliselt
saavutamatu isegi suurte ja stabiilsete enamuskeelte puhul’, muudab selline oludest
ldhtuv koostamine esinduslikkuse ja tasakaalustatuse saavutamise ohustatud keelte
korpuste jaoks veelgi voimatumaks (vt nende moistete kohta ka 6piku ptk 1.3.1).

Nagu eespool mainitud, on ohustatud keeled sageli kasutusel kas peamiselt voi
ainult suulises vormis, erinevalt suurtest ja stabiilsetest enamuskeeltest, millel on
pikaajaline kirjaliku keele traditsioon. See tdhendab, et sageli ei pruugi kirjalikke
tekste olla palju ja ortograafiline standard vo6ib olla kas alles hiljuti tekkinud, veel
arendamisel ja/voi tisna muutuv. Kuid vidhemalt praeguste tehnoloogiliste voi-
maluste juures soltub korpuslingvistika ikka veel suuresti, kui mitte ainult, keele
tootlemisest kirjalikul kujul lineaarsete tdhemarkidena tekstifailis (isegi kui korpus
esindab suulist keelt, nagu see on heli-/videosalvestuse transkriptsiooni korral).

See tahendab, et ohustatud keele korpuse loomine voib olla eriti aeganéudev
ja tiilitu, sest esmalt voib olla vajalik to6tada vilja kirjaliku transkriptsiooni stan-
dard selleks, et keelesalvestusi jérjekindlalt transkribeerida. Sellised suulise keele
korpused on autentne keeleressurss, kuna valdav osa inimkeelest on just nimelt

*  Siin on moeldud ,teksti“ koige laiemas voimalikus tédhenduses, viidates mis tahes keelelise
stindmuse salvestusele, mitte ainult kirjalikele tekstidele.

*  Vtnditeks selgitust esinduslikkuse saavutamatuse kohta (Stefanowitsch 2020: 28-36).
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suuline. Kuid suulise keele esitamisel kirjalikul kujul on oma raskused isegi nendes
keeltes, millel on pikk kirjalik traditsioon. Need probleemid on ohustatud keelte
puhul veelgi teravamad siin mainitud pohjustel.

Ohustatud keelte suuruse ja olukorra téttu puuduvad sageli ka digitaal-
sed keeletooriistad, mis voiksid korpuse loomist kiirendada. Loomuliku keele
tootlemise (ingl natural language processing, NLP) tooriistad, mida kasutatakse
korpusandmete (pool)automaatseks margendamiseks voi heliandmetest trans-
kriptsioonide loomiseks, on iisna levinud ja need muutuvad maailma suurimate
keelte jaoks iitha tapsemaks, kuid ohustatud keelte jaoks on need tavaliselt mini-
maalsed voi tédiesti olematud. Selliste tooriistade puudumisel on korpuse loomine
aeglasem ja tiilikam ettevotmine.

Keeleandmete kasutamise eetiliste ja diguslike kiisimuste poolest ei ole ohus-
tatud ja muude keelte vahel teoreetiliselt mingeid erinevusi. Siiski on méned
praktilised aspektid, mis voivad muuta ohustatud keele korpuslingvistika nendes
kiisimustes natuke keerulisemaks. Esiteks radgitakse ohustatud keeli sageli kolo-
niaalses v0i postkoloniaalses kontekstis (kolonialismil on oluline roll ohustatuse
tekkimisel), samas kui nende keelte korpuslingvistiline uurimine leiab sageli aset
enamuse kultuuris. Potentsiaalsed konfliktid ja usaldamatus, mis tekivad sellisest
kontekstist, nduavad erilist tundlikkust ja tdhelepanu, eriti seoses lubade ja piiran-
gutega tekstide kasutamisel andmetena, sealhulgas ka uurimistulemuste avaldami-
sel®. Kui ohustatud keele kogukond on viike, on keeleandmete anoniimiseerimine
keeruline ka seetottu, et konelejad on dratuntavad héile jargi (audiosalvestiste
puhul), pildi jargi (videosalvestiste puhul) ja isegi info jargi, mis selgub tekstist
endast. Seda silmas pidades on eriti oluline kindel olla, et teil uurijana on 6igus
pédseda ligi, salvestada ja avaldada oma tulemustes andmeid, mis véivad olla tund-
likud véi isiklikud’.

Vaatamata nendele viljakutsetele on ohustatud keelte korpuslingvistika uuri-
mine siiski tiiesti teostatav ettevotmine. Ohustatud keeled voivad pakkuda nii
toendeid haruldaste voi ebatavaliste keelestruktuuride kohta kui ka kinnitada tea-
tud universaalseid tendentse keeles, igal juhul tdiendab ohustatud keelte maist-
mine veelgi meie teadmisi inimkeelest. Lisaks annavad ohustatud keele andmed
teadmisi ainulaadse kultuuri kohta, mis v6ib olla samamoodi ohustatud nagu keel.
Nii voib ohustatud keele korpus pakkuda huvi ka teistele humanitaarteaduste dist-
sipliinidele ning olla kasulik ressurss keelekogukondadele endile. Ohustatud keelte

¢ Carroll jt (2021) on esitanud C.A.R.E. raamistiku poliskultuuridest parinevate andmetega
tootamiseks, mis voib sobida ka ohustatud keele korpusandmete jaoks.

7 Euroopa Liidus reguleerib isikuandmete to6tlemist GDPR (vt https://gdpr-info.eu/); see
kehtib alati, kui méni andmete pakkumise, kogumise voi salvestamisega seotud osapool on
ELis. Isikuandmetega seotud korpuste koostamise kohta vt lisaks opiku ptk 4.5 ,,Eetilised ja
oiguslikud aspektid®.

264


https://gdpr-info.eu/

Korpuslingvistika ja ohustatud keeled

korpused on sageli rikkalikud allikad mitmekeelsuse, keele struktuurilise kulumise
(ingl language attrition) ja keelevahetuse uuringuteks.

1.2. ELAN kui korpustooriist ohustatud keelte jaoks

Viimase kolme aastakiimne jooksul on keelte dokumenteerimine (ingl documen-
tary linguistics) kujunenud keeleteaduse valdkonnaks, mis spetsialiseerub ohusta-
tud keelte dokumenteerimise teooriale ja metoodikale ning kasutab kaasaegseid
digitaaltehnoloogiaid, vt nt (Himmelmann 2006; Woodbury 2011). Uheks selle
valdkonna levinud kérvalsaaduseks on ohustatud keele koikide transkribeeritud
salvestiste arhiveerimine, mida saab kasutada korpusena. Uks spetsiaalselt ohus-
tatud keelte heli- ja videosalvestuste transkribeerimiseks ja méargendamiseks vilja
tootatud tooriist on ELAN (ELAN (Version 6.4) 2022; Sloetjes & Wittenburg 2008).
Tdnu voimalusterohkele otsinguliidesele ja voimele korraga otsida mitmest mar-
gendusfailist, saab seda kasutada ka korpustooriistana. Kuigi ELAN ei ole méeldud
eelkoige korpustdoriistaks ja selle otsinguliidesed on (hoolimata nende niilisest
keerukusest) oluliselt piiratud, saab ELAN-it kasutada vihemalt moningal maéral
andmete ettevalmistamiseks ja edasise uurimise jaoks véljasdelumiseks.

ELAN on multimeedia keeleannotatsiooni programm, mis vdimaldab ajaliselt
stinkroniseeritud teksti margendamist heli- ja/voi videomeediafailidele iihe raken-
duse sees. See on tasuta tarkvara, mille on vilja to6tanud Max Plancki psithholing-
vistika instituudi tehniline osakond, ja seda saab ELAN-i kodulehelt alla laadida®.
ELAN loodigi lingvistidele, kes to6tavad mittetekstipohiste keeleandmetega, ja
selle arendamist jatkatakse nende vajadusi silmas pidades. ELAN-i margendus-
failid on lihttekstifailid XML-vormingus faililaiendiga .EAF; XML-failid seetéttu,
et need sobivad sisendiks paljudele rakendustele ning need ithilduvad taielikult
Unicode’i standardiga.

ELAN-is saab margendust ja transkriptsiooni korraldada hierarhiliselt, mis
voimaldab ELAN-i faile kohandada vastavalt konkreetse uurija voi uurimisprojekti
vajadustele. Kuna aga mérgenduste hierarhia jaoks ei ole kehtestatud kindlat stan-
dardit, voib mitme erineva ELAN-i korpuse kittesaadavaks tegemine, vorreldavaks
muutmine ja otsitavaks tegemine olla tdsine tehniline peavalu.

Sellise hierarhia ndidet v6ib ndha joonisel 1, mis on ekraanikuva Pite saami
dokumenteerimisprojekti ELAN-i failist. Kogu Pite saami korpus on korralda-
tud sellise struktuuri jargi, mida voib ndha joonise vasakul kiiljel, koos niitelause
transkriptsiooni ja muude margendustega (siin: mdj Andajn liejga miehtsen ‘meie
Andaga olime metsas’), mis asuvad helilaine kujutise all.

8 https://archive.mpi.nl/tla/elan
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Joonis 1. Ekraanikuva, mis naitab hierarhilise kihtide struktuuri rakendamist ELAN-is mar-
gendatud Pite saami keele lausungile

Erinevaid méirgenduse tasandeid nimetatakse kihtideks (ingl tiers)®. Lausungi
konelejat tdhistab tekst, mis jargneb @-mairgile iga kihi nimetuses; ndites on
koneleja pseudoniimiseeritud kui SI. Kiht ref on korgeim ja seda kasutatakse
igale lausungile unikaalse viitenumbri andmiseks'’. Esimene alluv kiht on orth,
mis sisaldab lausungi transkriptsiooni standardse Pite saami ortograafia jargi''.
Ortograafiline transkriptsioon on iiksustatud jargmisel madalamal kihil (word), ja
iga sonavorm on edasi mairatud lemmaks alluval lemma-kihil. Sonaliik on méargi-
tud alluval pos-kihil ja kéik asjakohased morfoloogilised kategooriad on ndidatud
veelgi alumisel morph-kihil'?. Lépuks antakse lausungi vaba télge kihil ft-eng, mis
allub orth-kihile (samal tasemel kui word-kiht). See ndide esitab ainult vdikse hulga
kihtidest, mida koik Pite saami ELAN-i failid sisaldavad; voib olla veel mitme-
suguseid kihte, mis on samuti paigutatud sobivalt hierarhiasse.

®  Pane tihele, et Pite saami korpuses on peamiselt leksikaalsed ja morfosiintaktilised mar-
genduskihid, kuid see on tingitud ainult uurimist66 tiiiibist, mille jaoks korpus oli méeldud;
ELAN ei sea piiranguid andmetiiiibile, mida mérgendustasandid voivad esindada.

1 Nende viitenumbritega saab iitheselt maératleda konkreetse asukoha salvestuses, kui on
tarvis lausungile viidata kuskil mujal.

I Pite saami ortograafia sai esmakordselt ametlikult tunnustatuks (millega sai sellest stan-
dard) augustis 2019, vt (Steggo jt 2019).

2 Mairgendid, mis sisalduvad word-, lemma-, pos- ja morph-kihtidel, on Pite saami korpuse
jaoks saadud koik automaatselt, kasutades véljaspool ELAN-it skriptimispohiseid t66vooge;
vt (Gerstenberger jt 2016; Gerstenberger jt 2017).
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Lisaks ELAN-i ilmselgele kasulikkusele margendustdodriistana muudavad
mitmekesised otsingufunktsioonid selle potentsiaalselt kasulikuks ka korpust6o-
riistana, eriti kuna otsingud on véimalikud mitmes ELAN-i failis (st kogu korpu-
ses) korraga. Lisaks toetavad ELAN-i otsingupéringud regulaaravaldisi, neid saab
piirata nii, et otsitakse ainult teatud osadest struktureeritud kihtide hierarhias, ja
otsida saab isegi mustreid mérgenduste ajalisi ja (teatud mairal ka) struktuurilisi
suhteid arvestades. Naiteks joonisel 1 esitatud kihtide struktuuri vaadates ndeme,
et on voimalik otsida kéiki esimese isiku asesonu duaalis, otsides margendit Dul
kihil morph, mis samal ajal on margendiga Pron kihil pos. Selleks tuleb kasutada
ELAN-is akent Multiple Layer Search (mitmetasandiline otsing), mida saab avada
mentiiist Structured Search Multiple eaf.... Hoolimata keerukast vilimusest on
otsinguliidesel siiski ka moningaid olulisi puudusi, mis puudutavad seda, kuidas
see padseb ligi hierarhilisele margendusele, nagu on kirjeldatud alajaotises 2.2".

2. Juhtumiuuring: elusus ja duaal Pite saami keeles

Pite saami keel' on kriitiliselt ohustatud uurali keel, mida tdnapieval raagib vaid
vdike arv inimesi, kes parinevad Arjeplogi omavalitsuse piirkonnast Rootsi Lapi-
maal (kaasa arvatud alad Norras). Keel ja selle konelejad on olnud tihedas kontak-
tis pohjagermaani kultuuride ja keeltega rohkem kui sajandi jooksul, nii et mitme
polvkonna viltel on oldud Pite saami keele ja kohaliku Rootsi murde (tuntud kui
arjeplogsmdl) enam-vihem kakskeelsed konelejad. Domineerivate pohjagermaani
keelte ja ithiskondade nii avaliku kui ka kaudse surve tottu laksid Pite saami kone-
lejad Norras mitu aastakiimmet tagasi iile norra keelele, samal ajal valisid paljud
vanemad Rootsi poolel 20. sajandi jooksul oma lastega radkimiseks ainult rootsi
keele. See pohjustas peaaegu tdieliku katkestuse pdlvkondadevahelises keele edasi-
andmises, nii et tdnapdeval raagib Pite saami keelt emakeelena ainult umbes 35
inimest ja enamik neist on vanemad kui 60. Neid fakte arvestades on ilmne, et
Pite saami keel on ohustatud. UNESCO keele elujoulisuse ja ohustatuse aruandes
toodud kriteeriumide jargi on Pite saami keel ,,kriitiliselt ohustatud“ (UNESCO
Ad Hoc Expert Group on Endangered Languages 2003), mis on vaid ithe sammu
kaugusel ,,vdljasuremisest®.

Kéesoleva uurimuse jaoks kasutatud suulise keele andmed périnevad salvestus-
test, mis on kogutud erinevates keele dokumenteerimise projektides autori poolt
aastatel 2008 kuni 2019 ja monest vanemast spontaanse kone transkriptsioonist
aastatest 1921 ja 1929. Uurimuse ldbiviimise ajal (detsember 2022) sisaldas Pite
saami spontaanse kone korpus kokku 33 740 sonet; uurimuse jaoks kasutatud

13 Pohjalikuma arutluse ELAN-i otsingufunktsioonidest ja puudustest leiab (Wilbur 2019).
1 ISO 639-3 kood: sje, Glottokood: pite1240.

267



Joshua Wilbur

andmed pdrinevad korpuse alamosast, mis sisaldab selle labiviimiseks vajalikku
margendust.

Salvestised on transkribeeritud ametliku Pite saami ortograafia jargi; edasine
margendus sisaldab tiksustatud ja lemmatiseeritud esitust ortograafilisest esitusest,
sonaliigi ja morfoloogia andmeid ning lausungite vabu tolkeid inglise keelde (voi
monikord rootsi keelde) vastavalt margendushierarhiale, mida on kirjeldatud iile-
val jaotises 1.2 ja illustreeritud joonisel 1; seal voib olla lisaks ka teisi kihte muud
tillipi andmetega.

2.1. Duaal Pite saami keeles

Pite saami keele morfoloogiline arvukategooria on huvitav, sest lisaks ainsusele ja
mitmusele on selles ka duaal, kui viidatavaid entiteete on tapselt kaks. Véimalike
nimisonafraaside (NP) hulgas saavad duaalis olla ainult isikulised ja enesekohased
asesonad, ent duaal avaldub ka finiitsetel verbivormidel, mis iithilduvad subjektiga
arvus, sealhulgas duaalis. Ndites (1) thildub duaalis isikuline asesona duaalis ver-
biga; siin on duaalis isikuline asesdna sdj, mis viitab abielupaarile, samal ajal kui
verb inijga ‘omama/hoidma’ iihildub arvus subjektiga.

(1) sdaj inijga tjuohte buhtsujt ikktij*®
sdj ini-jga tjuohte buhtsu-jt ikktij
3pU.NOM omama- tuhat pohjapoder- koos

3DU.PST ACC.PL

‘neil (kahel) oli koos tuhat pohjapotra’

Sellest naitest voib ndha, et duaalsus ilmneb vaid isikuliste ja enesekohaste ase-
sonade puhul, ning seega voib tekkida kiisimus, kas duaali kasutamine verbi-
del v6ib olla piiratud ainult teatud tiiiipi subjektidega, millega nad tihilduvad.
Lagercrantz (1926: 79) vihjab, et duaali kasutatakse Pite saami keeles ainult ini-
meste puhul, kuid selle viite toetuseks ei ole tehtud korpusuuringut, lisaks vo6ib
Pite saami keel olla 100 aasta jooksul parast Lagercrantzi vilitoid muutunud. Seda,
et duaali kasutatakse ainult inimeste kohta, on vdidetud ka teiste saami keelte kohta
(kuigi pole selge, kui palju sellest uurimistodst on korpusel pohinev), seega ei
tohiks olla tillatav, kui see kehtib ka Pite saami keele puhul. Niiteks lahedalt sugu-
luses olevas Lule saami keeles iseloomustab duaal ,,kahte inimest voi elusolendit®
(Spiik 1989: 31), Inari saami keeles ,,elusolendid tingivad tdieliku tihildumise ja
elutud osalise tithildumise® (Toivonen 2007: 231). Kejonen (2017) annab tlevaate
duaalist koigis saami keeltes, tuginedes sekundaarkirjandusele. Seepérast vaatame
lahemalt korpusandmeid.

5 Naide périneb lausungist sje19210000a-lagercrantz1957a-426.027 Pite saami korpuses.
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2.2, Operatsionaliseerimine ja analiius

Uuringu labiviimiseks on vaja leida sellised verbid, mida siin nimetame ,,duaali
verbideks®, ja subjektid, millega nad korpuses iihilduvad. See néuab operatsioo-
niliste definitsioonide loomist (vt operatsionaliseerimise kohta ptk 1.1.2 ,,Uuri-
miskiisimuse esitamine, hiipoteesi piistitamine® ja Stefanowitsch 2020: ptk 3.2), et
selgelt ja itheselt mairatleda, mida me otsime (st milliseid konstruktsioone) selles
konkreetses korpuses, kasutades meie kasutuses olevat spetsiifilist korpusliidest.
ELAN-i otsinguliidese efektiivseks kasutamiseks on vajalik mdista konkreetse
ELAN-i korpuse kihtide struktuuri, kuna igal ELAN-i korpusel voi isegi failil on
tavaliselt oma struktuur.

Spontaanse suulise keele olemuse tottu ei vasta lausungi tiksused alati taieli-
kult siintaktilistele (osa)lausetele (valestart, eneseparandused, katkestused jne on
vaid méned pohjused, miks see nii voib olla). Kihtide hierarhia kérgeimal tasan-
dil (juurkihil) on suuline keel Pite saami ELAN-i korpuses jagatud nii, et need
vastavad ligikaudu fraasitasandi intonatsiooniiiksustele, millest igaiihele on antud
viitenumber ref-kihil ja mis on transkribeeritud orth-kihil (nagu eespool kirjel-
datud). Need iiksused vastavad ligikaudu klausi tasandi siintaktilistele iiksustele
(nagu finiitse verbiga osalause, selle argumendid ja laiendid, sealhulgas voimali-
kud alistatud laused ja mittefiniitsed tiksused), kuid see suhe on sageli {isna nork.
See on spontaanses suulises keeles tavaline. Pite saami korpuses kasitletakse neid
lausungitiksusi praktilistel eesmarkidel klausidena, mis aitavad piiritleda otsingu
ulatust tiksikute duaaliverbide kasutusjuhtude leidmiseks. Lisaks aktsepteerime
korpuses esitatud mirgendeid korrektsete Pite saami keelestruktuuride esitustena,
pannes tihele, et tegemist on automaatmargendusega, kasutades 16plike muundu-
rite (ingl finite state transducer) ja kitsenduste grammatika (ingl constraint gram-
mar) infrastruktuuri ja skripte (Gerstenberger jt 2016; Gerstenberger jt 2017). Neid
kahte asjaolu arvestades saame esitada jargmised operatsioonilised definitsioonid:

Duaaliverb: finiitne verbivorm, mis:

« on madrgistatud kui V (verb) kihil pos@<speaker>;
 on miargistatud Dul, Du2 v6i Du3 (duaal ja 1., 2. véi 3. isik) osana morfo-
loogilistest glossidest kihil morph@<speaker>.

Subjekt: sellise osalause grammatiline subjekt, mis sisaldab duaaliverbi ja mida
saab kindlaks teha jargmiselt:

- see on nimisdnafraas nominatiivis nimisénaga v6i nominatiivis asesona;
- asesOna valjajatu'® korral tuletatakse subjekt kontekstuaalsete vihjete poh-
jal, néiteks vahetult eelneva(te) lausungi(te) subjekti pohjal; dialoogides

¢ See tdhendab, et subjekti ei margita otseselt isikulise asesonaga, vaid isik selgub poorde-

16pust.
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voib seda jireldada niiteks esimese ja teise isiku vahetusest, kui koneleja
vahetub.

Subjekti tiiiip: subjekti reaalse maailma referendi elususe vaartus:

+  hum: inimeste jaoks;

« animHigh: suuremate loomade jaoks (nagu koerad voi pohjapodrad);
« animLow: teiste, viiksemate loomade jaoks (nagu putukad);

« inanim: elutute asjade jaoks (nagu kivid véi autod).

Nende operatsiooniliste definitsioonide pdhjal saab ELAN-i rakenduses'” sea-
distada Multiple Layer Search akna duaaliverbide néidete leidmiseks, otsides V/
kasutusjuhte sonaliigi kihil (Pite saami korpuses on selleks kihitiiiibiks posT), ja
Du kasutusjuhte morfoloogia kihil (Pite saami korpuses morphT). Joonis 2 esitab
ekraanikuva sellest, milline nédeb otsing vilja ELAN-i versioonis 6.4 MacOS-is.
Pange téhele, et otsingukriteeriumid on seatud tostutundlikuks ja kasutavad
regulaaravaldisi. Kuna see korpus on kavandatud nii, et kihitiitip (Tier Type) posT
kehtib ainult kéigile pos@<koneleja>-kihtidele ja kihitiitip morphT kehtib ainult
koigile morph@<koneleja>-kihtidele, saab neid kasutada sonaliigi (piirates otsin-
gut V-ga) ja morfoloogia (otsides Du) otsinguvihjetena.

Joonis 2. Ekraanikuva, mis nditab tht véimalikku viisi, kuidas seadistada Multiple Layer
Search otsing ELAN-is, et leida duaaliverbide nditeid Pite saami korpuses

17" Seda saab avada meniiiist Structured Search Multiple eaf.... Pane tihele, et esmalt tuleb valida
korpus (st otsingu jaoks laaditud ELAN-i failide kogum), kasutades nuppu Define Domain.
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Selle paringu kdivitamine Pite saami spontaanse kone korpuses annab 235 tule-
must; kaks juhuslikku tulemust on nédidatud joonisel 3, nagu neid kuvatakse
ELAN-i konkordantsi vaates'®. Sellest vaatest saame tulemused salvestada CSV-fai-
lina (kasutades eraldajana tabeldusklahvi ehk tabulaatorit <tab>), klopsates nupul
Save hits. Seda faili saab seejérel kasutada andmestiku esialgse pohjana, kui see
importida néiteks tabelarvutusprogrammi nagu Google Sheets v6i Microsoft Excel
voi kasutades mond programmeerimiskeelt (nt Python voi R).

Joonis 3. Ekraanikuva mis nditab kaht juhuslikku tulemust ELAN-i Multiple Layer Search
aknas, otsides duaalverbide naiteid Pite saami korpusest; kuvatud ELAN-i konkordantsi-
vaates (concordance view)

Niiiid, kui oleme leidnud kéik potentsiaalsed duaaliverbide juhud ja loonud and-
mestiku jaoks tabeli, on jargmine samm andmete puhastamine. Kuigi esialgne
ELAN-i tulemuste komplekt sisaldas 235 potentsiaalset duaaliverbi juhtu, tuleb
esmalt eemaldada juhud, mis on sattunud andmete hulka mitmeti tdlgendatavuse
tottu (peamiselt esimese isiku oleviku duaali ja kolmanda isiku mitmuse mineviku
vahel, kui tegelikult on tegemist viimasega), mitte-emakeelsete konelejate juhud
ning valed transkriptsioonid voi muud valepositiivsed tulemused; tulemuseks jadb
meile 111 toelist duaaliverbi juhtu. Seejdrel saame médrata ja kategoriseerida iga
kasutusjuhu grammatilise subjekti. Nagu ndha, on ELAN-i otsingu funktsionaalsus

8 Pane tihele, et kui lillitada (parema hiireklopsuga) see vaatele Show Frequency view (by

frequency), kuvatakse tabamused sageduse jdrgi, kuigi see ei ole selle andmekogu jaoks mét-
tekas; kuid see voib olla kasulik muud tiiipi uurimistodde jaoks, nditeks kollokatsioonide
uurimisel.
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sellise otsingu jaoks, mille sihtmargiks on morfosiintaktilised omadused, iisna
piiratud®.

Kuigi otsingut saaks laiendada nii, et see holmaks algset Pite saami trans-
kriptsiooni ja isegi iga lause vabu télkeid (lisades otsinguliideses kihte nii, et
otsing haaraks alati koike, kus esineb kihitiiiip orthT lausungis ja ft-langT tolkes),
ei ole voimalik kaasata ainult teisi margendeid kihtidel pos@<koneleja> voi
morph@<koneleja>, mis kuuluvad samasse lausungisse. Teisisonu ei ole voimalik
otsingutulemusi nii piirata, et leiaks ainult iihe lausungi alla kuuluvaid tabamusi.
Neil, kes pole Pite saami keeles piisavalt vilunud ega suuda seetottu transkript-
sioonist vilja lugeda asjakohast informatsiooni grammatilise subjekti kohta, tuleb
koik tabamused iikshaaval labi vaadata, et vdlja soeluda edaspidi vajalikke vaatlusi
(subjekti viljajatu korral on see niikuinii vajalik, kuna on vaja leida kontekstuaalset
infot teistest diskursuse lausungitest). Seetottu tuleb edasine andmete ekstrakti-
mine andmekogumi tdiendamiseks teha kasitsi.

Selleks on voimalik klopsata tabamusel ELAN-i otsingutulemuste aknas, mis
avab asjakohase faili konkreetse tabamuse asukohas. See on tiiiitu t60 ja tuleb teha
tikshaaval iga tabamuse vaatamiseks, toimides nditeks jargmiselt:

1. Ava pdringuvaste vastavas ELAN-i failis, klopsates vastaval tabamusel
nimekirjas (vt joonis 3).

2. Maira, kas see on tdepoolest duaaliverbi néide voi tuleks see andmestikust
eemaldada, kuna mingil pohjusel on tegemist valepositiivse tulemusega.

3. Maira, mis on subjekt, vaadates lausungit ennast voi subjekti véljajatu kor-
ral imbritsevat diskursust.

4. Klassifitseeri subjekti tiitip vastavalt eespool toodud operatsioonilisele
definitsioonile.

5. Vajadusel lisa markmeid.

Iga tabamuse jaoks madratud subjekti tiiiibi saab seejirel koos muude markmetega
lisada CSV-faili (iga uus andmetiitip uude veergu), nagu esitatakse valitud arvu-
tustabeli rakenduses. Lisaks on pseudoniimiseeritud salvestiste failinimed (naiteks
t01, t02 jne) ja konelejate nimed (nditeks s01, s02 jne)*; lisatud on metaandmed iga
koneleja siinniaasta ja soo kohta, juhuks kui need faktorid véiksid andmetega seo-
tud olla. Joonisel 4 esitatud ekraanikuva illustreerib, milline see vilja voiks néha.

¥ Nagu varasemas allmédrkuses mainitud, on varem antud probleemist detailsem tilevaade,

sest ELAN ei ole ideaalne korpusotsingu t6oriist (Wilbur 2019: 102). ELAN-i otsinguliides on
kasulik korpusuuringuteks, kus on tarvis leida konkordantse ja teha sagedusloendeid voi kus
tuntakse huvi margendatud tiksuste kestuste vastu.

20 Viikeste keelekogukondadega tegelemisel, kus inimesed tunnevad sageli koiki teisi kone-

lejaid isegi siis, kui nende nimed on pseudoniimiseeritud, rakendatakse seda anoniitimsuse
lisatasandit isikuandmete paremaks kaitsmiseks.
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Joonis 4. Ekraanikuva, mis nditab monda rida pseudoniimiseeritud CSV-andmekogumist

(kasutades Google Sheetsi rakendust)

Kokku 22 suulise keele salvestusest Pite saami konekeele korpuses sai votta puhas-
tatud andmestikku 111 duaalivormis verbi ja neile vastavate subjektide elususe néi-
det. Kokku oli 21 teksti; neist kuusteist salvestati aastatel 2008-2010, 2013-2015,
2017 ja 2019 ning viis neist on olemas ainult transkriptsioonidena, mis on kogutud
aastatel 1921 ja 1929. Konelejatest neli olid naised ja viis mehed, 78 andmepunkti
périnesid naistelt ja 33 meestelt. Metaandmete kokkuvote on esitatud tabelis 1.

Tabel 1. Metaandmed (pseudoniimiseeritud) kdnelejate kohta ja duaalis verbivormide arv

Koneleja Sugu  Siinniaasta  Niiteid Teksti(de)s
andmestikus

s01 m 1945 11 t10

s02 m 1929 10 t09

s03 m 1977 10 t06, t15, t18, t19, t20

s04 m 1946 1 t21

s05 m 1880 1 t05

s06 n 1954 45 t07, t10, t11, t13, t14, t16, t17

s07 n 1877 27 t01, t02, t03, t04

s08 n 1927 4 t12

s09 n 1936 2 t08
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3. Tulemused ja arutelu

Seda andmekogumit vaadates on pilt véga selge ja toetab meie oletust, et Pite saami
duaali markimine on oluline vaid siis, kui grammatiline subjekt viitab elusolendile.
111 duaalimarkeriga verbi néitest ithildusid koik peale tihe subjektidega, mis olid
mitte ainult elus, vaid inimesed. Ainus potentsiaalselt piiripealne juhtum oli iiks
duaalse subjekti ndide, mis sisaldas saami miiiitilist kuju Stéllot; siiski on Stéllo
fuiisiliselt vaga inimesesarnane olend (kuigi natuke suurem kui inimesed ja tava-
liselt vaga kohmakas ja rumal) ja selgelt elus. Andmetes ei leidunud iihtegi juhtu
loomadest voi elututest asjadest. Selle pohjal néitavad korpuse andmed selgelt, et
duaalimorfoloogia esineb ainult siis, kui duaalimargistusega verbi subjekt viitab
inimesele.

Toendite puudumine ei tdesta pohimotteliselt siiski, et midagi ei saa olemas
olla; see kehtib eriti siis, kui andmekogu on viike, nagu praeguses ndidisuuringus,
ja nagu tihti on olukord ohustatud v6i muude viheste ressurssidega keelte puhul.
Olukorda saab parandada, suurendades korpuse mahtu, kui see on voimalik. Kor-
puslingvistika alternatiivina voib valitoode ajal kiisitledes soovitud keelendhtust
esile kutsuda, et testida korpusuuringu paikapidavust, kuigi esilekutsumisel (ingl
elicitation) ja muudel koneleja hinnangule toetuvatel iilesannetel on nii teoreetilisi
kui ka praktilisi puudusi. Kui keelel pole enam konelejaid, kelle abi keeleteadlane
saab kasutada, voivad arhiivid olla ainus véimalus tekstide arvu suurendamiseks.

Kuigi elususe kiisimusele oleme saanud selge vastuse, on uurimist vaart ka
andmekogu teised kiiljed. Naiteks voib Pite saami keeles leida duaalimorfoloogiat
finiitverbi indikatiivi oleviku- ja minevikuvormides (kaasa arvatud kiisimused ja
eitus?'), imperatiivis ja potentsiaalis®’; indikatiivi ja potentsiaali puhul muutub
verb ka esimese, teise voi kolmanda isiku jargi, samas kui imperatiiv muutub ainult
teise isiku jargi. See tdhendab, et iga verbi lemma kohta on kiimme erinevat duaali-
vormi. Andmekogus esines vihemalt tiks koigist voimalikest duaali koneviisi- voi
ajavormidest, vilja arvatud potentsiaal, mille kohta polnud iihtegi ndidet, nagu on
ndha tabelist 2.

2l Pane tdhele, et andmete mirgendamine pohineb Giellatechno standarditel (vt http://
giellalt.github.io/lang-sje/), mille kohaselt mérgendatakse teguséna eitusvormid omaette kone-
viisi kategooriana (margistatud kui Neg); selle uuringu jaoks médrati tegusona eitavad vormid
indikatiivi voi imperatiivi koneviisi kategooriatesse ja neid ei peetud omaette koneviisiks.

2 Potentsiaali koneviisi kohta Pite saami keeles vt lahemalt (Wilbur 2014: 152-153).
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Tabel 2. Uurimuse andmestiku absoluutsagedused vdimalike verbivormide kohta,
mis sisaldavad duaali (IND - indikatiiv, PRS - olevik, PRT — minevik, IMP — imperatiiv,
POT - potentsiaal)

Isik
Koéneviis Aeg 1. 2. 3. Kokku
Ind Prs 45 1 48
Prt 19 1 42 62
Imp - 1 - 1
Pot 0 0 0 0
Kokku 64 3 44 111

Lisaks voib andmete moistmiseks vaadelda ka muid tegureid, naiteks tekstiling-
vistilisi tegureid (nt zanr, teksti pikkus). Kuna meie andmekogu sisaldab metaand-
meid koneleja soo ja vanuse kohta, on kaalumist vaart ka nende sotsiolingvistiliste
tegurite kaasamine analiiiisi. Néiteks péarines kokku 78 juhtu naiskonelejatelt ja
33 meeskdnelejatelt. Siiski on oluline meeles pidada korpusvalimi viikest suu-
rust ja andmete puudumist selle kohta, kui palju iga koneleja viljendeid korpus
sisaldab. Samamoodi ei saa konelejate vanuselisest jaotusest palju kindlaks teha.
Loppkokkuvottes on voimatu teha mingeid moistlikke jareldusi soo voi vanuse
olulisuse kohta, vilja arvatud asjaolu, et mélemast soost konelejad voivad kasu-
tada duaaliverbe ja et duaaliverbe kasutatakse praegu samamoodi nagu sada aastat
tagasi.

Kokkuvote

Kokkuvéttes on ohustatud keelte korpuslingvistiline uurimine, nagu eespool too-
dud nididisuurimus nditab, selgelt oluline tegevus. Ohustatud keelte korpusi pee-
takse sageli eriti huvitavaks, kuna need esindavad koneldud keelt. Siiski on neil
korpustel rida piiranguid, mis puudutavad eriti korpuse suurust ja margendatuse
médra, mis ei mojuta mitte ainult seda, millist uurimist66d on voimalik 1abi viia,
vaid voivad olla segavad asjaolud ka tulemuste analiiiisimisel ja selgitamisel. See
on peamiselt tingitud sellest, et sellised korpused on vihem esinduslikud ja/véi
tasakaalustatud kui suuremate, histi véiljakujunenud keelte korpused.

Lisaks on ohustatud keelte korpused tdnapéeval sageli koostatud ELAN-is.
Kuigi see on suureparane valik mitme meediumi itheaegseks esitamiseks ning mar-
genduste hierarhiliseks struktureerimiseks, on ELAN-i paringufunktsioon niivord
piiratud, et keerukamad otsingud pole véimalikud (nagu on selgitatud jaotises 2.2).
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Peamine lahendus eelnevale probleemile on korpuse mahu suurendamine ja
margenduste parandamine, kuid enamiku ohustatud keelte puhul on see ebarealist-
lik ressursside ja konelejate puudumise tottu. Selle asemel peavad uurijad lihtsalt
modistma piiranguid ja andma endast parima, et maksimaalselt dra kasutada seda,
mis neil on, isegi kui see ei joua kunagi ldhedale suurtel andmetel pohinevatele
korpusuuringutele, mis on voimalikud suuremates keeltes.

ELAN-i korpustddriistana kasutamise tehniliste probleemide korral voib kasu-
tada alternatiivseid tooriistu, nagu Sketch Engine voi KORP. Kuna ELAN-i failid
on struktureeritud XML-failid, on vdoimalik neid automaatselt teisendada teistesse
vormingutesse, kuid see nduab moningasi tehnilisi oskusi.

Lithendid

Acc akusatiiv

animHigh korge elusus

animLow madal elusus

Du kaksus e duaal

hum inimene

Imp kaskiv koneviis e imperatiiv
inanim mitte-elus

Ind kindel kdneviis e indikatiiv

Ine seesiitlev e inessiiv

Nom nimetav e nominatiiv

Pers isikuline asesdna e personaalpronoomen
Pl mitmus e pluural

Pot potentsiaali kdneviis, potentsiaal
Prs oleviku ajavorm

Pst (Prt) mineviku (preteeritumi) ajavorm
Sg ainsus e singular
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Korpuslingvistika rakendamisest
digihumanitaarias: elektri saabumine
Eesti aladele 20. sajandi algul

Peeter Tinits

Lithikokkuvote

Korpuslingvistilised meetodid on leidnud rakendust ka laiemalt humanitaarias,
nt ajaloos, kirjandusteaduses voi kultuuriteaduses. Arvutuslikud meetodid aita-
vad uurida keele korval ka tekstide sisu. Sellist ldhenemist on arendatud digi-
humanitaaria nime all. Nditeks on voimalik mérksonade korpuses esinemise kaudu
uurida tehnoloogia levikut. Selles peatiikis uurime elektri tulekut Eesti aladele
20. sajandi algul, toetudes Eesti Rahvusraamatukogu digiteeritud ajalehekogule.
Selleks otsime koigepealt elektriga seotud marksonu ja sdnatihendeid, siis leiame
nende seast erinevad tooted ja ndhtused ning vaatame ldhemalt nende esinemise
aega ja imbritsevat konteksti. Nii saab esialgse iilevaate elektrimootori, elektripliidi
ja elektrilokkide leviku kohta tihiskonnas ning tdpsemalt, millal ja mis kontekstis
need ndhtused esile kerkisid. Peatiikis tutvustatakse labivalt pohimétteid, mida
sellise uuringu koostamisel jargida, ja avatakse nende tausta.

1. Sissejuhatus

Suured tekstikorpused lubavad tdiendada ja laiendada keeleteaduse uurimisseisu.
Need avavad uusi voimalusi ka teistele valdkondadele humanitaar- ja sotsiaaltea-
dustes. Traditsiooniliselt on humanitaarteadused olnud suhteliselt tekstikesksed —
ajalugu, kirjandusteadus, kultuuriteadus, filosoofia tuginevad oma uuringutes
paljuski tekstide lugemisele ja tolgendamisele. Moodustades tekstidest suurema
korpuse, mida saab digimeetoditega analiiiisida, on voimalik vastata monele
kiisimusele ajaloos voi kirjandusteaduses stisteemsemalt (nt millised autorid olid
1920ndate aastate esseistikas koige tuntumad?) voi vastata kiisimustele, millele
muidu raske hinnangut anda (nt milline oli suhtumine keskkonnaprobleemi-
desse 20. sajandi algul?). Loomulikult tuleb igas sellises uuringus siiski arvestada
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kontekstiga ja lisaks automaatsele analiiiisile tuleb pohjalikult tutvuda materjali
endaga.

See peatiikk esitab ndidisuuringu, kus analiiisime tekstide sisu, toetudes kor-
puslingvistika meetoditele. Sellist ldhenemist on arendatud digihumanitaaria
marksona all. Digihumanitaarial on mitmeid harusid - selles peatiikis voib seda
moista kui arvutuslike meetodite kasutamist humanitaaria valdkonna kiisimuste
lahendamisel. Peatiikis kdime ldbi sellise uurimuse tiitipilised sammud: 1) kiisi-
muse piistitamine, 2) asjakohaste tekstide leidmine, 3) tulemuste méiaratlemine,
4) analiiis. Kasutame peatiikis iga sammu juures voéimalikult lihtsaid vahendeid,
ent muidugi on igas etapis voimalik kasutada tehniliselt keerulisemaid vahendeid
toovoo automatiseerimiseks voi tdpsemate tulemuste saamiseks. Siin kirjeldatud
sammudega saab koondada siistemaatilise tilevaate tekstide sisust teatud aspektist.

Uuringu labiviimiseks vajalikud sammud séltuvad alati selle eesmarkidest ning
nende libimétlemine on oluline osa uurimistdost. Teine ja mitte vihem oluline
pool korpuspohises uuringus on selle tehniline teostus. Selle peatiiki analiiiisid on
tehtud R-is (versioon 4.3.1, R Core Team 2023), kasutades ka Rahvusraamatukogus
loodud paketti tekstide ligipadsuks ja analiiiisiks (vt ligipddsu infot DEA tekstidele
Rahvusraamatukogu digilaboris'). Uuringu labiviimiseks tehtud tabelid ja kasu-
tatud kood on kittesaadav 6piku koodihoidlas?. Selle abil on voimalik analiiiisi
korrata v6i teha uurimuse eeskujul oma analiiiis.

2. Uuringu taust

Digimeetodite kasutusvoimalused soltuvad meie uurimiskiisimustest ning mone
tilesande jaoks on nad kergemini kohandatavad kui teise. Rakendamiseks on tarvis,
et meid huvitavat infot oleks tekstides kajastatud ja et me oskaksime vilja pakkuda
viisi, kuidas seda sealt siistemaatiliselt kitte saada. Naiteks kui meid huvitab auto-
rite populaarsus 20. sajandi alguse esseistikas, siis voime kokku lugeda koikide
autorite mainimised neis tekstides ja vaadata, kes domineerib. Vordlemiseks voime
siin votta mainimiste korrad, viidatud teosed, neid autoreid kisitlevate tekstiosade
pikkused voi autorite paiknemised koosesinemiste vorgustikus. Valik soltub sellest,
mida me tdhtsaks peame.

Uurides suhtumisi keskkonnaprobleemidesse, peaksime koigepealt tiles leidma
looduskeskkonda puudutavad tekstiléigud 20. sajandi algul. Tol ajal ei radgitud
looduskeskkonnast keskkonna maiste kaudu, mistottu peaksime otsima erinevaid
loodusega seotud sonu ja nende esinemiskontekste. Kui sobivate midrksénade abil
on tekstid leitud, peame vélja motlema, kuidas voiksid hoiakud looduse suhtes olla
tekstides esindatud. Voiksime naiteks vaadata loodust tédhistavate sonade timbruses

1

https://digilab.rara.ee/tooriistad/ligipaas-dea-tekstidele/
> https://osf.io/xqzsf/
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kasutatud omadussonu voi lauseanaliiiisi pohjal tipsemalt looduse kohta kiivaid
omadussonu. Samamoodi voiksime piitida klassifitseerida looduse mainimiskon-
tekste selle jargi, kas seal on juttu looduses esinevatest probleemidest, looduse
pakutud ressurssidest, looduse kaitsmise soovist, ohtlikust loodusest voi ilusast
loodusest. Uhel voi teisel viisil peame siduma leiud meie taustateadmistega, kuidas
voiksid hoiakud looduse suhtes olla tekstides esindatud. Uldise reeglina tasub siin
moelda, kas me ise oskame teksti lugedes sealt vajaliku info kitte saada ning kas
saaksime sama info kuidagi digivahendite abil kitte.

Uks valdkondi, kus on korpuspdhist analiiiisi kasutatud, on tehnoloogia ja
uute toodete leviku uurimine. Nende kohta on informatsioon tekstides enamasti
sarnasel viisil esitatud. Uutest tehnoloogiatest on juttu ajakirjanduses: neil on
uudisvairtus ja nende levitajad tahavad neid néhtavaks teha. Neil on véga tihti
kindel nimi, mis aitab nendega seotud tekste iiles leida. Kui tooted jouavad laia
kasutusse, tehakse neile ulatuslikke reklaamikampaaniaid ja neile voib tekkida aja-
lehe reklaamikiilgedel ka jarelturg (nt ,,miiiia kasutatud jalgratas®). Tehnoloogiatest
raakimist ei saa otse iile kanda nende levikule, tekste tuleb ikka moista nende
kontekstis. Naiteks viimasel ajal radgitakse eesti ajakirjanduses palju tuumaener-
giast, mis ei tdhenda, et Eestisse oleks tekkinud tuumaelektrijaam voi et see siia
tildse tekib. Kiill aga v6ib reklaamikiilgedel nédha niiteks mikrolaineahjusid just sel
ajal, kui need olid saamas populaarseks. Kui see on olemas juba igas kodus, ei ole
seda enam vaja reklaamida. Noukogude-aegsetes lehtedes aga ei reklaamitud eriti
midagi ja leviku hindamiseks oleks vaja hoopis teisi allikaid.

Tuginedes ajalehtede reklaamidele, on niiteks uuritud viljapeksumasinate levi-
kut Inglismaal 19. sajandi algul. Tol ajal oli see iipris uus tehnoloogia, mille reklaa-
mimiseks toodi ajalehtedes tihti esile inimesi, kes olid juba selle masina hankinud.
Kasutades reklaamides toodud asukohainfot, saab ndonda iilevaate ka masinate
enda levikust (Caprettini & Voth 2020). 20. sajandi Hollandi ajalehtedes avaldatud
reklaamide pohjal on uuritud sigarettide paritolumaid. Sigaretireklaamides 6eldi
tihti, kas tegemist on Ameerika voi Egiptuse pdritolu sigarettidega. Lahestikku
paiknevate sonade kaudu oli voimalik jalgida, millised sigaretid olid 20. sajandi
jooksul eri aegadel Hollandis populaarsed. Uuring niitas péritolumaade muutu-
mist koos riikidevaheliste diplomaatiliste suhete muutumisega (Wevers 2022).

Selles peatiikis votame ndidisena ette elektri leviku Eesti alal. Elekter on ligi
150 aasta jooksul mojutanud pohjalikult meie eluviisi ja muutnud meid timbritse-
vaid igapdevaseid esemeid. Meie ajakirjandusse on joudnud nii Thomas Edisoni
esimesed katsetused elektriga, esimesed elektriautod 1920ndatest kui ka viimastel
aastatel pidevalt koikuva elektrihinna tilevaated. Me voime selle suure tekstikogu
pohjal proovida vilja selgitada, kuidas ja millal iildse elekter Eesti aladele joudis ja
mil viisil, mis toodete vahendusel joudis ta meie igapaevaellu. Liheneme nendele
kiisimustele suurte tekstikorpuste kaudu, otsides elektriga seotud teemasid ja ese-
meid. Tegemist on induktiivse voi eksploratiivse uuringuga (vt 6piku ptk 1.1.1),
kus uurimistd6 toob korpusmaterjalide pohjal vélja trende tihiskonnas.
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3. Uuringu lahtekohad

3.1. Kiisimuse pustitamine

Iga uuringu lahtekohaks on uurimiskiisimus: see, mida me soovime teada saada.
Teadust66 puhul on ka oluline selle info uudsus — me ei saa vastust, kiisides eksper-
dilt v6i vaadates opikust, vaid vastuse voib saada just uuringu labiviimise kaudu.
Kui teada voiks tahta koike maailmas, siis teaduslik uurimiskiisimus on enamasti
kompromiss meie vdimaluste ja soovide vahel: me peame métlema sellele, kuidas
me voiksime vastuse teada saada, ning kohandama oma kiisimuse nii, et see oleks
korraga vastatav ja meile huvi pakkuv. Digimeetodeid kasutades peame métlema
ka vahenditele, millega uuringut saaksime teostada.

Selles nédidisuuringus votame vaatluse alla elektriga seotud tooted ja ndhtused
selle leviku algusaegadest. Piistitame kolm kiisimust, mida on voimalik korpus-
analiiiisi meetoditega lahendada:

1. Millised elektriga seotud esemed ja ndhtused said Eesti aladel igapdevaelu
osaks?

2. Kuidas toimus nende levik ajas? Millal hakati neist rdakima ja kas oli eri-
neva intensiivsusega perioode?

3. Mis kontekstides neist radgiti? Mida saame jareldada esemete ja nahtuste
kohta neid puudutavate tekstildikude pohjal?

Me saame nendele kiisimustele 1dheneda marksdnaotsingu kaudu. Nimelt on
olnud suhteliselt tavaline tdiendada elektriga seotud toote nime eesliitega elektri-
voi omadussonaga elektriline. Seda on eriti oluline olnud markeerida just tehno-
loogia leviku esimestel sammudel — nditeks uhiuut tehnoloogiat v6ib réhutatult
margistada kui elektriline habemeajaja. Kui juba enamik kohvimasinaid on elekt-
rilised voi tekib uus kitsama tahendusega sona nagu pardel, ei ole enam tarvis
mainida, et see on elektriline. Seega kui ndhtus on saanud tavaliseks, voib ta osu-
tuda meie meetodile kittesaamatuks. Kdesolevas uuringus saame seega ette votta
hulga sonu ja sdnapaare, mis sisaldavad endas iihelt poolt viidet elektrile ja teiselt
poolt viidet monele ndhtusele voi tootele (nt elektrijoud, elektrivalgus, elektrijaam,
elektrililine habemeajaja), ja vaadata, kuidas nad on tekstides esitatud.

3.2. Materjalid

Lisaks kiisimusele ja ldhenemisele on meil vaja andmeid, millele toetuda. Kui me
tahame midagi 6elda ithiskonnas levinud teemade kohta Eesti aladel pika aja jook-
sul, siis peaksime leidma tekstikogud, mis seda kajastavad. Samaaegselt peaksime
ka veenduma, et materjalid on ldbi meie vaadeldava perioodi suhteliselt sama-
sugused. Selles uurimuses votame aluseks digiteeritud eesti ajalehed. Need on
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kunagi paberkandjal ilmunud ajalehed, mis on niitid iiles pildistatud ja iile viidud
digitaalsesse vormingusse.

Viimase paari kiimnendi jooksul on sdilitamise eesmérgil Eestis digiteeritud
suur hulk triikipdrandit. Vanade ajalehtede digiteerimisega alustati aastal 2002 ja
praeguseks on oluline osa neist digiteeritud ja kittesaadavaks tehtud eri maluasu-
tuste lehtedel. Ajalehtedest on koige suurem kollektsioon Eesti Rahvusraamatu-
kogul (edaspidi RaRa), kus on hetkel digiteeritud iile 7 miljoni lehekiilje ajalehti ja
perioodikat. Neid materjale on véimalik uurida ldhemalt DIGAR-i Eesti artiklite
portaalis (edaspidi DEA)® ning nende t66tluseks andmestikuna on rahvusraamatu-
kogu digilaboris* loodud moned abivahendid. Seal on voimalik saada ilevaadet
kollektsiooni sisust (millised ilmunud lehed on digiteeritud ja millisesse arhiivi
on nad paigutatud) ning uurida lahemalt selle sisu erinevate parameetrite kaudu.
Lisaks on voimalik seal ligi saada ajalehtede téistekstidele, mille pohjal on voimalik
luua oma tekstikorpus (vt ptk 4 ,,Oma korpuse loomine®).

Digiteeritud tekst on oma eriparadega: need tekstid on enamasti paberkujult
tiles pildistatud ning piltide pohjal on omakorda loodud masinloetavad tekstid.
Piltidelt teksti tuvastamist nimetatakse tarktuvastuseks (tahemarkide ehk tarkide
tuvastamine, ingl optical character recognition, OCR). Lisaks tahemarkide leid-
misele on tarvis need ka omavahel (véljaande tekstid voivad olla kujunduse tottu
fragmenteeritud) ja ajalehe metaandmetega siduda. See, kui hasti on informatsioon
teksti kohta koondatud ja esitatud, sdltub andmete hoiustamisest ja digiteerijate
prioriteetidest. Ajalehed koosnevad artiklitest, mis voivad ulatuda iile mitme lehe-
kiilje voi paikneda lehekiilje eri osades. Digiteeritud ajalehtede tekstist terviklike
artiklite loomine néuab digiteerijailt palju kdsitood ning seetottu on paljud lehed
digiteeritud ilma lehekiilgedelt teksti artikliteks koondamata. Tehnoloogia arene-
des muutuvad need etapid aga aina lihtsamaks ning automaatsed lahendused aina
voimekamaks ja tapsemaks.

Digiteeritud teksti isedrasuseks on ka see, et digiteerimise kdigus on enamasti
tekkinud vigu sonade tuvastamisel. Tehnoloogia edenedes saame neid probleeme
tha paremini automaatselt lahendada, aga praegu peame uurimisel voimalike viga-
dega arvestama.

Kiesolevas uuringus on kasutatud DEA kollektsiooni. Need on korpuspo-
histe analiiiiside voimaldamiseks tehtud téistekstidena kattesaadavaks, juhul kui
kasutusoigused on seda lubanud. Neile saab hetkel ligi Jupyter Notebooki lahen-
duse kaudu, kus on véimalik to6tlemiseks vilja votta sobiv alamhulk selles (vt
juhendit digilabori lehelt’).

Joonisel 1 on kujutatud DEA tekstikogu sisu terves ulatuses. Sealt ndeme, et
kollektsiooni maht eri ajaperioodidel on {isna erinev. Enne 20. sajandit on maht

3

https://dea.digar.ee/

4

https://digilab.rara.ce/

> https://digilab.rara.ee/tooriistad/ligipaas-dea-tekstidele/
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viiksem seepdrast, et eestikeelseid ja Eestis ilmunud ajalehti ei olnud siis viga
palju. Rohkelt on allikaid ajavahemikust 1920-1940, neid on peetud digiteerimisel
oluliseks ja samal ajal on nad piisavalt vanad, et mitte autoridigustega probleeme
tekitada. II maailmasdja aegsest ja jargsest perioodist on lehti vihem, osaliselt
seepdrast, et soda ja sellele jargnenud okupatsioon ajasid kirjastamismaastiku segi.
Noéukogude ajast on kollektsioonis palju kohalikke lehti, ent olulisel kohal on ka
Vilis-Eesti ajakirjandus. 1990ndad ei ole veel kuigi hasti digiarhiividesse joudnud.
Alates umbes 2005. aastast on arhiiv tipris mahukas, sest tekstid siindisid juba
digitaalselt.

Joonis 1. Rahvusraamatukogu DEA korpuse sisu (seisuga 01.11.2023)

3.3. Valimi loomine

Materjale ajakirjanduskorpusest valides on oluline 1) ajaperiood - et materjalid
kataks meile olulist ajavahemikku, 2) materjalide esinduslikkus — kui me tahame
ajalehetekstide kaudu méista teatud iihiskonnagruppide maailmapilti, peame
tagama, et meie valitud materjal saaks neid esindada, 3) materjalide vorreldavus —
kui me késitleme pikemat ajaperioodi, siis on oluline, et meie korpuse sisu piisiks
sarnane ja analiiiisi tulemused ei oleks tingitud allikate vahetumisest (nditeks koha-
likes ajalehtedes voivad olla kajastatud hoopis teistlaadi teemad kui kultuurilehte-
des). Kui meid huvitab elektritoodete levik Eesti (thiskonnas, siis me saame lahtuda
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ajalisel piiritlemisel ménest tdhtsiindmusest, nt 1879. a leiutas Edison elektrilise
lambipirni, 1907. a asutati Eestis esimene avalik elektrijaam, 1920-1930ndatel aas-
tatel hakati elektrit kasutama majapidamistes laiemalt. Oma teadmiste kontrolli-
miseks voime vaadata RaRa sonamitmike loendaja (vt tooriista digilabori lehel®)
kaudu elektrile viitavate sonaithendite sagedust DEA ndidiskorpuses. Korpus nai-
tab, et elektrist toesti hakati raakima 1880ndatel ning isedranis sagedasti radgiti sel-
lest 1910ndatel ja 1930ndatel aastatel. Oma juhtumiuuringu piirideks véime seega
valida naiteks 1880-1940. Elektrist raagiti ka parast 1940ndaid, aga siin voime
panna uurimise jaoks piiri, kuna vaatluse all on piisavalt pikk ajaperiood. Pealegi
to6i ndukogude aeg suuri muutusi sellesse, millest ja kuidas raagiti.

Joonis 2. Lemma elekter otsing RaRa sdnamitmike loendajas

Valitud ajavahemikust on andmestikus olemas hulk digiteeritud lehti, mille pohjal
voib saada tilevaate elektri esinemisest Eesti meediaruumis. Selleks et ajalehtede
digiteerimise seisust {ilevaadet saada, on RaRa loonud interaktiivse tooriista’, mis
aitab leida eri arhiividest kindla vaatlusperioodi digiteeritud materjalid ja valida
vidlja allikad konkreetse uurimiskiisimuse lahendmiseks. Joonisel 3 on toodud
viljavote 1880-1940 ilmunud ajalehtedest, mille kogu ilmumisperiood oli vihe-
malt 10 aastat. Joonisel on vdrviga margitud ajalehtede paiknemine erinevates
arhiivides, sinine mérgib RaRa DEA arhiivi, roheline Tartu Ulikooli raamatukogu
arhiivi ja punasega on tdhistatud digiteerimata ajalehed. Kaaludes voimalikke

¢ https://digilab.rara.ee/tooriistad/sonamitmikud-ajalehtedes/
7 https://digilab.rara.ee/tooriistad/digiteeritud-ajalehed-eestis/
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allikaid, on voéimalik kujundada hea alus analiitisideks, mis 1) katab tervet aja-
perioodi, 2) on piisavalt esinduslik ja 3) piisiv ldbi terve perioodi.

Joonis 3. Viljavote digilabori digiteeritud ajalehtedest Eestis. Kujutatud on vahemalt 10
aastat ilmunud lehed perioodil 1880-1940. Iga joon tdhistab Uhe ajalehe ilmumisaega,
varviga on margitud digiarhiiv: sinised jooned viitavad RaRa DEA arhiivile, rohelised Tartu
Ulikooli raamatukogu digiarhiivile ja punased jooned digiteerimata ajalehtedele

Paljud lehed ilmusid {ipris lithikest aega ja mitmed olid ainult kohaliku ulatu-
sega. Kui meil vahetub korpuses kogu aeg tekstiallikas, siis meil on raske 6elda,
kas kasvanud tootereklaamide hulk v6ib olla seotud toote levikuga voi sellega, et
korpusesse on sattunud véljaanne, mis sisaldab palju reklaame. Korpuse sisu tasa-
kaalustamiseks voiksime vilja valida paar suuremat lehte, mis kataks kogu Eestit
ja oleksid ilmunud véimalikult pika aja viltel.

Sobiv viljaanne on ajaleht Postimees, mis ilmus piisivalt terves ajavahemikus
ja voiks pakkuda korpuses stabiilsuse. Me ei saa vilistada olulisi muudatusi ajalehe
zanrilises koostises (kui palju sisust moodustasid lithiuudised, arvamusartiklid voi
reklaam), aga iihe véljaande piires voime eeldada, et zanriline koostis on suhteli-
selt stabiilne. Postimehe artiklid algavad kollektsioonis aastast 1886, nii me vdime
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votta uuringu aluseks vahemikus 1886-1940 ilmunud ajalehenumbrid. Postimehe
zanriline koostis sel perioodil on esitatud joonisel 4.

Joonis 4. Postimehe numbrite sisu Zanriline jaotus 1886-1940. Kérgus nditab sdnade hulka
aastas artiklitiibi kohta

4, Uuringu labiviimine
4.1. Otsing

Me soovime leida oma tekstikorpusest elektriga seotud tooteid ja nahtusi perioo-
dist 1886-1940. Sobivate tekstildikude leidmiseks kasutame marksonaotsingut -
anname arvutile sdna vdi sdGnaosa, mis sisaldub tekstildikudes, mis meile olulised
on (vt ka opiku ptk 5.2.1 ,,Konkordants ja KWIC®). Siin uuringus teeme seda R-is
(versioon 4.3.1), kasutades RaRa paketti tekstide ligipdasuks ja analiitisiks®. Uurin-
gus kasutatud koodi on voimalik teksti korval jilgida koodihoidlas’.

8 https://digilab.rara.ee/tooriistad/ligipaas-dea-tekstidele/

°  https://ost.io/xqzsf/
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Paringutulemuste hindamisel on olulisteks moisteteks saagis (ingl recall) ja
tapsus (ingl precision, vt ptk 3.1.3 ,,Mérgenduse tiapsuse hindamine®). Need ise-
loomustavad meie otsingu tulemusi sellega vorreldes, mida me soovisime leida.
Loodud otsingus jadb enamasti mingi osa korpuses esinevast asjakohasest infor-
matsioonist korvale (seda iseloomustab moiste saagis) ja meie leidude seas on ena-
masti ka moned tekstijupid, mis tegelikult ei sisalda meile vajalikku informatsiooni
(seda iseloomustab moiste téipsus).

Niiteks otsides marksonaga elektri, voib meil jadda leidmata hulk tooteid, mille
puhul peetakse loomulikuks, et see toimib elektriga (nt tinapaeval tinavavalgus-
tus voi mobiiltelefonid) ning seetottu voib meie saagis olla nt 75% voimalikust
ehk 0,75. Kui me aga kasutame otsisonana mootorit, voib tulemusest ainult 20%
olla elektrimootorid (ja mitte aurumootorid véi bensiinimootorid), siis on meie
otsingu tapsus 20% ehk 0,2. Otsinguid koostades tasub otsida tasakaalu tépsuse ja
saagise vahel. Selleks kasutatakse vahel F1-skoori, mis on tipsuse ja saagise har-
mooniline keskmine. Saagise 0,75 ja tapsuse 0,2 harmooniline keskmine on 0,32.
Saagise 0,75 ja tapsuse 0,9 harmooniline keskmine on 0,81. Uldiselt on harmoo-
niline keskmine ldhemal paari madalamale vaartusele kui aritmeetiline keskmine
oleks.

Pole piris kindlat reeglit, mis on infootsingu juures hea F1-skoor, kuna see sol-
tub vdga kiisimuse iseloomust. Rusikareeglina voib pakkuda, et F1-skoor 0,9 voiks
olla pdris hea enamike probleemide juures, vaartuse 0,5-0,8 vahel tasuks méelda,
kas loodud otsing to6tab piistitatud kiisimuse kontekstis piisavalt hasti, ning vaik-
sema vadrtuse puhul tasub moelda, kas otsingut saab parandada. Iga otsingu juures
ei pea seda kiill vélja arvutama, tihti voib selle hindamine keeruline olla. Sellele
temaatikale tasub aga moelda otsingut koostades ja uurijana tuleb teadlik olla,
kuidas marksonade valik voib tulemusi moéjutada: millised kasutusjuhud voivad
olla otsingutulemuste seast puudu ning millised vasted ei pruugi meie tulemuste
hulka sobida. (Vt ka K. Muischneki ja S. Orasmaa nédidisuurimust nimeiiksuste
maérgendamisest, milles F1-skoori on kasutatud mirgendajatevahelise kooskola
hindamiseks.)

Kasutades otsingutes iildisemaid termineid (nt keskkond), saame mitmekesi-
semaid tulemusi, aga voime leidude hulka saada ka neid, millest me tol hetkel ei
huvitunud (nt looduskeskkonna koérval ka koolikeskkond voi majanduskeskkond).
Kasutades otsingutes spetsiifilisemaid otsingusonu (nt looduskaitsjad voi loodus-
keskkonna kaitse), saame tapsemaid tulemusi, aga meie otsingu hulgast voib jadda
vdlja hulk tulemusi, mis on kiill temaatiliselt seotud, aga ei kasuta tépselt sama
fraasi.

See probleem on veel suurem digiteeritud ja vanemate tekstide puhul. Tundes
valdkonda, voib tanapdeva tekstides olla lihtne &ra arvata suurt hulka mérksonu,
aga tegeledes vanemate tekstidega, peab arvestama muutustega keeles ja kirjaviisis:
meile tuttavad ndhtused voivad olla vdljendatud teisiti. Digiteeritud tekstide puhul
on sagedad ka digiteerimisel tekkinud vead, kus moni taht soénas vo6ib olla ldginud
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vahetusse sarnase viljandgemisega tidhe voi siimboli(te)ga. Seetottu soovitatakse
kasutada iildisemaid fraase ning teha otsingut paindlikumaks nii, et tulemuste
hulka sobituksid ka moned digiteerimisvigadega sonad. Uldine juhtméte siin on,
et peame arvestama ja eeldama, et korpused voivad meid tillatada nii sisult, kirja-
viisidelt kui ka kvaliteedilt (Nicholson 2012; Greenfield 2013).

4.2, Elektri otsimine

Selles peatiikis on eesmirk leida tekstist elektriga seotud tooteid. Koostame sel-
leks mérksonaotsingu. Kui me otsime sona elekter, siis jadavad tulemustest vilja
kaandevormid, kui otsime elektri, on vaja eraldi otsida nimetavas kdiandes elekter.
Lihtsustamiseks saame otsida elekt, mis voib samas laiendada voimalike valevastete
hulka. Téarktuvastusel voivad olla tekkinud valevormid elektar voi elektn, mida see
péring kaasab. Paring holmab ka liitsonu (nt hiidroelekter, elektrijaam). Kiill aga
jadvad paringutulemustest vilja vormid, kus on vigu jarjendi elekt sees, niiteks [
on asendatud 1-ga (elekt). Samuti jadvad korvale sonad, kus on viide elektrile, aga
monel teisel viisil, nditeks tiivedest vdigi voi sdde moodustatuna.

Selle piringuga leiame kokku 56 457 vastet 30 262 tekstist. Ulevaate saamiseks
koondame jérjendit elekt sisaldavad sonad iihte tabelisse. Selleks sonestame (ingl
tokenization, vt ka ptk 3.2.1 ,Morfoloogiline margendamine®) oma teksti sonadeks
ja votame vilja kéik sénad, mis sisaldavad elekt. Ule koigi leidude on erinevaid
esinemiskujusid palju — 6155. Neist 6155 jdrjendit elekt sisaldavast sonast ainult
367 esineb vihemalt 10 korda, samas moodustavad nad kokku 85% koigist sonade
esinemisjuhtudest (47 711 korda). Seet6ttu saame iipris hea iilevaate leidudest ka
ainult sagedamini esinevate vormide pohjal.

Tabel 1. Kéige levinumad vasted marksénaotsingule. Jrk nditab jarjekorranumbrit
sagedusloendis, N nditab esinemiskordade arvu

Jrk  Vaste N Jrk  Vaste N
1 elektri 13735 26  elektrita 236
2 elektrijaama 3676 27  elektrijaamast 227
3 elekter 3263 28  elektriliini 221
4 elektriga 1937 29  elektrivoolu 216
5 elektrivalg 1839 30 elektrienergia 189
6 elektrijaam 1203 31 elektrivalgustus 183
7 elektriwalg 1151 32 elektrijaamale 168
8 elektriv 1060 33 elektrimootorid 153
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Jrk  Vaste N Jrk  Vaste N
9 elektrit 1037 34  elektrilamp 149
10  elektrotehnika 763 35  elektrist 146
11 elektriwoolu 720 36  selektsiooni 146
12 elektriwalgustusega 652 37  elektriraudtee 140
13 elektriwalgustuse 506 38 elektrivalgus 137
14 elektriwalgustus 484 39  elektrilambid 134
15  elektrivalgust 446 40 elektrivalgusega 134
16  elektr 363 41  elektrijaamade 130
17 elektriw 316 42 elektrijou 129
18  elektrimootor 311 43 elektrienergiat 124
19 elektrijaamas 307 44  elektrifitseerimine 122
20 elektro 307 45  elektriwool 115
21  elektrivalgustusega 306 46  elektriliinide 111
22 elekt 298 47  elektriwalgus 111
23 elektriwalgust 293 48  castelekt 110
24 elektrifitseerimise 281 49  elektrivarustusega 109
25  elektrijoul 255 50 elektrimootori 108

Esimese asjana peaksime vaatama tulemusi kriitiliselt: kas leitud sonad vastavad
meie ootustele ning on tdepoolest seotud elektriga? Tabelis 1 on kujutatud 50 levi-
numat vastet, koodihoidlas on néha terve tabel. Ndeme, et levinumad sénad on
ootuspdraselt elektri, elektrijaama, elekter ja elektriga. Levinumate sonade seas on
ka méned, mille puhul tdhendus pole kindel ning mida voiksime kontrollida, ni-
teks elektrivalg ja elektriv. Kontrollides ndeme, et nad viitavad elektrivalgustusele
ja on kas lithendid véi on pikk sona ldinud digiteerimise kaigus titkkideks - seega
voib pidada tulemuste jaoks sobivaks. Vaadates tulemustes edasi ndeme, et 146
korda esineb nende seas selektsiooni ning tulemuste seas paistab ka kummaline
castelekt 110 korda ja lastelekt 98 korda. Kontrollimisel selgub, et tegemist on
tiitipveaga: tihti on leht loetud digiteerimisel kui lekt, mistottu on sattunud meie
otsingusse ka lastelekt, pilkelekt ja muud sddrast. Need otsingusse sattunud vormid
eemaldame oma edasisest analiiiisist; selleks teeme tabelisse uue tulba ja margime
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sinna, kui sona ei vasta meie ootustele. Korvale jatame siin nditeks elektronid, mis
puutuvad fiiiisikasse tildisemalt, ja ndidendi ,,Elektra®

Nende tulemuste pohjal voime iildistada, et sobivate sonade puhul on elekt
enamasti sona alguses, ja voime korvale jdtta koik sdnad, kus see nii ei ole. Igaks
juhuks voime siiski teha loetelu koigist sonadest meie tabelis, kus ei ole elekt sona
alguses. Neid on kokku 544, mille kiire {ilevaatamine ei ki ka tile jou. Saame kor-
rastada ka muud siistemaatilised varieeruvused, nt v ja w vaheldumise.

Arvestades nende leitud variantidega, saame moodustada reeglid, mille alu-
sel vdlistada otsingust neile lisatingimustele mitte vastavad vormid. Tingimustele
mitte vastavaid leide oli kokku 1519 esinemisjuhtu ning parandatud otsingu tule-
museks on niiiid 54 938 leidu. Oluline on tihele panna, et enne otsingutulemus-
tesse vaatamist ei saanud me teada koiki variante elektriga seotud sonadest ja ka
sellega seostamata sonadest. Oleksime voinud korvale jatta selekt, aga siis oleks
meil korvale jaanud ka niiteks wiliselekter ja walguselekter. Alustades alguses iildi-
sema otsinguga saab katta suurem hulga erinevaid vorme ehk parema saagise.
Otsingu tulemusi analiiiisides saab aga jark-jargult parandada ka otsingu tépsust.

4.3. Elektriga seotud nahtused

Vaadeldes nihtuste ja toodete levikut piiiame aru saada, milliste toodete ja ndh-
tustega tegemist oli. Selle jaoks tuleks meil need leiud méirgendada ja jaotada tiiii-
pidesse. Margendamise kohta on rohkem juttu dpiku ptk-s 3. Siinkohal métleme
maérgendamisel all seda, et motleme ldbi, millised tiiiibid on materjalis olulised,
ning lisame selle info igale kasutusjuhule. See, mis kategooriaid on méarata, tule-
neb tihti uurimisala traditsioonidest ja varasematest uuringutest. Mone vahem-
uuritud teema puhul tuleb aga tiiiibid andmetele tuginedes uurijal endal vilja
kujundada. Elektritooted 20. sajandi algul on just sedalaadi kiisimus.

Paigutame koik elektriga seotud sonade leiud tabelisse ning margime igaiihe
korvale, mis tiilipi eseme vOi ndhtusega tegemist on. Praegusel juhul piitiame and-
mestikus médratleda eri tiilipi esemeid ja néhtusi.

Esmalt paigutame kokku iithe nahtuse kohta kasutatud erinevad terminid
(naiteks elektrijoud ja elektrivigi), nende erinevad kdandevormid (elektrijouga ja
elektrijou) ja tihtlustame sagedased digiteerimisvead (kui elektri asemel on elektn).
Seejdrel midrame iga sona tiitibi. Meil on elektrit sisaldavaid sonu kokku 6155.
Mirgendamisel voime teha moningaid praktilisi lihtsustusi ja margendada levinu-
mad tiiiibid esimesena. Margendame sonad 32 kategooriasse: néiteks koondame
elektrijaamad ja elektrivabrikud kokku jaama moiste alla ning elektriraudtee ja
elektrirongi rongi moiste alla.

Eraldi tasub méelda meid huvitavatele iiksustele; meile vajalik info toote voi
nihtuse sisu kohta ei pruugi paikneda pelgalt {ihes sonas. Kui me vaatame lei-
dude kontekste lihemalt, siis leiame sealt nii elektrimootori, elektri-mootori kui ka
elektri mootori. See tahendab, et sonadevaheline tithik ei pruugi siin eraldada veel
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moisteid. Kui soovime kasitleda elektri-mootorit iihe tiksusena, on soovitav sones-
tamisel mitte sidekriipse korvale jitta. Laiendame vastavalt ka oma otsingut siin.

Joonis 5. Viljavote mdrgenduste tabelist. Nahtavad tulbad on séna, esinemiste arv, kom-
mentaarid (joonisel tlhi tulp) ja madratud tudp

Kui meil on olemas arusaam tiiiipidest, mida piiiame leida, saame protsessi
veidi automatiseerida, nditeks kasutada regulaaravaldisi (vt ptk 5.2.2 ,,Regulaar-
avaldised®). Naiteks elektromagneti leidmiseks voime kasutada regulaaravaldist
magne (e) ? [ td], mis holmab nii magneteid kui magneetilist kui ka nditeks
vormi elektromagneedi. Loeme selle faili toovoosse sisse ning kasutame seda, et
margendada ka haruldasemad tiiiibid.

Kui paljude leidude puhul on lihtne aru saada nende tdhendusest séna enda
jargi, siis moned leiud voivad meis tekitada kiisimusi ja arusaamiseks peame vaat-
lema sonu nende esinemiskontekstis. Naiteks mis on elektrimalg, elektriv ja elektri-
valg? Teksti vaadates ndeme, et need viitavad elektrivalgustusele, kas liihendatud
kujul v6i tuvastusveana (w on tuvastatud m-ina).

Mirgendamise pohjal moodustame uue tabeli, kus iga leiu korval on selle tiitip
ning metaandmed ilmumisaja, artiklitiiiibi ja muu sellise kohta. Niitid, kui meil on
andmed miérgendatud, saame neid analiiiisida ja vaadata, mis trende seal ndeme.
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5. Analiius

Regulaaravaldiste abil sai kategoriseeritud 50 454 leidu 54 666st ehk 92%. Kokku
saime 36 tiiiipi, milles vihemalt {iks vorm esines korpuses vahemalt 10 korda. Kolm
levinumat tiitipi olid iildine (28%), elektrivalgus (24%) ja elektrijaam (13%). Jargmi-
sed kolm radkisid elektrist suuremas ithiskondlikus plaanis: infrastruktuur (elektri-
liinid, elektrivorgud jne, 8%), elektrotehnika ja elektromehaanika valdkond (2%) ja
elektrifitseerimine (2%). Ajalehtedes niisiis kasitleti rohkem elektri tootmist, elektri
levikut iithiskonnas ja ka elektrit valdkonnana. Toodetest radgiti vihem.

Sagedasimad elektripohised tooted olid elektrimootor (1109 korda), elektri-
rong (807 korda), elektrilokid (609 korda), elektrikell (318 korda), elektriteater
(191 korda) ja elektritriikraud (190 korda). Méargendatud said veel elektripliit,
elektritramm, elektritool, elektridiinamo, elektriorel, elektriahi, mida esines vihem.
Sirvides mirgendamata tiitipe, leiame veel moned tooted - elektrikraana, elektri-
vann, elektrikiitinlad, elektrikeetja, elektrijuukseloikamismasin, elektrilatern, elektri-
taskulamp ja elektriauto. Nende esinemiskorrad ei olnud piisavalt sagedased ning
jaavad uuringust vilja.

5.1. Sageduste muutused ajas

Sonade sagedust kasutatakse tihti mone teema voi arutelu leviku hindamiseks. Néi-
teks on seeldbi moddetud mone kuulsuse nagu Che Guevara voi Marilyn Monroe
tuntust voi siis hoopis jadtise, pitsa ja sushi levikut ingliskeelsetes raamatutes — neid
otsinguid saab praegu teha Google Ngramsi otsingus (Michel jt 2011). Sarnaselt on
tekstide kaudu moodetud monede tehnoloogiate, nagu telegraaf voi raadio, levikut
ning suurte haiguspuhangute toimumist (Lansdall-Welfare jt 2017). Suured teksti-
korpused voéimaldavad moota seda, kuidas ja kui palju ajalehtedes mingeid teemasid
mingil perioodil késitleti ning kui palju need seeldbi tihiskondlikku tdhelepanu pél-
visid. Siin on ka niiteks esile toodud iildisi trende sellest, kuidas ilukirjandusteosed
muutusid vahem positiivseks ldbi aja (Morin & Acerbi 2017) véi teadustodd rohkem
positiivseks (Vinkers, Tijdink & Otte 2015). Trende hinnates on oluline séilitada
kriitilist pilku ning méelda lébi, mida sageduse muutumine tdhendab (nt kui mikro-
laineahjudest enam ei radgita, ei pruugi see tdhendada, et neid enam ei kasutata).
Sagedusmuutusi hinnates on tihtis, et korpuse osad oleksid omavahel vorrel-
davad - kas zanride mahult voi 1abi eri perioodide. Moningaid parameetreid on
lihtne ithtlustada — kui muutub tekstide maht, saame kasutada suhtelise sageduse
moodikuid, mis arvestavad korpuse suurusega (vt ptk 5.2.4.1 ,,Sagedusloendi poh-
jal keele uurimine®). Keerulisem on, kui ajalehte lisanduvad uued zanrid - naiteks
kultuuriuudised ja spordisektsioon. Sel juhul vaheneb koigi teiste zanride osakaal
ja nditeks tehnikauudiseid voi reklaami voib kokku olla lehes suhteliselt vahem,
kuigi nende teemade juures muutust ei toimunudki. Kui me moodustame ise kor-
puse, on voimalik neid osakaale tdpselt jalgida. Suuremate tekstikorpuste puhul
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voib see olla keerulisem. Niiteks on Google Booksi korpust kritiseeritud just sellest
ldhtuvalt - kuna tekstide valikut ei ole kerge jilgida ning korpuse zanriline koostis
muutub ajas, siis ei saa mitmeid analiiiise selle pohjal teha (Pechenick, Danforth
& Dodds 2015).

Selles uurimuses saame sagedusi vaadata otsingutulemuste kaupa voi teksti-
zanride kaupa. Nimelt on meie korpuses eristatud tavalised artiklid ja reklaamteks-
tid. Korpuses on kokku 174 067 reklaambkiilge ja 513 008 tavalist artiklit; reklaamid
moodustavad korpusest 25%. Otsingutulemuste seas on 15 607 reklaami ja 13 530
tavalist artiklit — reklaamid moodustavad tervelt 54%. Otsitud elektrialased tooted
on selgelt rohkem esindatud reklaamides kui tavalistes artiklites. Elektriga seo-
tud néhtusi leidsime 9% reklaamidest, aga 2,6% tavalistest artiklitest. Saame seda
vaadata ka labi aja: elektritoodete reklaamimine kasvas perioodi jooksul sujuvalt,
19. sajandil oli see 2,5% ja vihem, sajandi algul juba 5% timber ja alates 1920nda-
test tousis see juba 10%ni voi rohkem. Reklaamkiiljed sisaldavad véga tihti mit-
meid reklaame, mistottu ei saa 6elda, et 10% reklaamitud toodetest olid elektriga
seotud, aga need said kindlasti tha suuremaks osaks inimeste igapaevaelust.

Kui leiud on suhteliselt sagedased, voime vorrelda nende osakaalu korpuses.
Vaatame ldhemalt sagedasemate tiitipide levikut (joonis 6). Need on 1) elekter
tldiselt, 2) elektrivalgus, 3) elektrijaam ja 4) elektri infrastruktuur. Nende tiitipide
esinemine 1000 sone kohta on kujutatud joonisel 6. Kéigi nende tiitipide kasutus-
sagedus kasvas perioodi jooksul: elekter tildiselt 0,02 sonelt 0,1 soneni, elektri-
valgus umbes samas vahemikus, elektrijaamad ja elektriga seotud infrastruktuur

Joonis 6. Nelja nahtusetliibi - elekter Uldiselt, elektrivalgus, elektrijaamad ja elektri infra-
struktuur - kasutussagedused 1000 sdne kohta Postimehes 1886-1940
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nullist 0,05 soneni 1000 sone kohta. Elektril éildiselt ja infrastruktuuril on kasv
sujuy, elektrijaamadel ja elektrivalgusel toimub 1920ndate algul hiippeline kasv,
1930ndate teises pooles raagitakse elektrivalgusest vihem, voimalik, et see on siis
juba tavaliseks saanud ja ei vaja eraldi rohutamist.

Kui leiud on haruldased, voivad meid huvitada esmamainimised ja see, kas
neist radgiti tildjoontes palju voi vdhe. Selle vaatlemiseks oleme leiud paigutanud
joonisele 7, ndidates iga esinemiskorda punktina. Punktid on paigutatud veidi
hajutatult, et me ndeksime, kui palju punkte ithele aastale asetub. Graafikule on
valitud 12 levinumat toodet ja eset esmamainimise jarjekorras — elektrilisest kellast
elektrilokkideni. Ndeme ka siin moningaid trende: elektridiinamost ja elektripum-
bast rdagiti labivalt suhteliselt harva, elektrilokkide, elektripliidi ja elektrimootori
puhul radgitakse neist alguses harva ja seejirel mingil hetkel juba massiliselt — eel-
datavasti siis, kui tooted on joudnud reklaamidesse.
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Joonis 7. Levinud elektriga seotud toodete mainimiskorrad. Iga punkt tdhistab Ght maini-
miskorda, need on hajutatud vertikaalteljel, et ndidata ajalist jaotumist. Tooted on jdrjesta-

tud esmamainimise jarj

ekorras
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Néeme ka huvitavaid muutusi perioodi jooksul - nditeks elektriteatrist rdagitakse
lithikest aega véga palju aastail 1909-1912. Sonaga elektriteater viidati toona kinole
voi kinoprojektorile ning peagi oli see nimetus asendunud kinoga. Pliit ja elektri-
lokid mélemad saavad populaarseks 1930ndate teisel poolel, aga elektripliidist oli
juttu juba terve 1920ndate viltel. Triikraual ndeme suurt kampaaniat 1920ndate
teisel poolel - see voib olla seotud mone konkreetse reklaamikampaaniaga. Elektri-
pumbast radgitakse monel aastal palju ja siis on jélle pikk paus - voimalik, et
need ei olnud toona nii levinud ja neid kasutati ainult mone suurema dnnetuse
puhul. Ko6ige sujuvam kasv tundub olevat elektrimootoritel - esimestest mainimis-
test 1890ndate 16pus saavad nad jéark-jargult tavalisemaks ja on 1920ndateks juba
masstooted. Elektrimootorite puhul on huvitav vorrelda nende levikut teistsuguste
mootoritega.

Tulemuste vaatlemisel voime uurida tekste ka ldhemalt, néiteks selleks, et vilja
selgitada, kas elektrioreli esmamainimisel méeldi toesti elektriorelit voi on see
valesti médratletud. Sama ka pumba ja triikrauaga. Selleks saame votta otsingust
vilja leidude originaalkontekstid. Ndeme, et need on tdesti diged leiud ja oma-
moodi huvitavad. 1888. aastal mainitakse elektrilist orelit seoses selle leiutamisega.
1898. aastal radgitakse elektrilisest pumbast aga juba tipris igapdevases votmes —
ilmselt ei olnud sellest varem pohjust ajalehes raakida, kuigi nahtus oli juba levi-
nud. 1913. aastal on tegemist varase elektritriikraua reklaamiga, kuid massilisema
leviku sai see alles 1920ndatel. Huvitav on ka elektrikell - sellest on olnud juttu
perioodi jooksul ldbivalt, aga aeg tundub varajane elektrooniliste kiekellade jaoks.
Kas oskad arvata, millega voiks olla tegemist?

5.2. Koosesinevad sonad

Tekstides esinevate marksonade puhul voib osutuda tdhenduslikuks nende esine-
miskontekst. Marksona vahetust imbrusest saab uurija aru, millega seoses mark-
sOnast raagiti, ja nii jalgida teatud teemade kerkimist ja kadumist marksonade
tmber. Niiteks reklaamkuulutustes voib leida sonu ostan, miiiin, vahetan, eurot,
krooni jms. Nii saame vaadelda, kui palju raagiti ja kirjutati elektrist reklaamides
ja tavalistes ajaleheartiklites.

Lisaks on iseloomulik, et sarnase tdhendusega sonad esinevad sarnastes kon-
tekstides, st neid iimbritsevad tihti samad sonad. Sellele on iiles ehitatud mitmeid
meetodeid sonade tahendussarnasuste tuvastamiseks. Néiteks saab korpuses
jalgida sonade loodus ja keskkond kasutuse sarnastumist voi sona propaganda
muutumist informatsiooni levitamisest spetsiifilisemalt poliitilise ja ideoloogilise
mojutustegevuse kirjeldamiseks.

Voime kasutada marksonu iimbritsevaid kontekste kahel eesmargil: selleks, et
vidlja selgitada, millistele objektidele mérksonad tdpsemalt viitavad, ning selleks,
et paremini moista, kuidas neid objekte toona kasutati. Votame ette varem too-
dud 12 elektriga seotud toodet voi ndhtust ning otsime vélja mérksonale eelneva

296



Korpuslingvistika rakendamisest digihumanitaarias: elektri saabumine Eesti aladele 20. sajandi algul

ja jargneva 100 tdhemairgi laiuse konteksti. Nende pohjal saame teha iihe lihtsa
sagedusanaliiiisi (vt ptk 5.2.4 ,Sonavara analiiiis: sagedusloendid®), kui vaatame,
millised sonad esinevad koige sagedamini valitud toodete kontekstis. Suures osas
on need lihtsalt eesti keeles sagedased sonad. Sisulisema tulemuse saamiseks voime
rakendada stoppsonade nimekirja, st sonade nimekirja, mille analiiiisist eemal-
dame. Selliseid nimekirju on erinevaid, aga neid voib ka ise oma uuringu jaoks
luua voi kohandada. Siin kasutame {iht eestikeelse ilukirjanduse pohjal koostatud
nimekirja (Uiboaed 2018).

Joonisel 8 on kujutatud iga leitud tiiiibiga sagedasti koos esinevad sonad, mis ei
olnud meie stoppsonade nimekirjas. Ndeme seal ootuspiraseid seoseid. Elektrirong
on seotud raudtee ja kohanimedega, elektripump vee ja tuletérjega, ja elektrilokid
rullide ja daamidega. Ndeme ka veidi huvitavamaid seoseid: elektrimootoreid
osteti, miitidi ja vahetati, elektrilokkidest rdakimisel oli oluline méarksona vilismaa
ja elektriipliit seostub reisikohvri ja kursustega. Mitmel pool korduvad lithendid
kr, nr, jne, tn, tdn. Neid sonu ei ole stoppsonade nimekirja kaasatud, aga selles
korpuses on need nii tavalised, et voiksime need samuti vilja jdtta.

Jargmiseks kasutame votmesonade analiiiisi (vt ptk 5.2.6 ,Votmesonad®).
Vétmesonade analiiiis piitiab esile tuua sénu, mis on iseloomulikud iihele tekstile
voi korpusele (fookuskorpusele) vorreldes teiste tekstidega voi korpustega (refe-
rentskorpusega). Selles analiiiisis kasutame votmesonade leidmiseks tf-idf-mo6-
dikut (ingl term frequency - inverse document frequency, tf-idf, vt (Manning,
Raghavan & Schiitze 2008: 108-110). M66diku nimi viitab selle sisule: me jagame
sona sageduse selles dokumendis dokumentide hulgaga, kus seda sona leidub.
Sonade puhul, mis esinevad paljudes tekstides, jagame nende sageduse ldbi suu-
rema numbriga ning tf-idf-moéodiku jargi saavad suurema véartuse sonad, mis on
vaid vihestes tekstides. Meil on voimalik vorrelda tootetiitipe teineteisega: millised
sonad iseloomustavad just seda toodet vorreldes teiste toodetega.

Joonisel 9 on toodud igale tootetiiiibile iseloomulikud sénad, mis aitavad
moista tootetiilipide sisu. Elektripumbaga seoses ei radgita enam linnast voi toost
ega ka Peterburist, vaid esile on tousnud sonad liigvee, jokke, kaevu, kalda. Elektri-
pliidi puhul on esile tulnud nii keetmine kui kiipsetamine ja nditeks keedukursused.
Selgub ka elektrikella taust: esimesed sonad on seotud korterite ja majadega: uul,
korterisse, majale, tilesseadmine. Voib arvata, et tegu ei ole veel elektrilise kdekel-
laga, vaid hoopis uksekellaga. Ndeme ka, et elektrimootoreid soovitakse jatkuvalt
osta, miiiia ja vahetada - teistel toodetel nii palju jarelturgu ei olnud. Elektri(auru)
lokid on seotud juuksetodstusega, aga mangu on tulnud ka hérrad.

Tuiipide sisu tdpsemaks moistmiseks tasub meil vaadata uuesti sonade esi-
nemiskontekste. Niiiid, kui meil on antud méned kaasnevad mirksonad, saame
otsida, mis kontekstides esinesid koos pliit ja kursused voi aurulokid, daamid ja
hdrrad. See annab ponevat infot, niiteks et Tartu elektrijaam korraldas elektripliidi
tulekul selle kasutamiseks kursusi (ndide 1). Kuigi elektrilokid on suunatud daami-
dele ja hérrasid kutsutakse juuksurisse, siis ajalehest saame teada, et oli ka vahemalt
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tiks hérra, kes 1935. aastal juba kolmandat aastat lasi endale elektrilokke teha
(niide 2). Juuksetoostused on aga juuksurid ja neid oli tegutsemas Eestis mitmeid.

(1) ,Tartu linna elektrijaama korraldusel toimuvad juba pikemat aega keedu-
kursused elekterpliitidel. kus selgitatakse otstarbekat ja kokkuhoidlikku
keetmist ning praadimist elektri abil.“ (16. aprill 1939)

(2) ,Ligp. daamid! Kdige parem isiklik joulukink on teile elegantsed elektri-
aurulokid mida voite omada H. PAURSON’i Ht V daamide ja harrade
juuksetoostuses / Aleksandri tan 78-a. Too korralik, hind odav ja kokku-
leppel.“ (10. detsember 1935)

6. Automatiseerimise voimalused

Selles peatiikis kasutasime juhtumiuuringu tegemiseks suhteliselt lihtsaid vahen-
deid. Otsingusona leidmisel toetusime eelteadmistele ja ootustele korpuse kohta,
otsingu tulemuste seast said huvipakkuvad tiitibid leitud lihtsa vaatluse teel ning
tulemused mairatletud regulaaravaldiste abil loodud reeglitega. Tekstijuppide
dateerimiseks toetusime andmestikus olevatele metaandmetele, kus olid eraldatud
reklaamtekstid tavalistest artiklitest.

Koiki uuringu samme saaks teha ka suuremal mairal lisavahenditele ja digi-
meetoditele toetudes. Niiteks otsingusonade nimekirja saaks tdiendada tehnika-
sonastike abil voi tulemuste pohjal nimekirja jark-jargult laiendades. Voimalik
oleks kasutada tahendusvektoreid, et leida kontekstide alusel elektrile sarnaseid
sonu ja vigase digiteerimise tottu esinevaid vorme (Hdméldinen & Hengchen
2019). Nii saaks esialgset méarksonaloendit andmepohiselt laiendada. Leidude
médratlemisel oleks voimalik toetuda automaatlahendustele, nditeks Levenshteini
kaugustele sonakujude vordlemisel voi teemamudelitele kontekstidevaheliste sar-
nasuste automaatsel leidmisel. Ka analiiiisil saaks toetuda masinoppe meetoditele
eri tiilipi kontekstide vordlemisel, nditeks eristamaks, kui palju elektrimootoriga
seotud artiklitest on seotud reklaamiga ja kui palju radgitakse sellest tildisemalt v6i
kui palju elektripumba mainimistest radgivad dnnetusjuhtumitest ja sellest, kus
need toimunud on. Lisavoimalusi avab siin itha arenev tehisintellekt, mis pakub
mitmesuguseid voimalusi tekstide loovaks margendamiseks (Karjus 2023).

Kokkuvote

Juhtumiuuringu tulemusena saime iilevaate peamistest elektriga seotud nihtustest
ja toodetest, millest radgiti eesti ajakirjanduses 1886-1940, tuginedes digiteeritud
Postimehe viljaannetele. Saime ndha, kuidas elektrist raagiti vaadeldud perioodi
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jooksul tiha rohkem ning kuidas esimeseks oluliseks teemaks oli valgustus. Alates
1910. aastast sai oluliseks teemaks elektrijaamad ja sellest ajast alates raagiti tiha
rohkem elektri infrastruktuurist. Nagime, kuidas elektrilisest rongist, kellast ja ore-
list radgiti juba enne 1890ndaid ja esimesed kaks said {ihiskonna elu osaks, kolmas
joudis Eestisse alles 1930ndate teisel poolel. Nagime, kuidas elektrimootorid said
vaga sagedaseks 1920ndatel ja elektrilokid koos elektripliidiga 1930ndate teisel
poolel. Enne nende massilist levikut mainiti neid tooteid vihem. Tuleb vilja ka
elektriteatri mainimiste tihe periood 1910. aasta iimber, parast seda sai tavaliseks
sona kino. Triikraudu reklaamiti sageli 1920ndate 16pul, voib arvata, et parast seda
oli see toode ithiskonnas juba tuttav ja levinud.
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Konstruktsioonide produktiivsus:
It- ja sti-tuletusliite vordlus
veebikorpuse tekstide pohjal

Maarja-Liisa Pilvik

Lithikokkuvote

Selles uurimuses uurime It- ja sti-tuletuskonstruktsioonide produktiivsust, et hin-
nata kasutusandmete pohjal, kui palju erineb kahe malli potentsiaal aidata luua
keelde uusi sonu. Materjalina kasutame eesti keele ithendkorpuse 2021. aasta
veebitekstide alamkorpuse VERT-vormingus faile. Failidest korjame uuritavaid
sonu sonaliigimargendi ning lemma loépujarjendi pohjal, kasutades Pythoni
skripte. Materjali analiitisiks ja visualiseerimiseks kasutame R-i. Produktiivsuse
hindamiseks kasutame moo6dikuid, mis toetuvad tiiiibi-, sone- ja iiks kord esine-
vate tiitipide sagedustele ning eeldavad seet6ttu ka korpusandmete puhastamist
kasitsi voi automaatsete meetoditega. Lisaks produktiivsuse moodikute arvutami-
sele vordleme ka samast tiivest tuletatud /t-ja sti-l6pulisi madrsonu ning uurime,
kuidas tiive kasutussagedus tuletistes korreleerub tiive kasutussagedusega tuletus-
aluseks olevas omadussonas.

1. Sissejuhatus

Siinses ndidisuurimuses tegeleme kahe méaarasonatuletuse liite — -It (nt kaunilt) ja
-sti (nt kaunisti) - naitel sonamoodustusmallide produktiivsuse uurimisega. Pro-
duktiivsuse moistet on keeleteaduses defineeritud mitmel eri moel (vt nt Bauer
2001: 11-32; Barddal 2008: 9-19), ent enamasti kasutatakse maistet selleks, et eris-
tada avatud ja suletud lifkmesusega keelelisi konstruktsioone. Produktiivsed mallid
voivad holpsalt laieneda ning nende abil on voimalik luua keelde vajadusel uusi
keelelisi iiksusi. Samas voidakse produktiivseks pidada ka selliseid malle, millega
on moodustatud kiill suhteliselt vihe erinevaid, kuid samas semantiliselt viga sar-
naste omadustega vorme (Barddal 2008: 91). Selles uurimuses tegeleme pohiliselt
produktiivsuse laiendava omadusega ning vordleme kahe tuletuskonstruktsiooni
kasutusest ilmnevat potentsiaali luua keelde uusi sénu. Ehkki sagedamini on
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produktiivsusele viidatud just tuletusmorfoloogia puhul, on seda mingite abstrakt-
sete konstruktsioonimallide avatuse hindamisel kasutatud ka liitsbnamoodustuse,
muutemorfoloogia ja isegi stintaktiliste konstruktsioonide analiiiisimisel. Seeparast
eelistame siin rddkida just konstruktsioonide, mitte protsesside, reeglite, liidete, vor-
mide voi sonade produktiivsusest (vt ka Booij 2018).

Nii /t- kui ka sti-liidet on peetud produktiivseteks tuletusliideteks, mis voi-
maldavad moodustada omadussonadest reeglipdraselt madrsénu, mis vastaksid
kiisimuse Milline? asemel kiisimusele Kuidas?. Liidete abil moodustatakse seega
pohiliselt viisimaarsonu (nt réomsalt ja roomsasti). ,Eesti keele kdsiraamatu®
(Erelt, Erelt & Ross 2020: 372) pohjal liituvad mélemad liited tildjuhul omadussona
omastava kadnde tiivele (nédide 1); -It voib liituda lisaks ka koikide kesksonade
titvedele (ndited 2-5), -sti aga ainult teatud tav-kesksonadele, millest tuletatud
mairsonad véljendavad tdendosust ja ebakindlust (nédide 5). Samuti moodustatakse
sti-liitelisi madrsonu harva komplekssetest omadussonadest (Kasik 2015: 384). Ees-
katt selliste vormimoodustuslike piirangute, aga ilmselt ka vormiokonoomsuse
taotluse tottu on sti-liidet peetud tanapieva keeles vihem sagedaseks ja vihem
produktiivseks liiteks.

(1) holbus > holpsa > hélpsalt, hélpsasti
(2) armunud > armunult, 2armunusti
(3) voidetud > véidetult, 2véidetusti

(4) kolav > kolavalt, 2kolavasti

(5) kuuldav > kuuldavalt, kuuldavasti

Lisaks vormilistele moodustuspiirangutele voib mingite tuletuskonstruktsioonide
produktiivsust piirata (sealjuures tihtipeale korraga) veel terve hulk muid tegureid,
naiteks

1) semantiline reeglipdrasus: kas tuletuskonstruktsioon lisab tuletusalustele
sonadele regulaarselt sarnase lisatdhenduse voi mitte. Kui tuletuskonst-
ruktsiooniga saab moodustada palju eri tdhendusklassidesse kuuluvaid
sonu, voib see konstruktsiooni produktiivsust aja jooksul vihendada, kuna
vormi ja tdhenduse seos keelekasutaja malus nii selgelt ei kinnistu;

2) semantilised piirangud: kas tuletuskonstruktsiooni saab kasutada ainult
kindlat tiiiipi tdhendusklassi kuuluvate sonadega. Semantika piirab
monevorra ka selles ndidisuurimuses vaadeldavaid tuletusliiteid: oma-
dussonadest, mis ei seostu sitndmusega (nt kilone), tuletatakse harvem ka
maarsonu (kiloselt);

3) vdistlevate sdonavormide voi konstruktsioonide hulk: kas mingi tuletis on
asendatav teiste sonade voi konstruktsioonidega. Mida vahem on konst-
ruktsioonil konkurente, seda tdenédolisemalt voib teda vaja minna uute
keelendite moodustamiseks;

304



Konstruktsioonide produktiivsus: It- ja sti-tuletusliite vordlus veebikorpuse tekstide pohjal

4) konstruktsiooni véljendatud mdistete voi funktsioonide pragmaati-
line vajalikkus: kui konstruktsiooni ldheb vaja harva voi viga spetsiifi-
listes keelekasutuse situatsioonides, jadb konstruktsiooni produktiivsus
madalamaks.

Viimasest kahest punktist radkides eristatakse vahel ka moodustus- ja kasutuspro-
duktiivsust: mingi konstruktsioon véib olla moodustuslikust kiiljest potentsiaalselt
vaga produktiivne, ent see potentsiaal ei realiseeru keele kasutuses pragmaatilistest
teguritest tingituna. Kasutuspohise ldhenemise puhul aga ei saa neid kaht viga
rangelt lahus hoida: keeleliste struktuuride paindlikkus kujuneb ja areneb keele
kasutuses, mitte sellest soltumatult, ja seega voib ka pragmaatilisi vajadusi pidada
mingi konstruktsiooni produktiivsust parssivateks voi soodustavateks teguriteks.

Maidrsonatuletuse kasutusmustreid kirjakeele korpuses voib moéjutada ka
keelekorralduslik vaade ithe voi teise liitega madrsonade sobilikkusele. Niiteks on
eesti keelehooldeallikates taunitud ,tarbetute” It-lopuliste mdarsonade moodus-
tamist olemasolevate aja-, koha-, viisi- jm maaruste kasutamise asemel (nt kohe
> kohene > koheselt pro kohe, vastupidi > vastupidine > vastupidiselt pro vastu-
pidi, jark-jargult > jarkjdrguline > jarkjdrguliselt pro jdrk-jdrgult, vt Mdearu 2000).
Johannes Aavik (1936: 3) on soovitanud 6konoomsuse pohimottel liita pikematele
sonadele It-liide (eriti ne-, line-, lik-, ik-lopulistele omadussonadele, samuti v-, nud-
ja tud-kesksonadele), lihematele sti-liide. Kuna vanemaks peetava sti-liite rolli oli
It-liide juba 1930ndatel jouliselt iile votmas, soovitas Aavik aga voimalusel eelistada
soome keele eeskujul justnimelt sti-liidet (nt kiiresti, julgesti, selgesti, digesti, mitte
kiirelt, julgelt, selgelt, oigelt), et ,teda padsta“. Annika Kiingas (2013) on ndidanud,
et vanas kirjakeeles oli sti- ja It-liidete kasutuse suhe toepoolest tinapéeva keelele
vastupidine ning -sti méaarsonades oluliselt sagedasem kui -It.

On nédidatud, et produktiivsus on seotud selgelt sageduse ja keele to6tlemisega
ajus. Tuletusliidetega, mis on produktiivsed, esineb keelekorpustes oluliselt vahem
vaga korge sagedusega tuletisi ja palju madala sagedusega tuletisi. See omakorda
voib tdhendada, et selliste sonade to6tlemisel aktiveeritakse konkreetse leksikaalse
sonavormi (nt lihtsasti) tahenduse asemel méalus pigem konstruktsiooni abstraktne
tahendus (nt [[x] AD] -sti], o, € [x;,, omadusega siindmusviis] ), mis aitab séna
ja selle tathendust dra tunda. Véga sagedaste tuletiste puhul aga on tdendolisem vor-
mide tootlemine tervikliku, iseseisva funktsionaalse iiksusena ning selliste tuletis-
tega voib kaasneda ka nende tdhenduse voi kasutuse muutumine. Nii on juhtunud
néiteks adverbidega tegelikult, ilmselt, pohimotteliselt, kindlasti ja vihemasti, mida
lisaks viisiméarusele kasutatakse ka modaalpartiklite voi diskursusemarkeritena
(Kiingas 2013; Valdmets 2013)

Koéikide nende erinevate aspektide pohjal voib eeldada, et produktiivsus ei
ole mitte kategooriline tunnus (mingi konstruktsioon kas on produktiivne voi
mitte), vaid et tegemist on pigem skalaarse omadusega (méni konstruktsioon on
produktiivsem kui moni teine), mis voib avalduda keelekasutuses eri nurkade
alt, muu hulgas ka kasutussageduse kaudu. Sageli suudab kiill keele koneleja ka
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intuitiivselt 6elda, millised tuletuskonstruktsioonid on produktiivsemad ja millised
pigem mitte, ent selline tunnetuspohine hinnang ei voimalda vastata kiisimusele,
kui palju iiks konstruktsioon teisest produktiivsem on. Seda aitavad hinnata koik-
sugu nimetamiskatsed (nt loetle etteantud aja jooksul véimalikult palju lt-liitega
sonu!) ja moistmiskatsed (nt otsusta, kas tegemist on eesti keeles olemas oleva sonaga
voi mitte!), aga ka suured tekstikorpused. Produktiivsuse empiiriliseks hindami-
seks on vilja tootatud palju sageduspohiseid moodikuid, mis voimaldavad keele-
korpuse andmeid kasutades hinnata konstruktsioonide produktiivsuse viljundit
erinevates registrites, tekstitiitipides, eri ajaperioodidel jne. Eesti keele sonamoo-
dustust ja kitsamalt tuletussiisteemi on kvantitatiivsete meetoditega vahe uuritud.
Selle pohjuseks voib olla iihelt poolt olnud materjalide vihene kittesaadavus ja
kvantitatiivsete analiitisimeetodite keerukaks voi ebaotstarbekaks pidamine. Tei-
selt poolt raskendab kvantitatiivset analiitisi kindlasti see, et suur osa eesti keele
tuletussiisteemist on viga kompleksne, tuues sageli kaasa muutusi nii sonatiivedes
kui ka tuletusliidete vormis. Samuti véivad tuletusliited olla mitmetahenduslikud
ning mojutada erinevaid sonaliike. Néiteks us-liitega voib tuletada nimisonu nii
tegusonadest (kaklema > kaklus) kui ka omadussonadest (raske > raskus). Siiski
leidub ka eesti keele kohta uurimusi, mis hindavad kvantitatiivselt muu hulgas
ka morfoloogilist produktiivsust (vt nt Kerge 2002; Kerge 2003), samuti on siin-
ses ndidisuurimuses rakendatud moodikuid kasutatud eesti keele siintaktiliste
konstruktsioonide produktiivsuse hindamisel (Muischnek & Sahkai 2010).

2. Produktiivsuse moodikud

Kasutame selles uurimuses intuitiivselt vordlemisi lihtsasti tolgendatavaid moodi-
kuid, mille kasutuselevott keeleteaduses seondub eeskdtt Harald Baayeni ja tema
kolleegide t66ga hollandi ja inglise keele tuletusmorfoloogia uurimisel 1990nda-
tel (Baayen & Lieber 1991; Baayen 1992; Baayen 1994; Baayen 1996; Baayen &
Renouf 1996; Baayen 2009), ehkki sarnaseid arvutuslikke hinnanguid leiab ka
varasematest toddest. Kolm pohilist moodikut, mida on produktiivsuse korpus-
pohisel uurimisel kasutatud, on nn realiseerunud produktiivsus (ingl realized pro-
ductivity, ka extent of use), potentsiaalne produktiivsus (ingl potential productivity,
ka category-conditioned productivity voi expansion rate) ja laiendav produktiivsus
(ingl expanding productivity, ka hapax-conditioned productivity). Lisaks on kasulik
hinnata nn tiitibi- ja sonesageduse suhet (ingl type-token ratio ehk TTR, vt ptk
5.2.4.3 ,Sonavara mitmekesisus“), mis véljendab konstruktsiooniga viljendatud
sonavara suurust. Produktiivsuse hindamise m66dikuid on éigupoolest veel terve
hulk (vt nt Zeldes 2012; Heede & Lauwers 2023).

Realiseerunud produktiivsus V(C, N) on tegelikult lihtsalt ithe konstrukt-
siooni (C) tiitipide (lemmade voi konkreetsete sonavormide) arv korpuses, mil-
les on mingi kindel arv (N) sonu. Kui konstruktsiooni esindab korpuses palju
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erinevaid tiiiipe, voib eeldada, et see konstruktsioon on 1) struktuuriliselt avatud,
2) oluliste semantiliste piiranguteta, 3) pragmaatiliselt kasulik. Tiilipide arvu puu-
duseks on peetud aga seda, et see koneleb produktiivsusest ainult minevikus ega
aita alati ennustada, kui palju uusi sonu selle konstruktsiooniga voiks edaspidi
juurde tekkida. Naiteks inglise keele deverbaalne tuletusliide -ment (nt achieve-
ment, movement) on tiilipide arvu jargi otsustades viga produktiivne, ent uute
sonade moodustamiseks seda enam ei kasutata (Baayen & Lieber 1991; Bauer
2001).

Realiseerunud produktiivsuse moodikut tdiendab tiiiibi- ja sonesageduse
suhe V(C, N)/N(C, N), mis suhestab konstruktsiooni tiitipide arvu (V(C)) konst-
ruktsiooni koikide esinemiste arvuga (N(C)) korpuses, milles on N sdna. Mone
liitega sonu voib esineda korpuses kokku kiill viga palju, ent ldhemal vaatlusel
voib selguda, et suurema osa esinemiskordadest katavad ainult paar iiksikut
vormi. Teisel puhul v6ib konstruktsiooni esineda oluliselt viiksem arv kordi, ent
esinemiskorrad jaotuvad iihtlasemalt eri tiiiipide vahel. Mida suurem on tiiiibi-
sone suhe, seda rohkem erinevaid sonu mingi konstruktsiooniga kasutatakse ning
seda produktiivsemaks v6ib konstruktsiooni pidada. Kui tiiiibi-soéne suhe on 1, on
iga konstruktsiooni esinemiskord korpuses eri tiiiibiga. Sarnaselt realiseerunud
produktiivsusega on moodiku miinuseks see, et see peegeldab pohiliselt mineviku
produktiivsust ega ole otseselt tolgendatav tdendosusena, millega konstruktsiooni
abil keelde uusi sonu voiks toota. Samuti on molemad moddikud tundlikud sonede
arvu suhtes, kaldudes viikese sonede (Nc) hulga puhul produktiivsust voi sonavara
ulatust iilehindama.

Potentsiaalne produktiivsus V(1, C, N)/N(C, N) on konstruktsiooni ainult
tiks kord esinevate tiitipide (V(1, C)) osakaal kdigist konstruktsiooni esinemis-
kordadest (N(C)) korpuses, milles on N sona. Ainult iihe korra esinevat tiitipi
nimetatakse kreeka keelest tuletatud nimega hapax legomenon (‘tiks kord 6eldud’),
mida siinses opikus kutsume eestikeelse terminiga ainuk (vt ka 6piku ptk 5.2.4
»Sonavara analiiiis“). Potentsiaalne produktiivsus on realiseerunud produktiivsuse
korval tiks enim kasutatud produktiivsuse empiirilisi mé6dikuid. Kui morfoloo-
giline konstruktsioon on oluliste semantiliste ja moodustuspiiranguteta ja samas
piisavalt regulaarse tdhendusega, saab selle abil holpsalt luua sonu, mida varem
pole kohatud. Piisavalt suures korpuses voib selliste moodustusprotsesside vil-
jundiks pidada sonu, mis esinevad seal ainult tiks kord (ehkki pohimétteliselt ka
enam kui the korra, ent siiski harva esinevaid s6nu). Mida suurem on selliste
sonade osakaal koikidest konstruktsiooni kasutuskordadest, seda tdeniolisemalt
saab konstruktsiooni abil sonavara laiendada ka edaspidi, vdljaspool olemasolevat
korpust. Potentsiaalset produktiivsust saab seega tolgendada ka kui téendosust,
millega jargmine korpusesse lisatav sama konstruktsiooni esindav séna on selline
sona, mida me pole varem korpuses kohanud.

Nii realiseerunud produktiivsuse, tiiiibi-sone suhte ja potentsiaalse produktiiv-
suse kriitikana on esitatud seda, et need kipuvad alahindama sagedamini esinevate
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konstruktsioonide produktiivsust, sest mida rohkem sénu oleme juba ndinud, seda
vaiksemaks jaab toendosus, et moodustatakse vorm, mida varem pole ette tulnud.
Selle aluseks on asjaolu, et keelekasutajate pragmaatilised vajadused voivad ka viga
produktiivsete konstruktsioonide puhul {ihel hetkel ammenduda ja vajalikud méis-
ted on juba olemasoleva sonavaraga kaetud.

Neljas mo66dik, laiendav produktiivsus V(1, C, N)/V(1, N) viljendab
konstruktsiooni ainult {iks kord esinevate tiitipide (V(1, C)) osakaalu kdigist kor-
puses iiks kord esinevatest tiitipidest (V(1)) korpuses, milles on N sona. Laiendav
produktiivsus kombineerib omavahel potentsiaali laieneda ja pragmaatilise
kasulikkuse: mida suurema osa ainult ithe korra esinevatest sonadest mingi
konstruktsioon hélmab, seda suurem on tema potentsiaal sonavara laiendada ja
seda mitte ainult tinu oma struktuurilisele ja/v6i semantilisele avatusele, vaid ka
sellepérast, et konstruktsiooniga loodavaid moisteid laheb keeles sagedamini vaja.
Laiendavat produktiivsust saab niisiis tolgendada kui téendosust, millega jairgmine
korpusesse lisatav varem korpuses mitte kohatud sona esindab just uuritavat konst-
ruktsiooni (nt on /t-16puline mairséna). Uhes ja samas korpuses, kus koikide iiks
kord esinevate sonade koguarv eri sufiksite vordlemisel nimetajas ei muutu, voib
laiendavat produktiivsust hinnata pohimétteliselt ka lihtsalt ainukite arvu pohjal.
Sel juhul kaob vajadus koikide sadade miljonite korpuse sonade esinemissagedusi
kokku lugeda, ent samas ei saa laiendavat produktiivsust ka enam tdendosusena
tolgendada.

Suurte korpuste puhul on pakutud, et ainukite ehk iiks kord esinevate vormide
kokkulugemisele lisaks v6i koguni selle asemel voiks konstruktsiooni produktiiv-
suse hindamisel kaasata ka kaks ja kolm korda esinevad sonad (vastavalt dis lego-
menon ja tris legomenon). Seda seetdttu, et iiks kord esinevate sonade rithm voib
koige toendolisemalt sisaldada triikivigu ning nende kasutamiseks peaks sonade
nimekirju késitsi hoolikalt puhastama.

Moistagi ei oleks nende produktiivsuse moddikutega kuigi moistlik vorrelda
naiteks eri sonaklasside sonamoodustust, kuna nimisonu kasutatakse keeles roh-
kem kui tegusonu, tegusonu omakorda rohkem kui omadussonu jne. Seega voib
keele iildisest struktuurist tulenev pragmaatiline ndudlus produktiivsuse kvanti-
tatiivset valjundit oluliselt moonutada. Kiill aga on niidatud, et sarnaseid funkt-
sioone tditvate konstruktsioonide vordlemisel annavad kirjeldatud moodikud
intuitiivselt kiillalt usutavaid tulemusi.
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3. It- ja sti-tuletusmallide produktiivsus korpuses

Kasutame niidisuurimuses eesti keele {ithendkorpuse 2021. aasta versiooni (vt
Koppel & Kallas 2022). Selle korpusefaile saab alla laadida META-SHARE’i kaudu'.
Failid on iiles laaditud alamkorpuste kaupa, kusjuures suuremad alamkorpused
voivad olla jagatud veel omakorda eri osadeks. Ules laaditud korpuse suurus kokku
on hinnanguliselt 2,4 miljardit sona. Siin kasutame ainult UK 2021. aasta veebi-
korpusi (Web2021), mille suuruseks on umbes 741 miljonit margendatud sona.
Korpuse failid on VERT-vormingus, mis tdhendab seda, et iga sone paikneb eraldi
real (,,vertikaalselt“) ning selle jarel on muu seda sonet iseloomustav info (nt sdna-
liik, grammatilised kategooriad, tunnused, 16pud). Eraldi ridadel on margitud ka
dokumentide, 16ikude, lausete ja osalausete algused ja 16pud (joonis 1).

Morfoloogilise produktiivsuse uurimiseks on korpusefailide kasutamine kasu-
lik, kuna

1) produktiivsuse moodikud on télgendatavad kindla suurusega korpuse
kontekstis, ent uurimisiilesandest lahtuvalt v6ib loendatavate tiksuste hulka
olla vajalik muuta (nt mitte lugeda sonedeks kirjavahemarke, arvestada
ainult kindlaid sonaliike, kasitleda liitsonu eraldi);

2) see voimaldab loendada jooksvalt ka tekstisonu ja joonistada selle pohjal
nn produktiivsuse koveraid (vt allpool jooniseid 3 ja 4), mis néitavad, kui-
das mingi konstruktsiooni produktiivsuse kvantitatiivne valjund muutub,
kui méodame seda eri suurusega korpuse osade pohjal;

3) seevoimaldab materjali vajadusel kontrollitult juhuslikustada. Loomuliku
keele tekstides ei esine sonad juhuslikus jéarjekorras, vaid iga kasutatud
sona tingib mingil madral selle, mis sona vo6i sonaklass talle voib jargneda.
Nii enamik produktiivsuse definitsioonidest kui ka siinses uurimuses kasu-
tatud produktiivsuse moodikud aga eeldavad justnimelt teatud juhuslik-
kust: 1) kui peaksime lisama korpusesse mingi tuletuskonstruktsiooniga
tithe sona, siis kas see oleks tdiesti uus sona voi mingi sona, mida oleme
korpuses juba ndinud?; 2) kui peaksime lisama korpusesse lihtsalt ithe
uue sona, mida me pole korpuses varem néinud, siis kui tdenéoliselt oleks
see sona moodustatud just konkreetse tuletuskonstruktsiooniga? Kumbki
kiisimus ei kiisi lisainfot selle kohta, missuguseid muid sonu oleme korpu-
ses hiljuti ndinud voi millisesse konteksti uut sona otsime;

4) see voimaldab valida korpusest uurimiseks tépselt vajaliku suurusega tiiki.
Eri suurusega (alam)korpusi voi Zanre voiks vorrelda samas suurusjargus
sonade hulga pohjal, kuna vastasel juhul voidakse mingi konstruktsiooni
produktiivsust viiksemas korpuses iilehinnata;

! https://metashare.ut.ee/repository/browse/estonian-national-corpus-2021-vert/
4547c7bea0d411eebb4773db10791bcfd961b8c70b544966800142b04f957a86/
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5) see voimaldab kaasata koiki mingi konstruktsiooni esinemisjuhte, paljudel
korpuste kasutajaliidestel (sh Sketch Engine’il) on aga tihtipeale andmete
kuvamis- ja allalaadimispiirangud (vt nt J. Padriku niidisuurimust kollo-
struktuurilisest analiiiisist).

Enne korpusefailidest otsimiseks skripti kirjutamist oleks aga kasulik esmalt nt
Sketch Engine’i kaudu vaadata, kui palju vasteid voiksime leida ning millist mar-
gendust failides kohata (joonis 2).

Joonis 2. Eesti keele Gihendkorpuse Web 2021 alamkorpuses esinevad /t- ja sti-l6pulised
madrsonad Sketch Engine’i konkordantsiotsingus

Nagu 6eldud, kasutame selles ndidisuurimuses kittesaadavaid korpusefaile. Koike,
mis seondub suurte korpuste to6tlemisega ja keele automaatanaliiiisi vahendite
kasutamisega, teeme siin Pythoni koodiga (versioon 3.9). Koike, mis puudutab
kogutud andmete analiilisimist ja visualiseerimist, aga R-is (versioon 4.3.2, R Core
Team 2023). Nonda kasutame dra kummagi programmeerimiskeele tugevusi:
Python on suurte andmete to6tlemisel kiirem, R analiiiisimisel ja visualiseerimi-
sel paindlikum.
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3.1. S6nade kogumine korpusest

Esmalt votame korpusest vilja iga tuletusliite kohta koikide seda tuletusliidet
kandvate sonavormide lemmad ehk algvormid. Mdirsonade kui muutumatute
sonade sonavorm ja lemma on ithesugused (nt raskelt : raskelt), kadnd- ja poord-
sonade puhul aga erinevad (nt paberite : paber, tulime : tulema). Sealjuures salves-
tame korpuse materjali jarjest 1dbi kiies, mitu muud sona peab korpuses vahepeal
esinema, et tuletuskonstruktsiooni uuesti vaja laheks. See tdhendab, et iga korpuses
vastutulev sona saab sisuliselt jarjekorranumbri. Selleks, et paringutulemuste hulka
satuks voimalikult vihe ebasoovitavaid tulemusi, saame péringus tdpsustada ka
sonaliiki ja otsida ainult méadrsonadeks méargendatud sonu (nt to0 liks raskelt).
Nonda jatame potentsiaalseid It-tuletisi uurides andmestikust vilja sonad, mis on
tegelikult parisnimed (nt Anvelt) ja muu juhusliku miira. Kui otsiksime lemma
asemel sonavormi pohjal, véimaldaks sonaliigi tdpsustamine jdtta vélja ka kddnd-
sonade alaltiitleva kdande vormid (nt tulin dra liiga raskelt t60lt). Péris puhast
andmestikku siiski kindlasti nii kitte ei saa, kuna ithendkorpuse tekstid on mér-
gendatud automaatselt, mistottu vahel voib nt vorm raskelt olla analiiiisitud eks-
likult maérsonaks, vahel ekslikult omadussona alaltiitleva kddnde vormiks. Kuna
konteksti labivaatamine laheks sellise uurimist66 puhul viga toomahukaks, peame
siin leppima teatud vormihomoniitimiast tingitud eksimisvoimalusega.

Salvestame skriptiga kogutava info ka iga korpuse Zanri kohta eraldi (blogid,
foorumipostitused, ajakirjandus, e-kaubandus, Vikipeedia, teadustekstid, ilu-
kirjandus), et vajadusel oleks voimalik tulemusi ka registrite 16ikes vaadelda, ehkki
selles uurimuses me seda ei tee. Samad konstruktsioonid vdivad ndidata eri regist-
rites erinevat (kasutus)produktiivsust, kuna vajadus nendega loodavate moistete
jarele ei pruugi igas registris olla samasugune, kasutusel voivad olla teised sarnase
tadhendusega konstruktsioonid jne (vt Pilvik 2021).

Kasutame lemmade otsimiseks Pythoni skripti main.py, mis kdib ldbi koik
kokku pakitud korpusefailid, ning selle sees omakorda skripti kogu_lemmasid.py,
mis otsib igast korpusefailist iiles vajaliku info ning kirjutab leitud lemmad, nende
jarjekorranumbrid ning kogu (alam)korpuse sonade arvu eraldi failidesse.

Saame iithtekokku korpusest 11 116 719 It-16pulise ja 2 777 626 sti-1opulise
madrsona kasutusjuhtu. Kui vaatame esimest 10 korpusest kogutud It- ja sti-tule-
tist (tabel 1), ndeme esiteks, et /t-tuletisi tuleb korpuses ette oluliselt sagedamini
(esimesed 10 vormi leiame korpuse esimese 1900 sona hulgast), ning teiseks, et
It-tuletiste hulgas on rohkem erinevaid sonavorme, samas kui sti-tuletiste hulgas
kipuvad korduma samad vormid (nt kindlasti, kiiresti).
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Tabel 1. Esimesed 10 /t- ja sti-Idpulist madrsdna korpuses koos nende esinemise jérjekorra-
numbriga; alakriipsud margivad liitsdna-, vordusmargid tuletuspiire

It-16puline sone It-16pulise sone | sti-lopuline sone sti-lopulise sone

jarjekorranumber jarjekorranumber
sportliku=It 39 | kindlasti 666
eelnevalt 745 | kiiresti 676
mujalt 751 | kindlasti 2382
rohutatult 929 | kindlasti 2497
rahu_meelselt 1065 | kindlasti 3270
kindlalt 1067 | toesti 4024
iiksik_asjalikult 1596 | enamasti 4847
fiitisiliselt 1660 | kiiresti 5051
erinevalt 1676 | uuesti 5382
julgelt 1867 | hdsti 5471

3.2. Andmestike puhastamine

Teise sammuna peaksime kogutud andmestikke puhastama. Puhastamine on
vaadeldavate produktiivsuse moddikutega vajalik samm eeskitt sellepérast, et
moodikud toetuvad suuresti ainult tiks kord esinevatele sénavormidele (nn ainu-
kitele). Uks kord esinevad sénavormid on aga just see sdnade rithm, millest suur
hulk tekib triiki- ja kirjavigadest, mistottu hakkaksid ebasoovitavad vormid mo6o-
dikuid oluliselt mdjutama. Lisaks triiki- ja kirjavigadele peaksime puhastamise
kaigus vélja jatma ka maarsonad, mis ei ole omadussonadest tuletatud (nt mujalt,
sealt, nimelt, koigepealt, varsti, toesti) ning koiksugu onomatopoeetilised sonad
(nt klopsti, vulpsti). Selleks, et olla kindlad, et analiiisime justnimelt sonatuletuse
produktiivsust ja mitte liitsonamoodustuse oma, peaksime digupoolest vaatlema
ainult liitsonade jarelosiseid. Nonda esindaksid naiteks roomsalt ja mega_roomsalt
iiht ja sama tiiiipi. Tuleb aga arvestada, et samamoodi saab vormist rahu_meelselt
vorm meelselt, vormist era_kordselt vorm kordselt, vormist iga_pdevaselt vorm pde-
vaselt jne, mispuhul liitsona esiosiste kustutamine kaotab édra ka olulise osa sona
tahendusest ning selle loomise ja kasutamise pragmaatilisest motivatsioonist.
Koige parema tulemuse annab muidugi jallegi andmestike kisitsi tilevaatamine
ja parandamine, olgugi et suurte andmestike puhul jadb andmestikku paratamatult
vigu ja ebaiihtlust. Lisaks on kasitsi parandamisel alati oht materjali oma subjek-
tiivsetest hinnangutest ja teadmistest tulenevalt vaariti tolgendada, sest kontrollija
ei tea lihtsalt koiki keeles kasutusel olevaid sonu (néiteks kas eesti keeles on olemas
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sonad jongalt voi kasuistiliselt?) ning ka keelekasutajate loovust ilma kontekstita
hinnata on keeruline. Ka praegusel juhul ei saa andmestiku puhastamisel auto-
maatselt vélja visata sonu, mis ei tundu viisimaarsonana kuigi harilikud (nt interv-
jueeritavalt, jameduselt), sest lausekontekstita ei ole voimalik kindlalt 6elda, et neid
ei ole just selles funktsioonis kasutatud.

Uldiselt on kisitsi puhastamist mdistlikum teha tiiipide, mitte sonede
kaupa: koostada koikidest kogutud sonavormidest unikaalsete vormide loend
ning markida iga vormi kohta selle parandatud vorm (kui on vaja parandada)
voi info selle kohta, kui mone vormi peaks loendist vilja jatma (tabel 2). Pérast
tiitipide iilevaatamist saab koik thesugused soned sama tiiiibi pohjal korraga dra
parandada.

Tabel 2. Ndide tuletiste kdsitsi parandamise tabelist

It-16puline tiiiip It-16pulise titiibi  It-16pulise tiiiibi Kommentaar
viimane osis parandatud viimane osis

avadikult avadikult avalikult

isukalt isukalt isukalt

konjugeeru=nult konjugeerunult konjugeerunult

aja_mahulise=It mahuliselt mahuliselt

muusika_meelse=It  meelselt meelselt

Armeenia-mdngult  mdngult mdngult vilja

sama_pingsa=It pingsalt pingsalt

tegemilt tegemilt tegemilt vilja

vahi_torni=likult tornilikult tornilikult

kramp_tosise=It tosiselt tosiselt

Nii suure korpuse puhul on kasitsi kontrollimine aga tiilikas ja viga aeganoudev,
kuna peame labi vaatama 30 639 unikaalset /¢t-16pulist lemmat ja 380 sti-lopu-
list lemmat. Seetdttu voiksime pohiméotteliselt piitida andmestikke puhastada ka
automaatselt. Selleks voib kasutada vihemalt kaht viisi. Esiteks: kuna vaadelda-
vate [t- ja sti-1opuliste maarsonade kohta peaks leiduma ka vastav omadussona (nt
avalik > avalikult), véime iga lemma puhul kustutada sdnavormi lopust liite dra
ning lasta eesti keele morfoloogia analiisaatoril (vt ptk 3.3) ilma oletamiseta hin-
nata, kas saadud tiivi on analiiiisitav kui moéne omadussona véi selle vordevormi
ainsuse omastava vorm (nt avaliku-, raske-, kiire-, véimsama-) voi omadussona
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funktsioonis partitsiibi ainsuse vorm (nt eksinu-, seotu-). Teatud médarsonade lem-
madele, nditeks hdsti, mille puhul tuletuse aluseks olev omadussona on teistsuguse
tiivega, méadrame skriptis (vordle_omadussona_omastavaga.py) vastava omadus-
sona (hea) kasitsi. Sonavormid, mille puhul omadussona analiiiisi ei pakuta (nt
toe-, nime-), jaitame analiitisist vélja.

Sellisel moel kogutud ja puhastatud andmestikest voiksid jadda vélja naiteks
koiksugu triiki- ja kirjavigadega vormid (nt korralilult, lihtssalt, téelsielt), mitte
omadussonadest tuletatud maédrsonad (nt mujalt, sealt, piisti, alasti) ning kddnd-
sonade muutevormid (nt eestilt). Samas jadvad vilja aga ka paljud analiisaatorile
tundmatud konekeelsused (lebolt), veebikeelele iseloomulikud graafilised kirja-
kujud (nt 6nnelikult, tookalt) ja voorkeelsetest omadussonadest tuletatud vormid
(nt fancymalt, leanilt). Sellisel moel automaatne puhastamine ei toimi aga kunagi
vigadeta ning EstNLTK morfoloogia analiisaator voib pakkuda ka ilma oletamise
parameetri sisseliilitamiseta omadussona analiiiise ka paljudele vigastele sonavor-
midele ja vormidele, mis tegelikult omadussona analiiiisi ei tohiks saada (nt abosu-
luutse- > abosuluutne, sea- > siga, vt tabel 3).

Tabel 3. Ndide morfoloogia anallisaatori abil automaatselt puhastatud /t-I6pulistest
vormidest

It-16puline sone It-16pulise sone  It-16pulise sone It-16pulise sone

jarjekorranumber  tuletusalus viimase osise
tuletusalus

abosuluutselt 406 333478  abosuluutne abosuluutne
ajutiselt 169 482216  ajutine ajutine
kuri_kuulsalt 330 795 052 kurikuulus kuulus
majanduslikult 104139844  majanduslik majanduslik
osaliselt 372686596  osaline osaline
peamiselt 714062 067  peamine peamine
sealt 318737310  siga siga
tahtlikult 12 824911 tahtlik tahtlik
tunduvalt 661951020  tunduv tunduv
ornalt 569 618422  orn orn

Teine voimalus andmestikku automaatselt puhastada oleks vorrelda ilma tuletus-
liiteta vorme (mis peaksid vastama omadussonade ainsuse omastava vormidele)
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mingi (digitaalse) sonastiku paradigma kirjetega, kui neid on voimalik kitte
saada. Nii voime iga korpusest kogutud sone puhul l6igata sone 16pust dra It-
voi sti-jarjendi ning kontrollida, kas jarelejaanud vorm (nt raske-, kiire-, sea-) on
sonastiku paradigmades mirgitud mone omadussona ainsuse omastava vormiks
(tabel 4). Sellise lahenduse kitsaskoht seisneb jillegi selles, et sonastikud ei pruugi
sisaldada produktiivsete mallide pohjal moodustatud spontaansete tuletiste tiive-
sid (nt grilliva-, asimovliku-, hoiatavama-, todemusliku-). Samuti voib erineda see,
kuidas ja kuhu on korpuses ja sonastikus margitud liitsonapiire.

Tabel 4. Ndide EKI iihendsénastiku 2021 abil automaatselt puhastatud /t-I6pulistest vormi-
dest (Ekilexi API abil sénastiku andmeid on kogunud Mari Aigro)

It-16puline sone It-16pulise sone  Ilt-16pulise sone It-16pulise sone
jarjekorranumber  viimane osis viimase osise
liiteta tiivi

juriidiliselt 623793604  juriidiliselt juriidilise
jétkuvalt 365515716  jdatkuvalt jétkuva
lihtsalt 540430915  lihtsalt lihtsa
lithidalt 260 177 094 lithidalt lithida
otseselt 710616491  otseselt otsese
pidevalt 247 429708  pidevalt pideva
sealt 543932070  sealt sea
dra_tuntavalt 239 069 779 tuntavalt tuntava
umbes-tipselt 440831665  tipselt tipse
visuaalselt 260134031  visuaalselt visuaalse

Tabelis 5 on esitatud produktiivsuse arvutamisel kasutatavad loendusandmed
algsetes korpusest kogutud (puhastamata) andmetes ning kolmel eri meetodil
puhastatud andmetes. Nagu ndeme, on andmete puhastamisel viga suur roll, kuna
vastasel juhul saavad tiilipide ja ainukite arvule toetuvad produktiivsuse hinnan-
gud kovasti moonutatud. Samuti on suured erinevused eri puhastamismeetodite
vahel: vorreldes kasitsi puhastamisega jaab morfoloogia analiisaatoriga puhastami-
sel sisse oluliselt rohkem, sonastikupohise puhastamisega oluliselt vihem vorme.
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Tabel 5. Eesti keele Gihendkorpuse veebikorpuste alamosast kogutud /t- ja sti-tuletiste
sdnede, tllpide ja ainukite arv vastavalt andmestiku puhastamise meetodile

Pirast
Pirast morfana- Pirast
kisitsi liisaatoriga sonastikuga
puhastamist puhastamist puhastamist
Algsetes (% algsetest (% algsetest (% algsetest
Liide andmetes andmetest) andmetest) andmetest)
Sonede -t 11116 719 9323101 9480 962 8 831 252
arv (83,9%) (85,3%) (79,4%)
-sti 2777 626 2349 329 2270831 1626 563
(84,6%) (81,8%) (58,6%)
Tuipide -t 30 639 14 126 21931 5367
arv (46,1%) (71,6%) (17,5%)
-sti 380 174 241 140
(45,8%) (63,4%) (36,8%)
Ainukite -t 16 588 5065 10 490 612
arv (30,5%) (63,2%) (3,69%)
-sti 86 14 61 8
(16,3%) (70,9%) (9,3%)

Kuna automaatne puhastamine ei anna konealuse teema puhul koige usaldusvaar-
semaid tulemusi, kasutame selles miniuurimuses edaspidi sonade kasitsi paran-
datud nimekirju.

3.3. Produktiivsuse anallitisimine

Lopuks saame analiiiisida puhastatud sonade nimekirju. Selleks, et arvutada
eespool kirjeldatud produktiivsuse moodikuid, peame lugema kokku, 1) kui palju
tuletiste kasutusjuhte ehk sonesid esines (Nc), 2) kui palju esines kummagi tuletus-
liitega tiitipe ehk unikaalseid vorme (V) ja 3) kui paljud tiitipidest esinesid ainult
tihe korra (Nc1). Lisaks nendele nn hapax legomenon’idele loeme kokku ka kaks
(Nc2) ja kolm korda (Nc3) esinenud tiitipide arvu ehk dis ja tris legomenon’id. Seda
selleks, et vihendada veidi ainukite eristaatust ning votta arvesse iildisemalt suure
korpuse seisukohast haruldasi sonu.

Uks véimalus mingite konstruktsioonide produktiivsust hinnata on arvutada
nimetatud sagedused ja produktiivsuse moodikute vadrtused terve korpuse kohta
korraga, st seisus, kus oleme ndinud kéiki korpuse soénu. Sellisel juhul saame iga
vorreldava konstruktsiooni iga moodiku kohta ainult tihe véaartuse (tabel 6).
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Tabel 6. /t- ja sti-konstruktsioonide sénede arv (N¢), tiilipide arv (V), liks, kaks ja kolm korda
esinevad tllipide arvud (vastavalt Nc7, Nc2 ja Nc3)

Liide Nc \" Ncl Nc2 Nc3
-t 9323101 14 126 5065 1662 833
-sti 2349 329 174 14 9 3

Niéeme, et ehkki It-16pulisi mddrsonu on kasutatud korpuses umbes neli korda roh-
kem kui sti-lopulisi méaarsonu (Nc), esineb erinevaid It-liitelisi tiitipe (V) korpuses
tervelt 81 korda rohkem kui erinevaid sti-16pulisi tiiiipe. Niisiis on /t-konstrukt-
siooni realiseerunud produktiivsus, mis méodab konstruktsiooni abil moodus-
tatud sonavara suurust, oluliselt korgem kui sti-konstruktsiooni oma. Kui vaadata
sti-sonu ldhemalt (tabel 7), moodustavad enamiku lemmade arvust sénade kind-
lasti, hdsti, tdiesti, uuesti, kiiresti ja enamasti kasutusjuhud, mis ei ole enamasti
kasutusel viisimaarustena, vaid kas modaaladverbina (kindlasti), intensiivistajana
(hdsti, tdiesti) vOi ajamédrusena (uuesti, enamasti). Ka It-10puliste méaarsonade
sagedustabeli tipus troonivad modaaladverbid ja diskursusemarkerid (lihtsalt, tege-
likult, vahemalt, ilmselt), ent nende osakaal koikidest vaadeldava liitega lemmadest
ei ole nii suur kui sti-liitelistel sdnadel.

Tabel 7. Kimme sagedaimat /t- ja sti-l0pulist maarséna

It-lemma Sagedus % koigist | sti-lemma Sagedus % koigist

It-lemmadest sti-lemmadest
lihtsalt 636 647 6,83 | kindlasti 470 896 20,04
tegelikult 409 743 4,39 | hdsti 464 904 19,79
vihemalt 363 180 3,90 | tdiesti 264 375 11,25
ilmselt 269 686 2,89 | uuesti 170 140 7,24
tdpselt 217 473 2,33 | kiiresti 165 607 7,05
tavaliselt 157 049 1,68 | enamasti 105 048 4,47
piisavalt 156 686 1,68 | ilusasti 70 658 3,01
loomulikult 136 656 1,47 | kenasti 63032 2,68
pidevalt 129 779 1,39 | kévasti 60 509 2,58
ildiselt 112 731 1,21 | valesti 51 656 2,20
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Realiseerunud produktiivsuse erinevuses peegeldub kiillap ka asjaolu, et ehkki
molemal tuletuskonstruktsioonil on sarnased semantilised piirangud, ei ole It-tule-
tistel morfoloogilisi moodustuspiiranguid ning neid on moodustatud omajagu ka
kesksona vormidest. Samuti voivad /¢-tuletised tunduda teatud struktuuriga (nt
eesti keeles sagedaimate [ik- ja ne-1opuliste) omadussonade puhul loomulikumad,
ehkki millegi loomulikkust saab korpuse materjali pohjal hinnata vaid spekula-
tiivselt ning vormide vastuvdetavuse viljaselgitamise jaoks sobivad paremini hin-
nangukatsed. Erinevus realiseerunud produktiivsuses voib viidata aga niiteks ka
sellele, et lithemad It-tuletised on voimalikud sti-tuletiste tahendusviljad iile vot-
nud ning viisiméaruste jaoks, mille puhul sti-tuletise moodustamine olnuks kiill
voimalik, oli vastav It-tuletis juba olemas ning piisavalt sagedasti kasutusel.

See, miks ndeme korpuses nii vihe (erinevaid) sti-liitelisi maarsonu, voib tule-
neda aga ka palju proosalisematest teguritest, néiteks sellest, et morfoloogia analii-
saator ei tunne harvemaid (produktiivselt moodustatud) sdnavorme méairsonadena
dra ning mairab neile mone muu sonaliigi (harilikult nimiséna véi parisnime) ana-
liiisi, mida me madrsonu otsiva skriptiga seetottu kitte ei saa. Naiteks leiame tthend-
korpusest Sketch Engine’i kaudu otsides (CQL-pdringuga [ lemma_lc=".*sti"
& tag!="D"]) esinemisjuhte ka vormidest imelikusti, tavalisesti, avalikusti, tosi-
sesti voi turvalisesti, ent need on analiiiisitud nimisdnadeks. Ka kindlasti on tervelt
1537 juhul saanud mone muu analiiiisi kui madrsona oma, samamoodi on kddnd-
sonadeks analiiiisitud terve hulk mittestandardseid vorme, nagu téesti, hasti, h2sti,
kovasti jms. Eriti suurte korpuste automaatselt kogutud ja méargendatud materja-
lidega tootades, mille puhul ei ole selget iilevaadet, milliseid otsusi sonavormide
klassifitseerimisel on tehtud, tuleb seega alati arvesse votta, et mingi osa infot voib
olla ldinud kaduma.

EhKkKi tiitibisagedusel on oluline roll mingi (tuletus)konstruktsiooni tdhenduse
kujunemisel ning see on vordlemisi intuitiivne produktiivsuse nditaja, ei saa selle
pohjal siiski hinnata, kui tdenéoliselt konstruktsiooni ka tulevikus sénavara rikas-
tamiseks edasi kasutatakse. Selleks saab kasutada kaht teist, n-6 tulevikku vaatavat
produktiivsuse moodikut.

Nagu varem 6eldud, véljendab laiendav produktiivsus tdendosust, et mis
tahes jargmise korpusesse lisanduva tdiesti uue soéna jaoks kasutatakse just kone-
alust tuletuskonstruktsiooni. Uldiselt leitakse laiendav produktiivsus konst-
ruktsiooni ainukite ja kogu korpuse ainukite arvu suhtena. Kuna vordleme aga
tuletuskonstruktsioonide produktiivsust samas korpuses, on kogu korpuse ainu-
kite arv molema tuletuskonstruktsiooni puhul sama ning seega voime laiendavat
produktiivsust vorrelda siin lihtsalt iiks kord esinevate It- ja sti-tuletiste arvu pohjal
(NcI). Nonda valdime kiillaltki ressursimahukat protsessi, kus peaksime oma viga
suures korpuses esinevate sonade koiki esinemiskordi kokku lugema ja sellest vaid
tihe korra esinevate sonade hulga vilja votma (radkimata sellest, kui tahame arves-
tada ka sellega, et iiks kord esinevate sonade hulgas on palju vigaseid vorme). Ka
laiendava produktiivsuse pohjal on /t-konstruktsioon oluliselt produktiivsem, mis
tahendab, et tdendosus, et jargmine korpusesse lisanduv sona, mida seal varem ei
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ole esinenud v6i mida on esinenud ainult paar korda, on just /t-16puline méidrsona,
on {ile 372 korra suurem kui tdendosus, et see on sti-lopuline méarsona (vt tabel 6).
Nende sageduste pohjal saame arvutada ka tiiiibi-sone suhte (TTR) ning
potentsiaalse produktiivsuse niitajad (tabel 8), mis suhestavad harvaesinevate
tiitipide arvu koikide konstruktsiooni sonede arvuga ning viljendavad seelédbi
toendosust, et mis tahes jargmine It- voi sti-liitega moodustatud sona on selline
sona, mida me pole korpuses varem kohanud. Mélema moddiku véartus on seda
suurem, mida vihem on sonede hulgas viga sagedasi tiiiipe ning mida enam on eri-
nevaid harva kasutatud tiitipe. Kui aga suurema osa sénede hulgast holmavad vaid
paari tiksiku sona vaga sagedased kasutusjuhud, on moddikute vdartus vaiksem.

Tabel 8. /t- ja sti-konstruktsioonide tlilibi-sdne suhe (TTR) ning potentsiaalse produktiivsuse
naditajad, kui arvestada ainult Uiks kord esinevaid tiilipe (P7), ainult kaks korda esinevaid
thdpe (P2), ainult kolm korda esinevaid titpe (P3) ja lks kuni kolm korda esinevaid tiilipe
korraga (P123).

Liide TTR P1 P2 P3 P123
-It 0,001515 0,000543 0,000178 0,000089 0,000811
-sti 0,000074 0,000006 0,000004 0,000001 0,000011

Néeme, et It-liide on tdepoolest sti-liitest kdikide produktiivsuse nditajate poolest
oluliselt produktiivsem ning et iiks kord esinevaid tiiiipe on molema liite puhul
rohkem kui kaks ja kolm korda esinevaid tiitipe, mistottu on ka P2 ja P3 vaiksemad
kui P1.

Teine viis produktiivsust hinnata on jagada korpus tihesuurusteks, nt miljonist
sonast koosnevateks osadeks ning arvutada moddikud kumulatiivselt iga osa (pluss
sellele eelnenud osade) kohta eraldi, justkui kdiksime sonahaaval korpust ldbi ning
hindaksime iga miljoni sona jarel, kui palju erinevaid ja iiks, kaks v6i kolm korda esi-
nevaid tiilipe selleks hetkeks oleme kohanud. Kuna salvestasime andmestike kogu-
misel ka iga tuletise jarjekorranumbri terve korpuse sonade hulgas, on selle pohjal
voimalik midrata, millised tuletised jadvad korpuse tekste ldbi kiies esimese miljoni
ndhtud sona hulka, millised esimese kahe miljoni hulka ja nii edasi. Nénda saame
arvutada produktiivsuse moddikutele terve hulga erinevaid véartusi ja nende naita-
jate pohjal joonistada nn produktiivsuse kasvu- voi kahanemiskdveraid (joonis 3).
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Joonis 3. /t- ja sti-konstruktsioonide produktiivsuse naitajate kasvu- ja kahanemiskdverad

Jooniselt ndeme, et /t-konstruktsioonide tiitipide arv (V) ning 1, 2 ja 3 korda esi-
nevate tiitipide arv (NcI, Nc2, Nc3) kasvab jérsult korpuse esimeste tekstide pohjal
ning seejérel stabiilselt korpuse iildise sonade arvu suurenedes. See on tavaline
produktiivsete mallide muster: varem kohtamata (vo6i ainult korra voi paar koha-
tud) sonu ndeme korpuse esimeste sonade hulgas rohkesti, seejarel hakkavad
sonad korduma ning uusi tuletisi tuleb ette harvem, ent stabiilselt. See tdhendab,
et konstruktsioone ei esinda ainult tiksikud sagedased vormid, mis tulevad ette
juba korpuse esimestes tekstides, vaid tuletusmalle on ldinud uute tuletiste moo-
dustamise jaoks tarvis koikides korpuse alamosades. Potentsiaalse produktiivsuse
koverad (P1, P2, P3, P123) on jallegi vastupidised, kuna tegu on téendosusega:
tdendosus, et kohtame mdnd varem ndgemata /t-tuletist on suur, kui oleme labi
vaadanud ainult vidikese hulga korpuse sonu, ent mida rohkem sénu oleme juba
ndinud, seda vdiksemaks laheb ka potentsiaalne produktiivsus. Ehkki uusi tiiiipe
moodustatakse korpuses pidevalt juurde, langeb vajadus uute moodustiste jérele
niisiis jarsult juba parast esimest paari miljonit sona. Pédrast seda kasutatakse niisiis
sagedamini juba olemasolevaid tuletisi ning sonavara rikastamise vajadus tekib
harvemini. Mida laugem on sealjuures potentsiaalse produktiivsuse kurv, seda
produktiivsemaks voib konstruktsiooni pidada.

Kuna -/t on nii palju sagedasem ja produktiivsem, on sellega vorreldes
sti-konstruktsiooni koverad joonistatud vaga vdikeste vadrtuste pohjal ning
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paistavad peaaegu sirged. Kui vaadata aga sti-konstruktsiooni eraldi, ndeme méne-
vorra sarnaseid trende, ent kuna skaalad on vdiksemad, on ka igasugu koikumised
ndhtavamad (joonis 4).

Joonis 4. sti-konstruktsioonide produktiivsuse nditajate kasvu- ja kahanemiskéverad

Joonis 4 viitab sellele, et sti-liite (kasutus)produktiivsus on oluliselt piiratum kui
It-liite oma: pohiosa tiilipidest (V) ilmub esimese 100 miljoni séna jooksul ning
sealt edasi tuleb uusi, varem nagemata sti-liitelisi sonu ette harva. Ainult iiks, kaks
ja kolm korda esinevate tiitipide koverad (NcI, Nc2, Nc3) ei ole ithesuunalised ning
koiguvad iiles-alla: néiteks ainukite kdver langeb, kuni oleme labi kdinud 400 mil-
jonit korpuse sona, ent hakkab siis jélle kasvama. Kuna aga y-teljel ndahtav skaala on
vaga piiratud (jaddes alati alla 25 tiiiibi), voib selliseid koikumisi pidada ka juhusli-
keks ning kui venitaksime skaalat suuremaks (nt Ost 100ni), ndeksime vaid sirgeid
jooni. Potentsiaalse produktiivsuse negatiivsed koverad radgivad sama lugu nagu
It-liitegi puhul (mida enam korpuse sonu oleme ndinud, seda vdiksemaks jaab
tdendosus, et korpusesse lisanduv sti-tuletis oleks sona, mida me varem korpuses
pole kohanud), ent kéverad on viga jarsud: see tadhendab, et sti-konstruktsioon
ammendab enda voimalikud tiiiibid suhteliselt kiiresti ning uusi, produktiivselt
moodustatud tuletisi luuakse tiliharva.

322



Konstruktsioonide produktiivsus: It- ja sti-tuletusliite vordlus veebikorpuse tekstide pohjal

3.4. Tuletuskonstruktsioonide vordlemine

Miks me selliseid erinevusi kahe liite produktiivsuses ndeme? Pohjuseid selleks
voib olla mitu. Uheks neist on kindlasti piirangud sobivatele alussdnadele: /+-konst-
ruktsiooni saab moodustada koikidest kesksonadest ning -It liitub holpsasti ka
komplekssetele omadussonadele, eriti sagedasti (li)ne- ja lik-liitelistele omadus-
sonadele. Viimast illustreerib kaudselt ka nditeks erinevus It- ja sti-madrsonade
tiivede keskmises pikkuses (joonis 5): It-liidetega sonade tiived on keskmiselt olu-
liselt pikemad (mediaan on 9 tdhemarki) kui sti-liidetega sonade tiived (mediaan
on 6 tahemadrki). Kuna -sti lisab vorreldes [t-liitega sonale iihe silbi juurde (vrd
holpsalt ja holpsasti), voib liite harvema ja piiratuma kasutuse taga olla ka vormi-
okonoomsuse taotlus.

Joonis 5. /t- ja sti-konstruktsioonide tlivepikkuste jaotused karpdiagrammil. Manni-Whitney
U-testi pohjal on erinevus kahe konstruktsiooni vahel statistiliselt oluline (W = 2121203,5,
p < 0,001) ja suur (Cliffi delta = 0,73 [0,68, 0,76])

Teine tegur, mis kasutusproduktiivsust voib piirata, on nn tiitibiblokeerimine (ingl
type blocking, vt nt Bauer 2001: 136-138), mispuhul ldhedaste tihenduste viljen-
damist vdimaldavate ning seetottu omavahel voistlevate konstruktsioonide hulgast
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voib iithe kasutamine torjuda teise kasutust samas tdhenduses. Tédhendustele ilma
kontekstita moistagi kuigi hasti ligi ei paase. Kiill aga on ndidatud, et vdhemasti
tuletuskonstruktsioonide puhul kipuvad viga korge sagedusega tuletised esinema
mingis muus tdhenduses kui seda on tuletuskonstruktsiooni péhitdhendus. Kuna
sellised sonad on kasutuses rohkem automatiseerunud ega noua sona tdhenduse
protsessimiseks mingi abstraktsema konstruktsioonitdhenduse kasutamist (nt
teadmist, et [t-liitega v6ib moodustada viisi markivaid méadarsonu), muutub konst-
ruktsiooni skemaatiline tdhendus ja produktiivsus seda ndrgemaks, mida rohkem
selliseid vdga sagedasi, idiostinkraatiliselt kdituvaid lekseeme tuletuskonstrukt-
siooni esindajate hulgas on. Siin voiksime vaadelda eraldi nende tiivede sagedusi,
millega on andmestikus moodustatud tuletisi mélema liitega (joonis 6).

Joonis 6. Tlivede esinemise sagedus It- ja sti-liitega (kuvatud on ainult tiivesid, mis esinevad
vahemalt Gihe korra mélemas tuletuskonstruktsioonis)
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Nieme esiteks, et jagatavad tiived on tiitipiliselt kas lihttiived v6i moodustatud
tav-kesksonast, ning teiseks, et suurema osa iihiste tiivede puhul on nende kasutus
It-tuletiste hulgas sagedasem kui sti-tuletiste hulgas (enamik tiivesid jaab hallist
katkendjoonest iilespoole). Nonda voib iihe tuletise korge kasutussagedus parssida
teise kasutamist, néiteks mitmed partitsiipidest tiived (soovitava-, huvitava-, mois-
tetava-, jiddava-) on vaga sagedasti kasutusel /t-16puliste mdarsonadena, aga viga
harva sti-1opulistena. Suure osa katkendjoone lihedusse ning pigem sagedusspektri
alumisse ja keskossa jddvate tiivede puhul on siiski mérgatav sarnane trend: mida
sagedasem on tiivi /t-tuletiste hulgas, seda sagedasem on see ka sti-tuletiste hul-
gas. Sellised sonad (nt kurjalt/kurjasti, viletsalt/viletsasti, virgalt/virgasti, rohkelt/
rohkesti, kergelt/kergesti) on suure tdendosusega niisiis produktiivselt moodustatud
tuletised, mille tihendusel on suur tthisosa konealuste tuletuskonstruktsioonide
tildise viisi nditava tdhendusega. On ka rithm tiivesid, mille kasutus on sagedasem
hoopis sti-tuletiste hulgas (nt mdletatavasti, loodetavasti, teatavasti, kardetavasti,
valesti, kovasti, kenasti, uuesti, pahasti, vanasti, meelsasti, oigesti, tdiesti, enamasti,
hésti/heasti). Paljud neist sonadest ei ole tiiiipiliselt kasutusel viisimadrustena, vaid
intensiivistajate (hdsti, tdiesti, kangesti), ajamadruste (uuesti, enamasti, vanasti,
aegsasti, sagedasti) ja modaaladverbidena (teatavasti, meelsasti, mdletatavasti,
loodetavasti).

Voime ka vorrelda tuletise tiive ja eeldatava tuletusaluse sona esinemissage-
dust korpuses. Produktiivse moodustuse puhul voiksime eeldada, et tuletise (nt
banaalselt) suhteline sagedus korpuses korreleerub tuletusaluse sona (banaalne)
suhtelise sagedusega, sest moisteid ldheb tarvis samal méaral, lihtsalt erinevates
stintaktilistes kontekstides. Ebaproduktiivse moodustuse puhul aga voib {ihe vormi
suhteline sagedus olla oluliselt kdrgem seet6ttu, et sonavormi ja tuletuskonstrukt-
siooni tildine tahendus on iiksteisest lahknenud (vt nt Pilvik 2021). Kuna salves-
tasime korpusefailidest It- ja sti-16pulisi lemmasid kogudes ka koik ette tulnud
omadussona analiilisiga lemmad, voime morfoloogia siintesaatoriga sedapuhku
lasta hoopis siinteesida iga omadussona ainsuse omastava vormi (nt banaalne >
banaalse, skript synteesi_omastava_vorme.py) ning vorrelda selle pohjal, kuidas
tiive kasutussagedus tuletistes korreleerub tiive kasutussagedusega omadussona-
des (joonised 7 ja 8). Kuvades sageduste suhet hajuvusgraafikul, voime omakorda
vaadelda ldhemalt mingit huvipakkuvat sagedusspektri osa. Joonistel 7 ja 8 on
eraldi vdlja toodud niiteks tiived, mis esinevad sagedasti tuletistes, aga harvemini
omadussonades (x-telje madalam sagedusspekter graafiku tilemises vasakpoolses
osas), sagedasti omadussonades, aga harva tuletistes (y-telje madalam sagedus-
spekter graafiku alumises parempoolses osas) voi sagedasti molemas kontekstis
(x- ja y-telje korge sagedusspekter graafiku iilemises parempoolses osas).
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Joonis 7. Tlivede esinemissagedused /t-tuletistes ja omadussdnades. Trendijoon kuvab
Uldistatud aditiivse mudeli (ingl generalized additive models, Wood 2011; 2017) ennustust.
Mudeli pdhjal seletab omadusséna logaritmitud sagedus 57,97% tlive esinemissagedusest
It-tuletises

Néeme esiteks, et It-tuletiste puhul on tugev korrelatsioon selle vahel, kui sage-
dasti keelekasutajatel mond omadussona vaja laheb, ning selle vahel, kui sagedasti
laheb seda omadust tarvis siindmusviisi tahistamiseks. See viitab selgelt /t-konst-
ruktsiooni produktiivsusele ja avatusele, kuna keelekasutaja saab semantiliselt
reeglipdrasel viisil omadussonadest moodustada vajadusel viisimaarusi. Sonade
hulgas, mis jadvad tildisest trendijoonest eemale, leiame palju partitsiipe. Osa neist
on tavalised omadussonades, aga mitte /t-tuletistes (nt avaldatud, arenenud, sol-
mitud, arvestatav, algatatud, antud, teatud), osa tavalised [t-tuletistes, aga mitte
omadussonades (nt siivendatult, oigustatult, pithendunult, rohutatult, garanteeri-
tult), osa, eeskdtt leksikaliseerunud v-kesksonad, on jéllegi tavalised mélemas (nt
tunduv/tunduvalt, olenev/olenevalt, pidev/pidevalt, piisav/piisavalt). Trendijoonest
eemal leiame ka korge kasutussagedusega modaalpartiklid ja diskursusmarkerid
(nt tegelikult, ilmselt, iildiselt, lihtsalt, tipselt), mille tdhendus ja funktsioon lahk-
neb kasutuses sageli tuletuskonstruktsiooni tildisest sindmusviisi markeerivast
tahendusest.
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Joonis 8. Tiivede esinemissagedused sti-tuletistes ja omadussénades. Trendijoon kuvab
Uldistatud aditiivse mudeli (ingl generalized additive models, Wood 2011; 2017) ennustust.
Mudeli péhjal seletab omadusséna logaritmitud sagedus 31,83% tlive esinemissagedusest
sti-tuletistes

EhkKki sti-tuletisi on andmetes oluliselt vdhem, ndeme ka nende puhul tegelikult
positiivset korrelatsiooni omadussona (logaritmitud) sageduse ning tiive (logarit-
mitud) kasutussageduse vahel tuletistes. Seega voib eeldada, et ka suur osa sti-tule-
tistest on moodustatud produktiivse malli jargi ning nende tahendus ja funktsioon
ei halbi konstruktsiooni iildisest sindmusviisi markivast tahendusest. Seega voib
veidi lihtsustades Gelda, et kui lt-tuletuse produktiivsust toetab suur tiitipide arv
ning reeglipdrane moodustamine sagedastest komplekssetest (nt lik- ja (Ii)ne-16pu-
listest) omadussonadest ja partitsiipidest, samas kui /t-16puline vorm véiks vormi-
homoniitimia téttu alaltiitleva kdandega konstruktsiooni produktiivsust pigem
parssida, siis sti-tuletuskonstruktsiooni produktiivsust hoiab tiitipide vihesusest
hoolimata alal semantiline reegliparasus ja analoogia (vt Barddal 2008: 91).
Sellesse lithiuurimusse sonatihenduste pohjalikum ja iiksikasjalikum ana-
liiis paraku ei mahu ning ilma kontekstita oleks see ka iiksjagu spekulatiivne.
Nii tuletuskonstruktsioonide omavaheliste ja tuletiste ning tuletusaluste sonade
semantiliste vahekordade eritlus voimaldaks aga pohjalikumat sissevaadet nii
madrsonatuletuse produktiivsuse erinevatesse aspektidesse kui ka tiksiksonade
grammatiseerumise astmesse. Lisaks on veel terve hulk viise, kuidas uurimuse tee-
maga voiks edasi minna. Kuna tegemist on tuletistega, oleks huvitav produktiivsuse
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hindamisel arvesse votta ka nende iildist sonapere suurust (nt kiire, kiirelt, kiiresti,
kiiremini, kiirendama, kiirenema, kiirustama jne) voi sonaperesse kuuluvate sonade
sagedust. Samuti oleks pohjalikumas uurimuses tarbeline vorrelda eri tuletiste
kasutuskontekstidest tuletatud tdhendusvektoreid (ingl embeddings), et objektiiv-
semalt tuvastada, millised samatiivelised It- ja sti-tuletised on kasutusel sarnastes
kontekstides (= sarnastes tdhendustes) ja millised erinevates.

Kokkuvote

Juhtumiuuringus vordlesime kahe eesti keele tuletuskonstruktsiooni - It- ja
sti-konstruktsiooni - produktiivsust, kasutades eesti keele {thendkorpuse
2021. aasta veebi alamkorpusest kogutud sagedusandmeid. Tuletisi otsisime lemma
vormi 16pujérjendi (-It voi -sti) ning madrsona sonaliigimargendi jargi, et jtta
vilja koiksugu muude sonaliikide /t- voi sti-lopulised vormid. Andmete kogumi-
seks korpuse korpusefailidest kasutasime Pythoni skripte ning kogutud andmete
analiiisimiseks ja visualiseerimiseks R-i voimalusi. Produktiivsuse kvantitatiivseks
hindamiseks rakendasime teiste keelte morfoloogiauurimustes (ja tha rohkem ka
stintaktiliste konstruktsioonide uurimustes) laialdaselt kasutatud moodikuid: rea-
liseerunud produktiivsus (ehk tiitipide arv), tiiiibi- ja sdnesageduse suhe, laiendav
produktiivsus ning potentsiaalne produktiivsus. Kuna moodikud toetuvad erine-
vate tiiipide ja ainult iiks kord esinevate tiiiipide arvule ning on seega tundlikud
korpustes ette tulevatele kirja- ja triikivigadele, vordlesime ka korpusandmes-
tike kasitsi ja automaatse puhastamise tulemusi. Materjali kasitsi puhastamine
on ajakulukas, ent annab koige usaldusvaiarsemaid tulemusi ning voimaldab ka
analiiiisitavasse materjali rohkem sisse stiiibida, samas kui erinevad automaatse
puhastamise meetodid on kiiremad, ent véivad relevantsete vormide arvu tugevalt
tile- voi alahinnata.

Uurimuses saime kinnitust emakeelse koneleja intuitsioonile, et /t-liide on
oluliselt produktiivsem kui sti-liide, mis néhtub nii erinevate kasutusel olevate
lekseemide arvus kui ka téendosuses, millega sonavara on kummagi liite abil
voimalik edasi rikastada. sti-liite produktiivsust pérssivate pohjustena voib vilja
tuua nii moodustuslikud piirangud (tuletisi moodustatakse harva kompleksse-
test omadussonadest ja muudest partitsiipidest peale tav-partitsiibi), voimaliku
vormiokonoomsuse taotluse (-sti lisab sdnale {ihe silbi, samas kui -/f ei lisa) kui
ka tiitibiblokeerimise (sagedasti kasutusel olevad It-16pulised viisimaédrused voi-
vad piirata vastavate sti-lopuliste vormide levikut). Teisalt nagime adjektiivide ja
tuletiste tiivede kasutussagedusi vorreldes, et molema konstruktsiooni puhul on
positiivne korrelatsioon selle vahel, kui sagedasti mond omadust téhistatakse, ning
selle vahel, kui sagedasti moodustatakse selle omadusega siindmusviisi téhista-
vaid adverbe. Seetottu voib molemat pidada produktiivseks moodustusmalliks, ent
kasutuses piiravad kahe konstruktsiooni produktiivsust erinevad tegurid. Samadest
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tiivedest moodustatud It- ja sti-lopuliste sonade sagedusi vorreldes nagime ka, et
sonad, mille tiive sagedus /t-16pulistes sonades korreleerub tiive sagedusega sti-
16pulistes sonades, esindavad toendolisemalt tuletuskonstruktsioonide viisi véljen-
davat pohitdhendust ning on moodustatud produktiivselt, samas kui sénad, mille
tiive suhteline kasutussagedus iihe liitega on teise omast oluliselt suurem, esinevad
toendoliselt muus tadhenduses voi funktsioonis, nt ajamédruse, intensiivistaja voi
pragmaatilise partiklina.

Ndidisuurimuse valmimist on toetanud EKKD projekt ,,Eesti keele morfosiintaktiline
varieerumine® (2024-2027).
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Kollostruktuuriline analiiiis
Jane Padrik

Liihikokkuvote

Selles peatiikis tutvustatakse kahte korpuslingvistilist meetodit, mida tuntakse
tldnime all kollostruktuuriline analiiiis ja mille abil saab korpusandmete pohjal
uurida keele grammatilist struktuuri. Ndidisuurimusena on kasutatud kohakiande
ja kohakaassona paralleelset kasutust eesti keeles, nt Raamat on laual vs. Raamat
on laua peal. Peatiiki sissejuhatavas osas tutvustatakse kollostruktuurilist analiiiisi,
seejdrel kirjeldatakse kahe meetodi - lihtne kollekseemanaliiiis ja distinktiivne
kollekseemanaliiiis — rakendamist. Peatiiki kokkuvotvas osas arutletakse, milleks
see meetod hea on ja milleks ta nii hea ei ole.

1. Sissejuhatus: mis on kollostruktuuriline
analiius ja milleks seda kasutada?

Kollostruktuuriline analiiiis on meetod, millega saab uurida keele grammatilist
struktuuri, kasutades selleks korpuslingvistilisi vahendeid. See meetod voimaldab
uurida seoseid sonade ja konstruktsioonide vahel. Konstruktsioon tihendab siin-
kohal vormi ja tdhenduse kooslust, mille komponendid ei ole teineteisest lahutata-
vad. Niiteks voib tuua konstruktsiooni, mis koosneb alaliitlevas kdandes tegijast,
modaalsest verbist ning da-tegevusnime vormis tegusonast: Tal tuleb ennast kisile
votta (Penjam 2009). Keeleteadlastena voib meid huvitada, millised on sagedased
nimi- voi asesdnad, mis esinevad selles konstruktsioonis alaliitlevas kdindes voi
millised on sagedased verbid, mis esinevad selles konstruktsioonis da-tegevusnime
vormis. Kollostruktuurilise analiiiisi eesmérgiks on kirjeldada grammatiliste konst-
ruktsioonide tdhendust ja seeldbi ndidata, mis ulatuses mingid kindlad sénad on
kindlate konstruktsioonidega 16imitud. Peatiiki sissejuhatav osa annab tilevaate
kollostruktuurilise analiiiisi kujunemisloost ja sellega seonduvatest keeleteoreeti-
listest kiisimustest, mis on olulised korpuslingvistika seisukohast laiemalt. Peatiiki
teine osa keskendub meetodi selgitusele, kasutades ndidisuurimusena alaliitleva
kadande ja kaassona peal paralleelset kasutust eesti keeles. Peatiiki votame lithidalt
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kokku paari mottega kollostruktuurilise analiiiisi kitsaskohtadest ja edasistest voi-
malikest arendustest.

Kollostruktuurilise analiiiisi toid keeleteaduse maastikule Anatol Stefanowitsch
ja Stefan Gries, kes on mitmes uurimuses selle Idhenemise pohimétteid lahti kir-
jutanud ja selgitanud. Nendest olulisemad uurimused on Stefanowitsch & Gries
(2003); Gries & Stefanowitsch (2004); Stefanowitsch & Gries (2005); Stefanowitsch
& Gries (2009); Stefanowitsch (2013); Stefanowitsch (2014); Gries (2019). Nendest
ldhtub ka siinne opiku peatiikk. Lisaks annavad lugejasobraliku tilevaate kollo-
struktuurilisest analiitisist Gilquin (2013) ja Hilpert (2012; 2014). Eesti keeles on
kollostruktuurilisest analiiiisist pikemalt kirjutanud Kristel Uiboaed (2013). Kollo-
struktuurilise analiiiisi meetodid taanduvad iihele korpuslingvistikas enimlevinud
eeldusele — distributiivsele hiipoteesile (ingl distributional hypothesis). Siinpuhul
viidatakse tihti Firthi kuulsale véljatitlemisele ,,You shall know a word by the com-
pany it keeps® (Firth 1968: 179) v6i Harrise méondusele ,,[d]ifference in meaning
correlates with difference in distribution (Harris 1954).

Kollostruktuuriline analiiiis on katusterminiks tervele meetodite kogumile —
lihtne kollekseemanaliiiis, distinktiivne kollekseemanaliiiis ja koosvarieerumise
kollekseemanaliiiis. Lihtsa kollekseemanaliiiisiga (ingl simple collexeme analysis)
saab uurida konstruktsiooni ja selle konstruktsiooni kindlas positsioonis esine-
vate sonade vahelisi seoseid. Distinktiivne kollekseemanaliiiis (ingl distinctive
collexeme analysis) voimaldab uurida sonade seoseid kahe funktsionaalselt seo-
tud konstruktsiooniga. Koosvarieerumise kollekseemanaliiiisi (ingl co-varying
collexeme analysis) raskuskeskmeks on seosed kindla konstruktsiooni erineva-
tes positsioonides esinevate sonade vahel. Siinses peatiikis tuleb tdpsemalt juttu
kahest esimesest meetodist — lihtsast kollekseemanaliitisist ja distinktiivsest
kollekseemanaliiiisist. Koosvarieerumise kollekseemanaliiiisi meetodi kirjeldust
ja ndidisuurimusi voib vaadata lahemalt Griesi ja Stefanowitschi artiklitest, nt
(Stefanowitsch & Gries 2005; Stefanowitsch 2013).

Kollostruktuurilise analiiiisi keskseks moisteks on konstruktsiooni kolleksee-
mid ehk sdnad, mis on seotud grammatiliste konstruktsioonidega. Meetodi vilja-
tootamise taustal on pohimotted, mis on pikalt olnud kasutusel kollokatsioonide ja
grammatiliste mustrite analiiiisimisel. Mis eristab kollostruktuurilist analiiiisi tava-
pérasest kollokatsioonide uurimisest on see, et selle asemel, et vorrelda kahe sona
koosesinemise sagedust nende individuaalse esinemisega iilejadnud korpuses (vt
ptk 5.2.5 ,Kollokatsioonid“), vorreldakse sonade individuaalset esinemist kindla
grammatilise struktuuri kindlas positsioonis. Kollostruktuurilise meetodi eripéra
seisneb veel selles, et see jargib rangeid kvantitatiivse teadust66 pohimotteid. Kuigi
Stefanowitsch (2020: 270) on ise 6elnud, et see ldhenemine on pigem induktiivne
(vt ptk 1.1.1 ,,Induktiivne ja deduktiivne ldhenemine®), siis voib seda kasutada
ka teatud grammatiliste konstruktsioonide kohta kdivate hiipoteeside testimiseks.

Tavapiarane korpuslingvistiline uurimus keskendub konkordantsiridadele,
mida keeleuurija oma uurimiskiisimusest ldhtuvalt analiiiisib. Paraku tuleb
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keeleteaduses laiemalt ette juhtusid, kus korpusi kasutatakse selleks, et vdlja nop-
pida uurimuse kontekstis hasti tootavaid niiteid (ingl cherry picking). See on viinud
todemuseni, et korpused on alakasutatud - keeleteadlastel on iipris pikalt votnud
aega, et dra tabada korpuste tdispotentsiaal keeleteadusliku uurimist66 kontekstis.
Kui aga votta siistemaatilisem ldhenemine, on voimalik 14bi viia metodoloogiliselt
rangemate printsiipidega kvantitatiivset korpusanaliiiisi. Just see soov on olnud
kollostruktuurilise analiiiisi meetodi véljatootamise taustal.

Algselt oli eesmargiks laiendada juba olemasolevat uurimist66d kollokatsioo-
nide uurimises leksikaal-grammatilistele suhetele. Grammatika uurimine korpus-
lingvistiliste meetoditega ei ole aga niisama lihtne ja sellise uurimusega kaasneb
rida probleeme. Nii niditeks on itheks probleemikohaks uuritava grammatilise
struktuuri operatsionaliseerimine voi defineerimine — millist konkreetset keele-
kasutust pidada just uuritava grammatilise struktuuri nditeks. Mida keerulisem (nt
abstraktsem, raskesti hoomatavam) on grammatiline struktuur, mida uuritakse,
seda keerulisem on seda korpuslingvistilises votmes operatsionaliseerida (vt ka
opiku ptk 1.1.2 ,,Uurimiskiisimuse esitamine, hiipoteesi piistitamine®). Teiseks
laiemaks probleemkohaks on vilja mdelda, kuidas teha korpuspéringuid nii, et
saaksime vajalikud grammatilised struktuurid korpusest kitte. Morfoloogiliselt
markeeritud ja lihtsamate grammatiliste struktuuride puhul on seda lihtsam teha.
Niitena keerulisest grammatilisest konstruktsioonist, mida korpusest kitte saada,
on transitiivne verb. Siin teeb asja keeruliseks see, et paljud nimisénafraasid, mis
verbile jargnevad, ei ole sihitised, nt Jiiri magas terve pdeva. Lisaks on sage, et
grammatika uurimise juurde korpuslingvistiliste vahenditega kuulub ajamahukas
kasit6o — andmete puhastamine.

Juba kirjeldatud kahe probleemi valguses on selge, et grammatika uurimine
on korpuslingvistide jaoks keerukam kui sonavara uurimine. Seega on loomulik,
et paljud grammatikauurijad on korpustega tegutsemisel lahtunud sonakesksest
lahenemisest. Sonakesksus tdhendab siin seda, et sonatasandi kollokatsioonide
uurimise loogika on iile kantud grammatika uurimisse. Kollostruktuurilist lahene-
mist voib pidada struktuuritundlikuks ldhenemiseks selles mottes, et meid huvitab
sonade kasutus mingis kindlas grammatilises struktuuris, millel on kindel sénade
jarjekord ja mis esinevad teineteise suhtes mingis kindlas grammatilises posit-
sioonis, nt omadussonad suhtes nimisonadega jne. Kollostruktuurilise ldhenemise
loogika seisneb selles, et iiks tunnus koosneb sonavarast (tunnuse védrtusteks on
individuaalsed sonad) ja teine tunnus koosneb mingist grammatilise struktuuri
aspektist. Selline sonade kaudu ldhenemine lihtsustab grammatika korpuslingvis-
tilist uurimist.

Kollostruktuuriliste meetodite viljakujunemisel on olulist rolli manginud
konstruktsioonigrammatika areng (Fillmore, Kay & O’Connor 1988; Goldberg
1995; Croft 2001; Goldberg 2005). Konstruktsioonigrammatika on keeleteaduslik
teooria, mille peamine seisukoht on, et keel on konstruktsioonide kogum ja iga
konstruktsioon on vormi ja tdhenduse ithend. Konstruktsioonigrammatika uurib
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keeles esinevaid konstruktsioone ning nendevahelisi seoseid ja erinevusi. Kuigi
kollostruktuuriline analiiiis ei piirdu vaid konstruktsioonigrammatikaga ja seda
analtuiisimeetodit voib kasutada tikskoik millises keeleteooria raamistikus, mis
tegeleb mingilgi madral keelekasutusega, on just argumentstruktuurikonstrukt-
sioonid olnud kollostruktuuriliste analiiiiside algseks materjaliks. Kollostruktuuri-
line analiiiis lahtub korpuslingvistika loogikast, et sonade ja grammatiliste iiksuste
vahelist suhet saab uurida, kasutades teatud seose tugevuse moodikuid — gramma-
tiline struktuur on lihtsalt jarjekordne tingimus, mille votmes jalgida leksikaalsete
tiksuste koosesinemist. On arvatud, et keelekonelejad teevad keelelise sisendi kohta
alateadlikult statistilist analiiiisi ja et statistilised seosed, mis andmetes avalduvad,
peegelduvad psiithholingvistiliste seostena keelekasutajate peas (Stefanowitsch &
Gries 2003: 236-237; Gries & Stefanowitsch 2004: 123; Stefanowitsch 2006: 74).

2. Eesti keele alaliitlev kddane ja kaasséna peal

Jargnevalt niitlikustame kollostruktuurilise ldhenemise kahte meetodit, kasutades
kahte viliskoha viljendamiseks kasutatud konstruktsiooni eesti keeles — nimisona
alaliitlevas kdandes (ndide 1: laual) ja sellega paralleelselt kasutatav kaassona peal,
millele eelneb nimisona omastavas kadndes (ndide 2: laua peal).

(1) Raamat on laual.
(2) Raamat on laua peal.

Uurimuse laiem taust on kasutuspohine keeleteadus, mille iiks pohialustest on
nn siinoniiiimia véltimise printsiip (ingl the principle of no synonymy): kui kaks
tiksust keeles vormiliselt erinevad, siis erinevad need iiksused ka tahenduse poolest
(Goldberg 1995: 3; 67). Olgugi, et eesti keeles saame delda nii Raamat on laual kui
ka Raamat on laua peal, voime siinoniiiimia véltimise printsiibist lahtuvalt eeldada,
et need kaks lauset ei tahenda tépselt sama asja. Keeleteadlast voib huvitada, miks
valib keelekasutaja monikord kddndega ja teinekord kaassonaga konstruktsiooni.
Kollostruktuuriline analiiiis on {iks nendest korpuslingvistilistest meetoditest, mis
aitab seda vilja selgitada. Meie uurimiskiisimuseks on seega ,,Millised sonad esi-
nevad sagedasti alaliitlevas kddndes ja millised sonad kaassonaga peal ja seda just
asukoha viljendamisel?. Eeldame, et nimisonad, mis esinevad alaliitlevas kidandes,
viitavad sagedamini suurtele ja lilkumatutele objektidele (nt tinav) ja kaassonaga
peal koosesinevad nimisonad vaiksematele ja liikuvatele voi liigutatavatele objek-
tidele (nt kapp). Seega kasutame kollostruktuurilist meetodit deduktiivselt (vt ptk
1.1.1) - meil on varasemate uurimuste (nt Klavan 2012) pohjal kujunenud vilja
hiipotees, mida soovime korpuslingvistilise meetodiga kontrollida.

Sellise uurimismaterjali korpuslingvistilise analiitisi puhul on esimeseks prob-
leemiks see, kuidas nende kahe konstruktsiooni esinemised korpusest kitte saada.
Kui kaassona peal konstruktsioonide véljavotmisega korpusest ei ole véiga palju

334



Kollostruktuuriline analiiiis

vaeva, kuna tegemist on muutumatu sénaga, siis kdandekonstruktsiooni vilja-
votmiseks on vaja morfoloogiliselt margendatud korpust. Néidisuurimuse and-
med périnevad eesti keele ihendkorpusest (UK 2021, suurus 2,4 miljardit sona).
Uhendkorpused on mahult suurimad eesti keele korpused, mis koosnevad suures
osas veebist kogutud tekstidest (vt opiku ptk 2.2.3). Korpuspéringute tegemiseks
saame kasutada korpusanaliiiisi tarkvara Sketch Engine veebiliidest. UK 2021 on
sonestatud, lausestatud, osalausestatud, lemmatiseeritud ja morfoloogiliselt ning
soltuvussiintaktiliselt mérgendatud (Koppel & Kallas 2022: 208). Siinse néidis-
uurimuse kontekstis on just morfoloogiline margendamine kriitilise tahtsusega —
see voimaldab korpusest Sketch Engine’i paringukeelt (CQL) kasutades vélja
votta alaliitleva kddnde kasutused (vt ka ptk 5.2.3. ,, Konkordantside koostamine
grammatilise info pohjal®). Konkreetsed paringud, mida niidisuurimuses Sketch
Engine’i kaudu on kasutatud, on toodud vilja vastava kollostruktuurilise meetodi
seletuse juures. Uurimuse kollostrukuurilised analiiiisid on tehtud R-iga (R Core
Team 2023), kasutades Stefan Griesi vilja tootatud koodiridu. Juhised selleks leiab
Stefan Griesi kodulehelt'.

Enne veel, kui liigume kollostruktuurilise analiiiisi enda juurde, on vaja sel-
gitada iiht olulist niianssi, mis teeb nédidisuurimuse korpusvalimi kokkupanemise
keeruliseks. Nimelt ei ole kaks uuritavat konstruktsiooni paralleelselt kasutusel
koigis tdhendustes. Peale kohatdhenduse tarvitatakse alaliitlevat kddnet ka aega
vdljendavate nimisdnadega, nt sel nddalal, tol hetkel, eelmisel aastal. Veel voivad
alaliitlevas kddndes esinevad sonad véljendada ,,spetsiifilisi, kontekstuaalselt aval-
duvaid tdhendusi® (Erelt jt 1993: 54-55): viliskohakéddnded, sh alaliitlev kdane,
kuuluvad kohustusliku laiendi vormina mitmesse rektsioonistruktuuri, mistottu
vastavad nad paljudel juhtudel indoeuroopa keelte daativi funktsioonidele (Vainik
1995: 162).

»Eesti grammatika“ (Metslang jt 2023: 156) loetleb jargnevad alaliitleva kdande
funktsioonid:

a) asukoht, sh asukohana moéistetud stindmus: Traktor téotab pollul;
Uliépilased on loengul;

b) seisund: Ndigu on naerul,

c) toimumisaeg: ohtul, kolmapdeval;

d) valdaja, kogeja voi muu tegevussubjekt: See ununes mul tdielikult;

e) vahend: Jaan mdngis kitarril iihe loo. Soitsin jalgrattal toole;

t) viis: valjul hddlel.

Lisaks voivad alaliitlevas kiddndes olla soltuvusmaarus ja tingimusmaérus (Mets-
lang jt 2023: 156).

Loetletud funktsioonidest kasutatakse kaassona peal alaliitleva kddnde paral-
leelvariandina vaid lokatiivse tdhendusega koha (a) ja vahendi (e) valjendamiseks.

' https://www.stgries.info/teaching/groningen/index.html
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Siinses ndidisuurimuses ei ole rakendatud andmestiku kasitsi kodeerimist, et vilja
soeluda just need kasutusjuhud, kus alaliitlev kddne ja kaassona peal on koha voi
vahendi tdhenduses. Selline semantiline analiiiis ei ole paraku korpuslingvistika
seisukohast automaatselt tehtav ja néuaks palju to6tunde, et kogu materjal kasitsi
labi kéia. Seega on valimi moodustamisel voetud arvesse koiki alaliitleva kddnde
ja kaassona peal funktsioone.

2.1. Lihtne kollekseemanaliiiis

Kollostruktuurilise analiiiisi koige esimene ja lihtsam variant piitiab vilja selgi-
tada statistilisi seoseid, mis esinevad konstruktsiooni kindla positsiooni ja selles
positsioonis esinevate sdnade vahel. Nii néiteks voime vaadelda ainult alaliitlevas
kadndes nimisonu ning kiisida, millised nimisonad on tugevalt alaliitleva kdan-
dega seotud. Sellises uurimuses on kaks nominaalset tunnust - alaliitlevas kddndes
nimisona lekseem ja kddne. Eeldame, et koige sagedamini esinevad alaliitlevas
kadndes nimisonad, mis véljendavad kohta, aega ja tegevussubjekti.

Lihtsast kollekseemanaliiiisist annavad hea iilevaate Stefanowitsch ja Gries
(2003), veidi hilisema pohjaliku meetodi kirjelduse on esitanud Stefanowitsch
(2013). Selleks, et valja selgitada statistiline seos leksikaalse tiksuse [, mis kuulub
sonaliiki L (nt tiksus laud sonaliigist nimisona), ja konstruktsiooni ¢ vahel, mis
kuulub konstruktsioonide klassi C (nt alaliitlev kdane kaandekonstruktsioonide
klassist), on vaja teada nelja esinemissagedust:

(i) leksikaalse iiksuse I, (nt laud) sagedus konstruktsioonis ¢ (nt laual);

(i) leksikaalse tiksuse I, sagedus teistes konstruktsioonides, mis kuuluvad
klassi C (nt lauale, laud, lauda jne, aga mitte laual);

(iii) teiste leksikaalsete tiksuste sagedus sonaliigist L, mis esinevad konstrukt-
sioonis ¢ (nt toolil, hobusel jne, aga mitte laual);

(iv) teiste leksikaalsete tiksuste sagedus sonaliigist L, mis esinevad teistes klassi
C konstruktsioonides (nt toolile, hobust jne, aga mitte toolil, hobusel).

Tabelis 1 on niitena toodud koéik neli sagedust nimisona laud esinemise kohta
alaliitleva kdinde konstruktsioonis (UK 2021).

Tabel 1. Lihtne kollekseemanaliilis: nimisdna laud alalltlevas kaandes

laud  Teised nimisonad Kokku
alalttlev kdédne 54 357 44 741 555 44795912
teised kdanded 375374 717 132 323 717 507 697
Kokku 429 731 761 873 878 762 303 609
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Sellise sagedusinfo pohjal saab vilja arvutada seose tugevuse (st kas leksikaalne
iiksus ll, on konstruktsioonis ¢ oodatust vihem voi rohkem sage), kasutades stan-
dardseid seose tugevuse hindamise statistilise analiiiisi protseduure, nt logarit-
milise tdeparasuhte kriitiliste vadartuste pohjal saadud p-védrtust. Siinkohal tasub
tahele panna, et kollostruktuuriline analiiiis kui kvantitatiivne korpuslingvistiline
meetod eeldab moningast baasteadmist lihtsamatest statistilistest meetoditest
(nende kohta vt ptk 6 ,,Korpusandmete statistiline analiilis“). Keeleteaduses on
mitmeid héid statistika kdsiraamatuid, kust saab huvi korral ennast selles vallas
taiendada (Levshina 2015; Brezina 2018; Winter 2019; Gries 2021).

Tabelis 1 toodud sagedused ainult iihe leksikaalse iiksuse kohta (laud) on UK
2021 korpusest Sketch Engine’i konkordantsiotsingu kaudu leitud jargmiselt:

1. lahter ,Kokku & Kokku“ (vdartus 762 303 609) ehk koik nimisonad kor-
puses on leitud CQL-péringuga [tag="S"];

2. lahter ,Kokku & laud“ (vdiartus 429 731) on leitud CQL-péringuga
[lemma="laud" & tag="S"1;

3. lahter ,alaliitlev kddne & Kokku“ (vaartus 44 795 912) on leitud kahe
paringu tulemused kokku liites: alaliitlev kdane ainsuses [tag="S" &
features="sg ad"] + alaliitlev kddne mitmuses [tag="S" &
features="pl ad"1%

4. lahter ,alaltitlev kddne & laud“ (vadrtus 54 357) on leitud kahe péaringu
tulemused kokku liites: laual [ Lemma="1aud" & tag="S" & fea-
tures="sg ad"] + laudadel [ lemma="1laud" & tag="S" &
features="pl ad"]%

5. lahter ,teised kddnded & laud* (vaartus 375 374) on leitud lahutades lahtri
»Kokku & laud vaartusest lahtri ,,alalitlev kddne & laud® vaartuse (429
731 - 54 357 = 375 374);

6. lahter ,alaliitlev kddne & teised nimisonad“ (vadrtus 44 741 555) on lei-
tud lahutades lahtri ,,alaliitlev kidne & Kokku“ viartusest lahtri ,,alaliitlev
kaane & laud“ vaartuse (44 795 912 — 54 357 = 44 741 555);

7. lahter ,,Kokku & teised nimisdonad“ (vaartus 761 873 878) on leitud lahu-
tades lahtri ,,Kokku & Kokku“ vairtusest lahtri ,,Kokku & laud“ vaartuse
(762 303 609 — 429 731 = 761 873 878);

8. lahter ,teised kdanded & Kokku® (vaartus 717 507 697) on leitud lahuta-
des lahtri ,,Kokku & Kokku® vaartusest lahtri ,,alaliitlev kdane & Kokku®
vaartuse (762 303 609 — 44 795 912 = 717 507 697);

2 Sama tulemuse saab kitte ka tihe paringuga, kasutades atribuudi features asemel atribuuti

case: [tag="S" & case="ad"].

*  Sama tulemuse saab kitte ka {ihe paringuga, kasutades atribuudi features asemel atribuuti

case: [ lemma="laud" & tag="S" & case="ad"].
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9. lahter ,teised kdinded & teised nimisdnad® (vdaartus 717 132 323) on leitud
lahutades lahtri ,,Kokku & teised nimisonad® vairtusest lahtri ,,alaliitlev
kaane & teised nimisonad“ vaartuse (761 873 878 — 44 741 555 = 717 132
323).

Kui selline sageduste arvutamise protseduur on korratud koigi leksikaalsete tiksus-
tega, mis esinevad uuritavas korpuses konstruktsioonis ¢ (nt laud, tool, hobune
jne), saab igale leksikaalsele iiksusele arvutada seose tugevuse hinnangu, jarjestada
kollekseemid seose tugevuse jargi ning analiiiisida tulemusi uurimiskiisimusest
ldhtuvalt.

Siinse uurimuse kollekseemanaliiiis on ldbi viidud juhindudes Stefan Griesi
koodiridadest (Gries 2024). Selleks, et analiiiisi teostada, on koigepealt vaja ette
valmistada andmestik, mis on sisendiks tarkvaraprogrammiga R tehtavale andme-
analiiisile. Andmestikus on vaja esitada eraldi ridadel iga leksikaalse itksuse kohta
kahes tulbas kaks sagedust — nimisona kogusagedus korpuses (nt lahtri ,,Kokku
& laud* vairtus) ja nimisona sagedus uuritavas konstruktsioonis (nt lahtri ,,alal-
titlev kddne & laud“ vadrtus). Kuna keeles esinevate nimisonade kogusagedus ja
alaliitleva kdande kogusagedus on liialt suured, oleme siinses uurimuses praktilistel
kaalutlustel kasutanud lihtsustatud ldhenemist ning votnud uuritavaks konstrukt-
siooniks alaliitleva kddnde ainult ainsuslike nimisénadega. Lisapiirangu uurimu-
sele seab Sketch Engine’i veebiliidese standardlitsents, mis voimaldab alla laadida
vaid 1000 sagedasemat sona.

Sammud andmestiku koostamiseks:

1. Konkordantsiotsing UK 2021 korpusest Sketch Engine’i kasutajaliidese
kaudu, et leida koik alaliitleva kddnde kasutused ainsuslike nimisonadega
(CQL-korpuspdringukeele kasutamise kohta vt ptk 5.2.3): [tag="S" &
features="sg ad"];

2. 1000 sagedama alaliitlevas kddndes esineva ainsusliku nimisona loendi
allalaadimine Sketch Engine’i tooriista Frequency kaudu (arvutatud 10
miljoni sona pohjal);

3. Konkordantsiotsing UK 2021 korpusest Sketch Engine’i kasutajaliidese
kaudu, et leida koik nimisdnad (mis tahes kddndes ja arvus): [ tag="S"1;

4. 1000 sagedama ainsusliku nimisona loendi allalaadimine Sketch Engine’i
tooriista Frequency kaudu (arvutatud 10 miljoni sona pohjal).

Sammud kollekseemanaliiiisi 1ébiviimiseks tarkvaraprogrammiga R:

« Laadi alla ja installi tarkvaraprogramm R ning selle laiendus RStudio.

- Kaiivita RStudio, kopeeri jargmine rida programmi konsooliaknasse (Con-
sole) ja vajuta Enter-klahvi:
source("https://www.stgries.info/teaching/gronin-
gen/coll.analysis.r")
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Programmi kdivitamiseks kirjuta konsooliaknasse jairgmine rida ja vajuta
Enter-klahvi:
coll.analysis()

«  Jargmiseks triikitakse RStudio konsooliaknasse laaditud programmijupi
kirjeldus ning palutakse jatkamiseks vajutada Enter-klahvi. Kollekseem-
analiilisi tegemiseks tee edasi jargmised valikud:

- analiiiis, mida soovid teha: 1 (collocation/collexeme analysis)

- sona/konstruktsioon, mida uurid: adessiiv

«  korpuse suurus (siinse uurimuse puhul UK 2021 suurus): 2410296919
«  kas soovid Fisheri-Yatesi tdpse testi tulemusi (jah' voi ei’): no

« laadi iiles 6piku repositooriumist leitav sisendfail: collex.txt

Programm viib nende sétete pohjal 1dbi analiiiisi ning kirjutab véljundi eraldi faili.

Siinse ndidisuurimuse lihtsa kollekseemanaliiiisi tulemused on kokkuvétlikult
esitatud tabelis 2. Tavaparaselt keskendutakse kollekseemanaliiiisi puhul vaid koige
olulisematele kollekseemidele. Tabelis 2 on vilja toodud 40 statistiliselt koige olu-
lisemat kollekseemi, mis esinevad nimisona positsioonis alaliitleva kdande konst-
ruktsioonis. Tabeli teine veerg nditab seose tugevust konstruktsiooni ja lekseemi
vahel. Seos, mis on tugevam kui 1,3 nditab, et nimisona ja konstruktsiooni vahel on
seos, mis on statistiliselt oluline (p < 0,05) (Hilpert 2006: 245; vt ka Gries, Hampe
& Schonefeld 2005). Mida tugevamalt on konstruktsioon ja nimisona seotud, seda
suurem on seose tugevuse nditaja.

Tabel 2. 40 statistiliselt kdige olulisemat kollekseemi, mis esinevad ainsusliku nimiséna
positsioonis alalitleva kdande konstruktsioonis

Kollekseem Seose tugevus Kollekseem Seose tugevus
1. tldjuht 4,79 21. suvi 4,04
2. vahendus 4,77 22. alus 4,03
3. hommik 4,48 23. talv 3,98
4. laupdev 4,38 24. juht 3,95
5. hetk 4,34 25. vdlismaa 3,85
6. kolmapdev 4,34 26. territoorium 3,80
7. neljapdev 4,33 27. viis 3,80
8. teisipdev 4,32 28. kuju 3,79
9. 6htu 4,29 29. istung 3,69
10. maar 4,28 30. lava 3,68
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Kollekseem Seose tugevus Kollekseem Seose tugevus
11. tasand 4,26 31. tagajarg 3,68
12. pithapéev 4,25 32. korrus 3,68
13. reede 4,23 33. aadress 3,67
14. siigis 4,23 34. komme 3,61
15. mood 4,20 35. koduleht 3,61
16. esmaspdaev 4,20 36. mai 3,59
17. kevad 4,14 37. november 3,56
18. nadalavahetus 4,13 38. viljak 3,55
19. hinnang 4,11 39. august 3,55
20. tanapdev 4,10 40. veebruar 3,51

Sarnaselt alaliitleva kddndega ldbiviidud kollekseemanaliiiisile voime ldbi teha ka
kollekseemanaliiiisi kaassonaga peal. Analiiiisi protseduur on sama, mis iilalpool
kirjeldatud. Selle analiiiisi puhul on kasutatud andmestikku collex_2.txt.

Tabel 3. 40 statistiliselt kdige olulisemat kollekseemi, mis esinevad ainsusliku nimiséna
positsioonis kaassdna peal konstruktsioonis

Kollekseem Seose tugevus Kollekseem Seose tugevus
1. silm 5,49 21. magi 4,06
2. maa 5,45 22.lava 4,02
3. ja4 511 | 23.6lg 3,90
4. laud 5,05 24. voodi 3,86
5. nurk 5,00 25. serv 3,81
6. pold 4,95 | 26.plaat 3,80
7.0u 4,91 27. uks 3,77
8. koht 4,86 28. aken 3,76
9. piir 4,64 29. linn 3,74
10. paber 4,58 30. pakk 3,74
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Kollekseem Seose tugevus Kollekseem Seose tugevus
11. kapp 4,57 31. kivi 3,68
12. tool 4,49 32. pilt 3,66
13. koht 4,46 33. kaas 3,64
14. tee 4,42 34.joon 3,64
15. vesi 4,35 35. poore 3,58
16. kiilg 4,34 36. sild 3,58
17. sein 4,29 37. selg 3,57
18. plats 4,26 38. nina 3,56
19. maja 420 | 39.jogi 3,55
20. pool 4,19 40. kael 3,55

Lisaks sellele, et tabelites 2 ja 3 toodud nimekirjad annavad vastuse keeleteadlase
uurimiskiisimustele, on loetelu kasulik ka praktilistel kaalutlustel. Néiteks saab
loetelu kasutada nii leksikograafias kui ka keeledppes. Tabelites 2 ja 3 toodud
nimisonade loetelu aitab nii leksikograafil kui keeledpetajal otsustada, milliseid
alaliitlevas kdandes voi kaassonaga peal esinevaid nimisonu pidada tervikuteks
ja millele seetdttu sonaraamatus voi sonavara dpetamisel rohkem téhelepanu
poorata. Keeleteadlasele pakub tabelites 2 ja 3 toodud nimekiri huvi teoreetilisest
vaatepunktist. Néiteks korvutades alaliitleva kadnde kollekseeme seesiitleva kdande
kollekseemidega saame jareldusi teha eesti keele kohaviljendite uurimiseks - kas
eelistame eesti keeles 6elda hoovis voi hoovil. Kollekseemanaliiiisi volu peitub sel-
les, et see aitab iiksikute koosesinemiste tasandilt liikuda iildisemale tasandile ja
uurida, kas nimisonad, mis esinevad sagedasti koos alaliitleva kdandega, moodus-
tavad semantilisi tathendusrithmi. Nii nditeks kinnitab nimisénade loend tabelis 2
seda, et nimisdnad, mis esinevad oodatust enam alaliitlevas kddndes, vdljendavad
enamasti lokatiivse tdhendusega aega (nt dildjuhul, hommikul, laupdeval). Sageda-
sed on ka nimisdonade adverbilaadsed kasutused (nt vahendusel, mdcdral, tasandil).
Oluliselt vihem esineb esimese neljakiimne sagedasema alaliitleva kdidnde kol-
lekseemi hulgas koha tahendusega nimisonu; need, mis esinevad, viitavad pigem
suurtele ja lilkumatutele objektidele (nt vdlismaal, territooriumil, laval). See tule-
mus lisab kinnitust uurimuses piistitatud hiipoteesile. Konstruktsioonigrammatiku
jaoks oleks siit samm edasi arutlemine selle iile, mida konstruktsiooni nimisona
positsioonis esinevad lekseemid iitlevad laiemalt konstruktsiooni enda tahenduse
kohta.
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2.2. Distinktiivne kollekseemanaliilis

Distinktiivne kollekseemanaliiiis on algse, lihtsa kollekseemanaliiiisi edasiarendus,
mille eesmargiks on leida erinevusi seosetugevustes, mis esinevad kahe omavahel
seotud konstruktsiooni mingi kindla positsiooni ja selles positsioonis esinevate
sonade vahel. Seda meetodit on sagedasti rakendatud inglise keele siintaktiliste
alternatsioonide, nt daativi alternatsiooni uurimiseks (nt Mary gave the book to
John ’Mari andis raamatu Juhanile’ vs. Mary gave John the book ’Mari andis Juhanile
raamatu’). Siinses ndidisuurimuses vordlen aga omavahel alaliitleva kadnde ja kaas-
sona peal konstruktsioone. Uurimiskiisimuse voib sonastada jargmiselt: Millised
nimisonad esinevad sagedasti alaliitlevas kdandes ja millised sonad kaassonaga
peal? Selline lahenemine voimaldab uurida, kas kaks omavahel seotud konstrukt-
siooni erinevad tihenduse poolest. Eeldan, et nimisonad, mis esinevad alaliitlevas
kadndes, viitavad sagedamini abstraktsetele (nt aasta) ning suurtele ja litkumatutele
objektidele (nt tinav) ja kaassona peal vdiksematele ja liikuvatele voi liigutatavatele
objektidele (nt kapp). Kui see nii on, peaks seda peegeldama ka kddnde ja kaas-
sOnaga esinevate nimisonade omavaheline vordlus.

Distinktiivse kollekseemanaliiiisi to6tasid vélja Gries ja Stefanowitsch (2004).
Eesmairgiks on vorrelda koigi sonade sagedusi, mis mingis konstruktsioonis esi-
nevad, nende sonade sagedustega teistes, vorreldavates konstruktsioonides. Sel-
lest tulenevalt holmavad keelekasutajate teadmised informatsiooni sellest, millised
sonad vorreldavate konstruktsioonide 16ikes koige paremini eristuvad, ilma et
oleks oluline, kas need sonad on iildse nende konstruktsioonidega tugevalt seotud.
Selline teadmine voib keelekasutajale kasulik olla, kui tal on vaja eristada peeneid
tadhendusniiansse pealtnidha samatdahenduslike konstruktsioonide vahel. Uurijal
lasub vastutus vorreldavate konstruktsioonide valimisel.

Sarnaselt lihtsa kollekseemanaliiiisiga ldheb statistiliste seoste tugevuste viljasel-
gitamiseks vaja sagedustest koosnevat risttabelit. Eesmargiks on vilja selgitada, kui
tugevalt on seotud iiks kindel leksikaalne tiksus l,-’ mis kuulub sonaliiki L (nt tiksus
laud sonaliigist nimisona), konstruktsioonidega c ja d, mis kuuluvad konstruktsioo-
nide klassi C (nt nimisona alaliitlevas kddndes ja nimisona + kaassona peal lokatiivse
viliskoha konstruktsioonide klassist). Selleks on meil tarvis teada jargmisi sagedusi:

(i) leksikaalse iiksuse I, (nt laud) sagedus konstruktsioonis ¢ (nt laual);

(ii) leksikaalse iiksuse I, sagedus konstruktsioonis d (nt laua peal);

(iii) teiste leksikaalsete tiksuste sagedus sonaliigist L, mis esinevad konstrukt-
sioonis ¢ (nt toolil, hobusel jne, aga mitte laual);

(iv) teiste leksikaalsete tiksuste sagedus sonaliigist L, mis esinevad konstrukt-
sioonis d (nt tooli peal, hobuse peal jne, aga mitte laua peal).

Sellise sagedusinfo pohjal saab vilja arvutada seose tugevuse ja suuna (st kas
leksikaalne {iksus /, on oodatust vahem voi rohkem sage konstruktsioonis ¢ voi
d), kasutades standardseid seosetugevuse hindamise statistilise analiiiisi protse-
duure, nt logaritmilise tdepéarasuhte kriitiliste vaartuste pohjal saadud p-vaartust.
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Tabelis 4 on nditena toodud koik neli sagedust nimisona laud esinemise kohta
alaliitleva kddnde ja kaassona peal konstruktsioonis. Sageduste leidmiseks tehti
neli CQL-korpuspdringut:

1. laud alaliitlevas kdandes (péring a: [ lemma="1laud" & features=
"sg_ad"],péringb: [ lemma="laud" & features="pl ad"]*);

2. alaliitleva kddnde koik esinemisjuhud, sh laual (paring a: [ tag="S" &
features="sg_ad"], paring b: [tag="S" & features="pl_ad"]’);

3. laud kaassonaga peal (paring: [ Lemma="1laud" ][ lemma="peal" &
tag="K"]);

4. koik nimisénad kaassonaga peal, sh laua peal (paring: [tag="8"]
[lemma="peal" & tag="K"]).

Ulejdanud lahtrite vdirtused on leitud vastavalt arvutusloogikale, mis on lahti kir-
jutatud lihtsa kollekseemanaliiiisi alaosas.

Tabel 4. Distinktiivne kollekseemanal(iis: nimiséna laud alaliitlevas kdadndes ja kaassdnaga peal

laud Teised nimisonad Kokku
alaliitlev kdane 54 357 44 741 555 44795912
kaassona peal 8243 490 315 498 558
Kokku 62 600 45231870 45294 470

Kui selline sageduste arvutamise protseduur on korratud koigi leksikaalsete tiksus-
tega, mis esinevad uuritavas korpuses konstruktsioonides ¢ ja d, saab kollekseemid
jarjestada seose tugevuse jargi ja analiiiisida tulemusi uurimiskiisimusest lahtuvalt.
Leksikaalseid iiksusi, mis esinevad oodatust oluliselt sagedamini ithes voi teises konst-
ruktsioonis, nimetatakse selle konstruktsiooni distinktiivseteks kollekseemideks.
Uhes konstruktsioonis oodatust oluliselt sagedamini esinevad leksikaalsed tiksused
esinevad automaatselt teises konstruktsioonis oodatust oluliselt vahem sagedamini.
Ka allpool esitatud distinktiivne kollekseemanaliiiis on ldbi viidud juhindudes
Stefan Griesi R-i koodiridadest (Gries 2024). Analiiiisi sisendandmestiku ridadel
on vaja jéllegi iga leksikaalse iiksuse kohta esitada kahes tulbas kaks sagedust —
nimisona sagedus alaliitlevas kdandes (nt lahtri ,,alaliitlev kddne + laud“ vairtus)
ja nimisona sagedus kaassonaga peal (nt lahtri ,kaassona peal + laud® viaartus).
Niidisuurimuses andmed on voetud eesti keele iihendkorpusest (UK 2021, suurus

¢ Sama tulemuse saab kitte ka tihe paringuga, kasutades atribuudi features asemel atribuuti

case: [ lemma="laud" & case="ad"].

> Sama tulemuse saab katte ka {ihe paringuga, kasutades atribuudi features asemel atribuuti

case: [tag="S" & case="ad"].
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2,4 miljardit séna). Nimisénade valimisel voeti aluseks 1000 sagedasemat nimi-

sona, mis kummaski konstruktsioonis esinevad. Seejarel valiti ainult need nimi-

sonad, mis olid molemas loendis esindatud. Kokku koosneb andmestik 305-st

nimisdnast. Praktilistel kaalutlustel uurime nimisonu vaid ainsuse vormis.
Sammud andmestiku koostamiseks:

1.

Konkordantsiotsing UK 2021 korpusest Sketch Engine’i kasutajaliidese
kaudu, et leida koik alaliitleva kddnde kasutused ainsuslike nimisonadega:
[lemma="LEMMA" & tag="S" & features="sg ad"];
Konkordantsiotsing UK 2021 korpusest Sketch Engine’i kasutajaliidese
kaudu, et leida koigi nimisénade kasutused kaassonaga peal ainsuse vor-
mis: [ lemma="LEMMA" & tag="S" & features="sg g"]
[lemma="peal" & tag="K"].

Molema korpuspéringu puhul tuleb "LEMMA" asemel sisestada konkreetne otsitav
nimisona, nt "laud".
Sammud distinktiivse kollekseemanaliiiisi tegemiseks tarkvaraprogrammiga R:

Kaivita RStudio, kopeeri jargmine rida programmi konsooliaknasse (Con-

sole) ja vajuta Enter-klahvi:

source("https://www.stgries.info/teaching/gronin-

gen/coll.analysis.r")

Programmi kdivitamiseks kirjuta konsooliaknasse jairgmine rida ja vajuta

Enter-klahvi:

coll.analysis()

Jargmiseks triikitakse RStudio konsooliaknasse laaditud programmijupi

kirjeldus ning palutakse jatkamiseks vajutada Enter-klahvi. Distinktiivse

kollekseemanaliiiisi tegemiseks tee edasi jargmised valikud:

- analiiiis, mida soovid teha: 2 ((multiple) distinctive collocate/collexeme
analysis)

- distinktiivsete kategooriate arv: 1 (kahe vorreldava konstruktsiooni
puhul)

- sisendi vorming: 2 (Frequency table)

- kas soovid Fisheri-Yatesi tépse testi tulemusi: yes

laadi tiles 6piku repositooriumist leitav sisendfail: dist_collex.txt (ndidisfail,

mis on sisendiks distinktiivse kollekseemanaliiiisi tegemiseks nimisonade

kasutuse kohta alatitlevas kiadndes ja kaassonaga peal)

Programm viib nende sétete pohjal labi analiiiisi ning kirjutab viljundi eraldi faili
(nt nimega dist_collex_tulemused.csv).

Distinktiivse kollekseemanaliiiisi tulemused on kokkuvétlikult esitatud tabelis
5. Esimeses veerus on vilja toodud 20 statistiliselt koige olulisemat kollekseemi,
mis esinevad ainsusliku nimisona positsioonis alaliitleva kdande konstruktsioonis
ja kaassona peal konstruktsioonis. Sulgudes on toodud absoluutsagedus (nimisona
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esinemissagedus alaliitlevas kddndes, millele jargneb pérast koolonit nimisona esi-
nemissagedus kaassonaga peal). Teine veerg niitab seose tugevust konstruktsiooni
ja lekseemi vahel. Seos, mis on tugevam kui 1,3 nditab, et nimisona ja konstrukt-
siooni vahel on seos, mis on statistiliselt oluline (p <0,05) (Hilpert 2006: 245; vt ka
Gries, Hampe & Schénefeld 2005). Mida tugevamalt on konstruktsioon ja nimi-
sona seotud, seda suurem on seose tugevuse nditaja.

Tabel 5. 20 statistiliselt kdige olulisemat kollekseemi, mis esinevad ainsusliku nimiséna
positsioonis alalttleva kdande konstruktsioonis ja kaassdna peal konstruktsioonis

Alaliitlev kidédne Kaassona peal

Seose Seose
Kollekseem tugevus | Kollekseem tugevus
1. aasta (755761:162) 6,01 | 1. pea (1219:2638) -3,45
2. aeg (402729:94) 5,81 | 2. hoov (916:1802) -3,35
3. nidal (87664:47) 4,89 | 3. koht (1101:2101) -3,32
4. tase (57600:51) 4,38 | 4. linn (4578:7843) 324
5. kuju (40771:37) 4,35 | 5. nurk (2953:4249) -3,05
6. viis (53508:52) 4,28 | 6. raha (910:1237) -2,98
7. aadress (38380:43) 4,13 | 7.voodi (1169:1313) -2,79
8. kord (60807:87) 3,90 | 8. aken (1732:1868) -2,75
9. teema (60558:100) 3,75 | 9. maamuna (881:922) -2,72
10. pdev (167541:307) 3,68 | 10. kivi (1256:1296) -2,71
11. miitik (19807:35) 3,67 | 11. 6u (3312:3214) -2,65
12. territoorium (20594:37) 3,66 | 12.selg (2145:1810) -2,51
13. koduleht (28872:52) 3,66 | 13. pohi (791:670) -2,51
14. tegemine (20052:39) 3,58 | 14. uks (3981:2999) -2,40
15. 66 (17037:53) 3,11 | 15. muru (2326:1691) -2,36
16. alus (141093:474) 3,06 | 16. maa (42446:27938) 2,36
17. riik (13774:45) 3,06 | 17. pulk (824:577) -2,32
18. voistlus (14021:46) 3,05 | 18.jdd (3827:2435) -2,23
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Alaliitlev kiddne Kaassona peal
Seose Seose
Kollekseem tugevus | Kollekseem tugevus
19. sait (10644:41) 2,89 | 19. liiv (1127:710) -2,21
20. taust (19476:87) 2,75 | 20. kere (1102:666) -2,17

Tabeli 5 pohjal saame kontrollida oma hiipoteesi. Meeldetuletuseks — meid huvitas,
millised nimisonad esinevad sagedasti alaliitlevas kdandes ja millised kaassonaga
peal. Oletasime, et nimisonad, mis esinevad alaliitlevas kddndes, viitavad sageda-
mini abstraktsetele ning suurtele ja liikumatutele objektidele ning kaassona peal
esineb sagedamini koos vdiksemate ja liikuvate voi liigutatavate objektidega.

Tabelist 5 jaab silma, et alaliitleva kddnde kollekseemide hulka kuulub rida
abstraktseid nimisonu, nt aja véljendamisega seotud nimisdnad aasta, aeg, ndidal,
kord, pdev, 66, voistlus; nimisonad, mis alaliitlevas kdandes on adverbilise tahen-
dusega, nt tase (tasemel), kuju (kujul), viis (viisil), alus (alusel), taust (taustal);
muud abstraktsema tdhendusega nimisénad, nt aadress, teema, koduleht, riik, sait.
Omaette rithma moodustavad nimisénad, mis on seotud tegevustega, nt miiiik,
tegemine. Kaassona peal kollekseemide hulka aga kuuluvad tabeli 5 jargi mitmed
vaiksemad ja liikuvad voi liigutatavad objektid, nt raha, voodi, aken, kivi, uks, pulk.
Teised nimisdnad, mis vdljendavad kohta, on niiteks hoov, nurk, maamuna, éu,
pohi, muru, maa, jdd, liiv. Silma jaab, et tegemist on tildiselt vaga lithikeste sona-
dega, v.a maamuna. Spetsiifilise valjendi koos kaassonaga peal moodustab nimi-
sona linn (linna peal). Omaette rithma moodustavad kaassona peal kollekseemide
seas kehaosad, nt pea, koht, selg, kere.

Lisaks semantikale tasub tdhele panna, et mélema konstruktsiooniga sagedasti
koosesinevad kollekseemid erinevad ka oma vormi poolest. 305 nimisdnast, mida
uurimuses vaatlesime, liigitas kollekseemanaliiiis 158 kokku alaliitleva kddandega;
nendest 20 nimisona on liitsonad (nt koduleht, maa-ala, tookoht). Kaassonaga peal
esinevatest kollekseemidest (kokku 147) on vaid 4 liitsénad (maamuna, aknalaud,
maakera, toolaud). Veel saab vilja arvutada, kui suur on keskmine tdhemarkide
ja silpide arv nimisonadel, mis vastavalt alaliitlevas kdandes ja kaassonaga peal
koos esinevad. Keskmiselt on nimisonad, mis esinevad alaliitlevas kdandes, 5,6
tadhemarki pikad ja kahesilbilised (silbid on loetud nimiséna ainsuse nimetavas
kaindes). Seevastu kaassonaga peal esinevad nimisonad on keskmiselt 4,6 tahe-
marki pikad ja tihesilbilised.

Kokkuvoétvalt voime distinktiivse kollekseemanaliiiisi pohjal jareldada, et
nimisonad, mis sagedasti esinevad koos uuritava kahe konstruktsiooniga, eri-
nevad laias laastus oma semantikalt ja vormilt, mis viitab sellele, et need kaks
konstruktsiooni — nimisona alaliitlevas kdandes ja nimisona koos kaassonaga
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peal - erinevad oma tdhenduse poolest. Alaliitlevat kddnet kasutame ajaliste ja
abstraktsemate nimisonadega (sh adverbilises tahenduses), kaassona peal konk-
reetselt kohatdhenduste ja vdiksemate objektidega (sh kehaosadega). Lisaks sellele
kipuvad alaliitlevas kddndes esinevad nimisdnad olema pikemad (sh liitsonad)
kui kaassonaga peal koos esinevad nimisonad. Distinktiivse kollekseemanaliiiisi
tulemused kinnitavad varasemate korpusuuringute tulemusi (Klavan 2012; Klavan
2024), kus liitsonalisus ja sonade pikkus olid kaks paljudest tunnustest, mis koha-
kddnde ja kaassonalise konstruktsiooni paralleelset kasutust mojutasid.

Kokkuvote

Niidisuurimuses tutvusime kollostruktuurilise analiiiisi kasutusvéimalustega
grammatika uurimiseks. Eestikeelse ndidisandmestiku varal kirjeldati kahe kollo-
struktuurilise meetodi rakendamist — lihtne kollekseemanaliiiis ja distinktiivne
kollekseemanaliiiis. Siinsest peatiikist jdi vdlja koosvarieerumise kollekseemana-
liitis. Loodetavasti ei tekkinud lugejal aga tunnet, et oma uurimuses tulebki raken-
dada moélemat voi koiki kolme kollostruktuurilist meetodit korraga. Meetodi valik
tuleb alati teha vastavalt uurimiskiisimusele. Suur hulk varasemaid uurimusi on
ndidanud, et kollostruktuurilisi meetodeid saab edukalt rakendada, otsimaks vas-
tuseid uurimiskiisimustele, mille fookuses on lingvistilised konstruktsioonid ja
keelestruktuur laiemalt.

Kollostruktuuriline ldhenemine on tugevalt seotud kasutuspohise keeleteadu-
sega, spetsiifilisemalt konstruktsioonigrammatikaga. Sellise uurimuse keskmes on
grammatilised konstruktsioonid, nt eesti keele alaliitlev kiddne v6i nimisona esi-
nemine koos kaassonaga peal. Kollostruktuuriline lahenemine véimaldab uurida,
millised sonad esinevad grammatiliste konstruktsioonide kindlates positsioonides,
aidates seeldbi jouda keeleteadlasel parema ja tdpsema kirjelduseni selle konstrukt-
siooni olemusest. Kollostruktuurilist analiiiisi on edukalt kasutatud nditeks 6ppija-
keele uurimiseks. Gries ja Wulft (2009) kombineerisid kollostruktuurilise analiiiisi
tulemusi keeleteaduslike katsetega ja uurisid, kas saksa keelt emakeelena konelevad
inglise keele oppijad talletavad inglise keele verbikonstruktsioonide mustreid (She
tried rocking the baby vs. She tried to rock the baby) eraldi konstruktsioonidena.
Gilquin (2015) ja Deshors (2017) kasutasid kollostruktuurilist analiiiisi inglise
keele fraasiverbide kasutuse uurimisel. Koosvarieerumise kollekseemanaliiiisi
pohjal tuleb vija, et stintaktilises konstruktsioonis verb-partikkel-objekt on eri
verbid ja partiklid omavahel erineval médiral seotud. Kollostruktuurilise analiiiisi
tulemused keeledppe uurimustes on rakendatavad ka praktikas, olles sisendiks tea-
duspohiste keeleoppe materjalide viljatootamisel. Sellised materjalid (sh keeledppe
sonaraamatud) pohinevad tegelikul keelekasutusel ja votavad arvesse keeledppijate
emakeelest tingitud eripérasid.

Lisaks keeleoppele on kollostruktuuriline analiiiis aidanud vastata keeleajaloo-
listele uurimiskiisimustele. Hilpert (2012) uuris COHA (The Corpus of Historical

347



Jane Padrik

American English) korpuse pohjal inglise keele nimisonalist konstruktsiooni
many a NOUN (nt Many a day will pass before this construction is properly under-
stood) semantilist ja stilistilist muutust viimase 200 aasta jooksul. Hilpert (2012)
mainib, et kollostruktuuriline analiiiis aitab uurijal vilja selgitada, millised uued
leksikaalsed tiksused voi tiiiibid on uuritavas konstruktsioonis kasutusele tulnud,
voimaldades uurijal seelébi jalgida grammatiseerumisprotsessi, mille kiigus konst-
ruktsioon omandab abstraktsema, grammatilisema tdhenduse. Gyselinck (2018)
rakendas kollostruktuurilist analiiiisi stinkroonilise ja diakroonilise varieeruvuse
uurimiseks, et vilja selgitada konstruktsioonis rohkem véi vihem eelistatud kollo-
katsioonilised mustrid, kirjeldada, kuidas need ajas on muutunud, ja arutleda selle
tile, mida me saame keeleteadlastena leksikaalsete iiksuste vahelise seose tugevuse
pohjal vdita nende kinnistumise kohta.

Kuigi suur enamus kollostruktuurilise analiiiisi uurimusi on tehtud ing-
lise keele andmete pohjal, siis leiab néiteid ka teiste keelte kohta. Eesti keeles on
lisaks kohakédnete ja kaassonade paralleelsele kasutusele (Klavan 2012) kollo-
struktuurilist analiiiisi kasutatud ka nditeks eesti murrete verbikonstruktsioonide
tuvastamiseks (Uiboaed 2013). Bernolet ja Colleman (2016) on distinktiivset kol-
lekseemanaliiiisi kasutanud hollandi keele daativi alternatsiooni uurimiseks. Nad
jouavad jarelduseni, et iiks ja sama verb voib erinevas tadhenduses eelistada erinevat
daativi konstruktsiooni. Sarnaselt paljude teiste uurijatega on Bernolet ja Colle-
man (2016) kollostruktuurilist analiiiisi rakendanud koos teiste korpuslingvistiliste
ja katseliste meetoditega. On huvitav tddeda, et kollostruktuurilist analiiiisi on
pigem kasutatud verbikonstruktsioonide uurimiseks, nt modaalverbid, kausatiivid,
ditransitiivne konstruktsioon, passiiv jne. Mérgatavalt vihem on kollostruktuuri-
list analiiiisi rakendatud kidndsonakonstruktsioonide uurimiseks. Uheks meetodi
edasiarenduseks on kollostruktuurilise analiiiisi rakendamine keele idiomaatilisuse
uurimiseks (Flach 2021) ja distinktiivse koosvarieerumise kollekseemanaliiiisi vélja
tootamine, mis sobib just fraseoloogia uurimiseks (Stefanowitsch & Flach 2020).

Kui peatiikki lugedes tekkis tunne, et kollostruktuuriline ldhenemine on aega-
noudev ja proovilepanev, siis nii see tdepoolest on — ndidisuurimuses kasutatud
korpusvalimi koostamine ja andmete to6tlemine votab kaua aega, kuna eeldab
kasitood. Kui aga andmestik on juba kokku pandud, ldheb edasine statistiline
andmeanaliiiis vordlemisi lihtsalt tanu Stefan Griesi vilja to6tatud R-i koodidele ja
pohjalikele juhistele. Lisaks mahukale to6le andmestikega on selle meetodi puhul
radgitud vahel ka muudest puudustest. Teoreetilisel tasandil voib tiheks kollostruk-
tuurilise analtiiisi miinuseks pidada seda, et analiiiis ei vota arvesse homontiiimiat
ja poliiseemiat. Poliiseemia mittearvestamine on naha ka kiesolevas naidisuurimu-
ses, kus nditeks distinktiivse kollekseemanaliiiisi puhul ei ole selge, kas nimiséna
koduleht koosesinemine alaliitleva kdandega viljendab kohta (nt Saadet saab jirel-
kuulata raadiojaama kodulehel) voi omajat (Raadiojaama kodulehel on ilus disain).
Homoniiiimia probleem tuleb alaliitleva kddnde uurimisel samuti esile. Nditeks
tuleks puhta andmestiku ettevalmistamiseks leida keeletehnoloogiline lahendus,
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kuidas eristada, millal on vorm teel kasutatud koha tdhenduses (nt Bussi teel on
palju peatusi) ja millal on seda vormi kasutatud omaja viljendamiseks (nt Bussi
teel on imelik maitse, st bussis pakutaval joogil). Andmeteadusliku vajakajaamise
probleemistik on laiem ja selle kohta leiab palju huvitavat lugemist Schmid &
Kiichenhoft (2013). Lithidalt 6eldes taandub diskussioon erinevate seose tugevuse
moddikute plussidele ja miinustele ning p-vaartuse rakendatavusele korpusling-
vistilistes uurimustes. Kollostruktuurilist analiiiisi kimbutavad samad probleemid,
mis kaasnevad traditsiooniliste seose tugevuse moddikute rakendamisega kollo-
katsioonide uurimisele.

Mainitud miinustest hoolimata on kollostruktuurilise meetodi rakendamine
grammatika uurimisel andnud sisukaid ja huvitavaid tulemusi. Nédidisuurimuses
tutvustatud meetodid pakuvad keelemustrite leidmiseks ja analiitisimiseks struk-
tureeritud kvantitatiivse ldhenemise, vdimaldades siduda omavahel grammatika ja
tdhenduse uurimise. Kollostruktuurlise analiiiisi pinnalt v6ib kooruda uusi uuri-
miskiisimusi ja hiipoteese, mille paikapidavuse kontrollimiseks saab rakendada
juba keerulisemaid korpuslingvistilisi véi katselisi meetodeid. Ukskéik millise
meetodi keeleteadlane valib, on oluline enda jaoks selgeks moelda meetodi head
ja vead ning piisida jarelduste tegemisel meetodi seatud piirides.
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Korpuspohine semantika:
kaitumisprofiilide analiiiis

Ann Veismann

Liihikokkuvote

Siin peatiikis saame teada, mis on kiitumisprofiilide analiiiis ja kuidas seda raken-
dada siinoniitimia ja poliiseemia uurimisele. Sellega seoses vaatame iile, mida ja
kuidas saab semantikas korpuspohiselt uurida ja kuidas see on seotud onomasio-
loogilise ja semasioloogilise vaatepunktiga tdhendusele; milliseid kiisimusi leksi-
kaalses semantikas esitatakse ja milliseid vaatlusi saab semantika kohta korpusest
teha. Tépsemalt vaatame, kuidas andmeid semantilise uurimuse jaoks kodeerida ja
mida seejuures silmas pidada. Ndidisuurimuses votame vaatluse alla sona jooksma
poliiseemia ja selle, kuidas aglomeratiivse hierarhilise klasteranaliiiisi abil jooksma
tahendusrithmi saab vorrelda ja kirjeldada.

1. Sissejuhatus

Voib 6elda, et semantika uurimisobjekt, tdhendus, on keeleteaduses koige ras-
kemini empiiriliselt tabatav, sest asub nii keelekoneleja meeles kui ka konelejate
vahelises {ihises teadmiste ruumis. Seet6ttu on semantikas olnud suhteliselt levi-
nud ka teoreetilised ja introspektiivsed t66d. Tahenduste uurimisele saab laheneda
kahest vaatepunktist — onomasioloogiliselt ja semasioloogiliselt (Geeraerts 2010).
Onomasioloogilisest vaatepunktist ldhtudes saab kiisida, kuidas mingeid nahtusi
maailmas nimetatakse. Uhte ja sama objekti voi nihtust saab nimetada mitmeti,
nii on koige tavalisem onomasioloogiline uurimus siinoniitimide vordlemine ja
nende tihenduserinevuste kirjeldamine (tdielikku stinoniitimiat leidub véga harva,
enamasti on kahe erineva nimetuse olemasolule véimalik leida mingi selgitus, nt
sonu pang ja dmber eristab murdeline paritolu, st keeleviline tegur, kuid tegemist
voib olla ka keelesisese eristusega, nt ilus ja kaunis). Semasioloogilisest vaate-
punktist ldhtudes saab kiisida, mida iiks voi teine sdna (voi ka konstruktsioon)
tahendab, ldhtekoht on mingi keeleline vorm, millele saab tdhendusi omistada (nt
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mida tahendab kulgema voi jooksma). Sona mitmetahenduslikkuse ehk poliiseemia
uurimine ldhtub semasioloogilisest vaatepunktist.

Tahendustest saab uurida nii tiksikute sdnade tahendusi (leksikaalne seman-
tika) kui ka grammatilisi tdhendusi (nt kddnete funktsioone). Tahenduste selgita-
miseks on voimalik teha mitmesuguseid katseid (vt Klavan, Veismann & Jiirine
2013), kuid kui oleme néus, et tdhendus selgub eelkdige kasutuses, siis saab just
korpusest andmeid sonade mitmekesise kasutuse kohta.

Korpusandmete pohjal saab tdhendusi selgitada koige tildisemalt eldes kon-
teksti abil - sona tahendus selgub sellest, millises kontekstis teda kasutatakse. Kon-
teksti saab korpuses analiilisida formaalsete vahenditega (automaatselt) voi uurija
poolt kisitsi méddratud omaduste abil. Selle 6piku ndidisuurimus kollostruktsioo-
nilisest analiiiisist (J. Padriku naidisuurimus) tugineb korpusandmete automaat-
sele analiiiisile. Automaatset korpusanaliiiisi kasutavad nditeks veel distributiivse
semantika mudelid (nt vektorsemantika). Need pdhinevad arusaamal, et sarnane
kontekstiline jaotusmuster keelekorpuses vordub sarnase tdhendusega. Esimestena
sonastasid distributiivse semantika alusmotteid Zellig Harris ja John R. Firth
(Harris 1954; Firth 1968), lihtsustatult voib Gelda, et sona iseloomustab see, milliste
kaaslastega koos ta esineb. Teisiti 6eldes, sonade jaotumuslik ehk distributsiooni-
line info peegeldab nende semantilist v6i funktsioonilist infot. Koosesinemissage-
duste erinevust saab esitada (ja moota) kaugusena (ja sarnasust ldhedusena) (vt nt
Bolognesi 2020: 77; Geeraerts jt 2023).

Mitmesugused semantikauurimused néuavad aga tihti (tdhenduste kohta)
andmeid, mida korpusest automaatselt ei saa. Sel juhul tuleb andmeid (pool)kasitsi
mirgendada ehk kodeerida ehk annoteerida. Korpuste margendamisest oli juttu
peatiikis 3, siin ndidusuurimuses kasutame termineid kodeerima voi annoteerima
tegevuse kohta, kus korpusest voetud lausetele lisatakse kisitsi infot, mida korpu-
ses ei ole (ja millega neid korpusesse tagasi ei panda). Tegelikkuses muidugi kasu-
tatakse kditumisprofiili analiiiisis ka andmeid, mis voivad olla saadud varasema
automaatse margendamise teel (nt morfoloogiline info). V6ib radkida ka sellest,
kas tegemist on ndhtavate vormimustritega (nt kollokatsioonid, kdandelopud) voi
kodeeritud kasutusjoontega (ingl feature analysis) (Glynn 2014a: 307). Jargnevalt
on iihe ndite pohjal juttu sellest, mida andmete kisitsi kodeerimise juures silmas
pidada.

Kognitiivses semantikas voeti 2000ndatel kasutusele meetod, mida nimetati
kéditumisprofiili analiiiisiks (ingl behavioural profile analysis, vt nt Divjak & Gries
2006; Gries & Divjak 2009). See on tiiiipiline ndide mahukast siintaktiliste, mor-
foloogiliste ja semantiliste joonte kodeerimisest, et seejarel kindlaks teha mingite
keelendite tahenduslikke omadusi. Esialgu keskendus meetod eelkéige siinoniiii-
mia selgitamisele (nt Dagmar Divjak ja Stefan Th. Gries 2006 analiiiisisid “Grita-
mist’ ja ‘plitidmist’ tdhendavate vene keele verbide siinoniitimiat), laienedes seejérel
ka poliiseemia uurimisse (nt Gries 2006 inglise run 'jooksma' analiiiis, Berez &
Gries 2008 inglise gef 'saama’ analiiiis). Kui siinoniiiimia uurimustes vorreldakse
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uuritavate sonade esinemiskontekste, et leida sonadevahelisi erinevusi, siis polii-
seemia uurimuste eesmargiks on vilja selgitada sona tahenduste jaotus — milliseid
tdhendusrithmi saab moodustada ja millised neist on tiksteisele tahenduslikult
lihedasemad.

Kuna andmete kasitsi kodeerimine on vaga ajamahukas t60, siis itha enam
piititakse seda asendada automaatse margendamisega. Nii on ka tdnapéaeval siino-
niiiimia ja poliiseemia uurimises hakanud kaitumisprofiili analiiiisi (iha enam
asendama suuremate andmehulkade analiiisimist voimaldavad automaatanaliiiisi
meetodid (distributiivsel semantikal pohinevad mudelid, nagu word2vec voi Bert
(Mikolov jt 2013; Devlin jt 2019)). Siiski on meetod ise, kuigi seda ei nimetata
enam alati kditumisprofiili analiiiisiks, jadnud semantikauurimuste paratamatuks
osaks, kuna koiki semantilisi jooni, mida semantikauurija mingi kindla uuritava
néhtuse kontekstis oluliseks peab, ei hakka iikski korpus kunagi (voi lahiajal) pak-
kuma. Semantiliste ja muude uurijale huvipakkuvate joonte kasitsi kodeerimine
on sagedasti vajalik ka morfoloogia ja siintaksi uurimustes, mis lahtuvad funktsio-
naalse keeleteaduse teooriatest ja mis uurivad grammatiliste ndhtuste seost nende
tadhenduse voi funktsiooniga. Nagu deldud, ei saa korpus kunagi pakkuda keele-
andmete tdielikku mirgendatust tunnuste osas, mis uurimuse seisukohalt olulised
voivad olla.

Jargneva ndidisuurimuse pohjal selgitame klassikalise kditumisprofiili analiiiisi
pohimotteid. Seda voib pidada tildisemalt néiteks keeleliste tunnuste analiiisiks,
mida saab rakendada mitmesugustele kiisimustele vastamiseks, sh nt varieeru-
mise analiiiisiks (vt ka L. Lindstromi ja M.-L. Pilviku ndidisuurimust). Eesti keele
tahenduste kohta on kditumisprofiili analiiiisi kasutanud nditeks Jane Padrik peal
ja adessiivi stinoniilimia selgitamiseks (Klavan 2012), Kristiina Kask sona seisma
poliiseemia uurimiseks (Kask 2014) ja Mariann Proos sona ndgema poliiseemia
uurimiseks (Proos 2016).

Niitlikus uurimuses soovime kasutuspohiselt kindlaks teha viga poliiseemse
sona jooksma tdhendusrithmade sarnasusi. Enne kui asume kaitumisprofiili ana-
liitisi kirjeldama, peame korraks siivenema poliiseemia probleemi. Kuni 20. sajandi
l6puveerandini kirjeldati sonade tdhendusi eelkoige tarvilike ja piisavate tunnuste
kogumina. Naiteks voiks sona hiir kirjeldada tunnustega +loom, +vdike, +ndriline,
+pikk saba, -talveuni. Seejuures pole oluline, et hiir voib tdhendada ka arvutihiirt,
millega need tunnused ei klapi. Neid kahte hiire tihendust kisitletaks seega homo-
niitimidena, millel ei ole omavahel midagi iihist (kuigi voib arvata, et arvutihiir on
saanud oma nime hiire kui loomaga vordlusest, vilise sarnasuse alusel).

Kui hiire puhul oleks selline kisitlus veel moistetav ja vastuvoetav, siis keeru-
lisem on sénade puhul, millel on palju tdhendusi ja mille kasutused varieeruvad
vastavalt kontekstile kas suuremal voi vihemal méaral. Tuntud on filosoof Ludvig
Wittgensteini ndide (Wittgenstein 2005, originaalis 1953 Philosophical Investiga-
tions), et nii lihtsale sonale nagu mdng on keeruline anda iiht kindlapiirilist tdhen-
dust. Pigem saab erinevaid mdnge kirjeldada kui perekonda, mille liikmetel on
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erineval arvul sarnasusi, st tdhendust voiks kirjeldada nn perekondliku sarnasuse
alusel. 1970ndatest alguse saanud kognitiivne lingvistika sai inspiratsiooni samal
perioodil psithholoogias tehtud kategoriseerimise uuringutest (Rosch & Mervis
1975; Rosch 1978), mis néitasid, et kategooriad (mdisted) jargivad pigem proto-
tittibi-struktuuri, kus keskel on iiks tiiipilisem liige (millel on palju sellele méis-
tele vastavaid tunnuseid) ja ddrealadel vihemtiiiipilised, millel tiiipilisi tunnuseid
vahem. Niiteks kui méelda lindude kategooria peale, siis uurimused on ndidanud,
et angloameerika kultuuriruumis vastab tiitipiliselt linnule punarind ja ddrealadel
paiknevad jaanalind ja pingviin.

Kui eluslooduses voime leida kindlapiirilisi kategooriaid (nagu lind), siis ena-
masti on kategooriad hdgusate piiridega, st {ileminek iihest kategooriast teise on
tavaline. Naiteks voib kirjeldada tiitipilist taburetti, tooli ja tugitooli (Geeraerts
2010) ning moéelda, millised on nende omavahelised tileminekualad, kus objektil
on molema kategooria omadusi (pehmus, kdetoed, jalgade arv jne). Nii hakkasidki
kognitiivsed keeleteadlased ka sonade tdhendustest radkima prototiiiibi ja tdhen-
dusvorgustike abil. Sonal on tiks keskne prototiiiipne tdhendus, millest hargnevad
vahemtiitipilised, kuid erineval maéral keskse tdhendusega seotud tahendused.
Neid seoseid saab kirjeldada erinevate tdhenduse laienemise mehhanismide alusel
(nt metafoor ja metoniiiimia).

Selline tahenduse kirjeldus aitab hasti moista poliiseemia olemust: ei ole moel-
dav, et iga uue néhtuse jaoks leiutatakse keeles uus nimetus. Néhtuste kdrvutamine
ja vordlemine kergendab nende moistmist, st tegemist pole juhusliku samakujulise
nimetuse kasutamisega, nagu homoniiiimia korral (vrd tee kui jook ja tee kui rada).
Kuigi selline sonatdhenduse kasitlus on intuitiivselt moistetav ja teoreetiliselt hasti
kirjeldatav, on tihenduste vorgustikuna analiiiisimisel ka olulisi puudusi. Nimelt
on keeruline empiiriliselt kindlaks teha nii prototiitipset tdhendust kui ka seda,
milliseid tdhendusi tildse eraldiseisvateks tdhendusteks pidada. Teisiti 6eldes, pos-
tuleerides kontiinumi, tileminekud tdhenduste vahel, on raske selles kontiinumis
kindlaid piire seadma hakata.

Poliiseemiat on nimetatud probleemiks, mis pohjustab keeleteadlastele suurt
peavalu, kuid mille olemasolu tavaline keelekasutaja peaaegu kunagi ei mirka
(Cuyckens & Zawada 2001). Mittemarkamise iiks pohjus on keelekasutuse kon-
tekstuaalsus — sona tdhendust selgitab kontekst, kus teda kasutatakse. Nii on {iks
voimalus sona tahenduste struktuuri selgitamiseks selle sona kasutuskontekstide
vordlus. Just seda voimalust hakati kasutama poliiseemia uurimisel, kui kaitumis-
profiili analiiiis oli andnud siinoniitimia selgitamisel hdid tulemusi.

Siin vaatleme kaitumisprofiili analiiiisi meetodi nditena poliiseemiat, kuid seda
saab rakendada viga mitmesuguste semantiliste probleemide uurimisel. Néiteks
Piia Taremaa on uurinud liikumisverbide semantikat, kasutades samuti sonade
kasutusjuhtude kohta suure hulga tunnuste margendamist (Taremaa 2021). Olu-
line on jargnevas tahele panna eelkdige kaitumisprofiili margendamise iiksikasju
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ja probleemkohti. Sellele jargnev statistiline analiiiis s6ltub uurimiskiisimusest,
millele vastust tahetakse, ja voib olla vdga erisugune.

Kuna siinoniilimia ja poliiseemia uurimustes on olnud sageli statistilise mee-
todina kasutusel klasteranaliiiis, siis kasutame seda ka siin. Samas niiteks Glynn
(2014b) on ndidanud, et stabiilsema ja usaldusvairsema tulemuse annab korres-
pondentsanaliiiis. Glynn lisab oma uurimusse sotsiolingvistilised faktorid: registri
(blogi, vestlus) ja dialekti (Briti voi Ameerika inglise keel), mille méju kasutustele
korrespondentsanaliiiisis hasti ilmneb.

2. Andmete kogumine ja kodeerimine

Kasutusprofiili analiiiis pohineb sellel, et sona (voi muu meid huvitava keelendi)
kasutusjuhte kodeeritakse voimalikult paljude tunnuste alusel. Neid tunnuseid on
klassikalises kaitumisprofiili analiiiisis nimetatud ID-siltideks (ingl ID-tags). Igal
tunnusel ehk ID-sildil on tasemed, n-6 realisatsioonid (nt kaiandetunnuse tasemed
on nimetav, omastav jne; elususe tunnuse tasemed on elus ja elutu). Kui iga kasu-
tusjuhu kohta on tunnused kodeeritud, tekib igale sonale n-6 kditumisprofiil -
millises kasutuses see sona kui sageli esineb. Kui vordleme iithe sona eri kasutusi,
siis iseloomustab kéitumisprofiil kas tiksikkasutusi voi kasutusrithmi (tdhendusi).

Kaitumisprofiili analiiiisi saab jagada neljaks sammuks (Gries & Divjak 2009):

1) andmete parimine korpusest;

2) andmete kodeerimine (kasitsi ja poolautomaatselt);

3) kontekstis koosesinemiste tabeli loomine (milline ID-sildi tase esineb kui
mitu korda iga sdnaga (slinoniitimia puhul) voi kas iga kasutusjuhu voi
iga tahendusega (poliiseemia puhul): tdhendused toimivad teatavas méttes
stinoniiimsete {iksustena, nagu tegemist oleks eri sonadega, mille erine-
vust ja sarnasust me midrame);

4) koosesinemiste tabeli hindamine esmalt kirjeldava statistika abil (sage-
dused), seejarel eksploratiivsete statistiliste meetodite rakendamine (nt
klasteranaliiiis). Kirjeldava statistilise analiiiisi voimalustest on pikemalt
juttu ka selle 6piku 6. peatiikis.

Nn kiitumuslike joonte kodeerimiseks tuleb esmalt votta uuritava nahtuse (nt
sona) ja selle esinemiskonteksti kohta korpusest piisavalt suur ja esinduslik valim.
Kontekst voiks olla vihemalt terve lause voi osalause, kuid vaja voib minna ka
laiemat konteksti.

Klassikalise kaitumisprofiili analiitisi puhul rohutatakse vajadust kodeerida iga
lause puhul édra voimalikult suur hulk erinevaid tunnuseid, mis iseloomustavad
selle lause koostisosi, sh uuritavat sona ennast. Alles parast esmast koikide tun-
nuste analiiiisi saame hakata otsustama, millised tunnused ei ole kaitumisprofiilis
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olulised'. Kodeeritavad tunnused hélmavad enamasti voimalikult laialt keele eri
tasandeid (morfoloogia, siintaks, semantika). Nagu 6eldud, nimetatakse tunnuseid
ID-siltideks ja nad on harilikult rithmitatud, hésti tavaline ongi keele tasandi jargi
kategooriatesse jagamine, kuid kodeeritavaid tunnuseid saab siistematiseerida ja
tasemeteks jaotada erinevalt. Lisada saab ka keeleviliseid tunnuseid nagu alamkor-
pus voi register (aja- voi ilukirjandus), murre vm. Jane Padrik on oma uurimustes
adessiivi ja peal-kaassonafraasi konstruktsioonilise siinoniiiimia kohta jaganud
tunnused semantilisteks, stintaktilisteks ja morfosiintaktilisteks (Klavan 2012).
Kask (2014) on koostanud seisma poliiseemia analiiiisimiseks rithmad tdhendus,
agent, taust, morfoloogia, kus on kokku 17 ID-silti, ja Proos (2016) ndgema ana-
lutisiks rithmad allikas, semantiline, siintaktiline, morfoloogiline, kokku samuti 17
ID-silti.

Nagu ndha, voib ID-siltide jaotamine (ja ka nimetamine) olla {isna erinev,
oluline on siiski, et kasutuskonteksti analiitisimisel ei piirdutaks viga vihest tiiiipi
tunnustega, vaid piititaks tabada nahtust mitmekiilgselt. Samas tuleb arvestada
uurimiskiisimuse ja uuritava nahtuse eriparadega, nt liilkumisverbide uurimuses
on rohk eelkoige liikumisega seotud semantilistel ja grammatilistel kategooriatel.
ID-siltide koostamisel peab votma toeks teoreetilised lahenemised, et iihtki olu-
list tunnust kahe silma vahele ei jaaks. Kaitumisprofiili analiiiisi éildprintsiip on
olnud véimalikult paljude tunnuste kodeerimine, néiteks on Gries (2006: 75) run
uurimuses kodeerinud 252 ID-silti (neist 40% kisitsi), sest tema sonul selgub alles
analiitisist, mis on oluline. Siiski tuleb iga tunnust hoolega kaaluda, et mitte pai-
sutada tunnuste arvu siltidega, mis loppandmestikus iseloomustavad vaid itht voi
paari kasutusjuhtu. Nditeks jatab Gries run klasteranaliitisiks alles 252-st ID-sildist
vaid 55 (Gries 2006: 75, 80).

Formaalseteks (stintaksi ja morfoloogia) ID-siltideks voivad olla nditeks aja-
vorm, koneviis, tegumood, koneliik, verbi vorm, transitiivsus, kddne, arv, sonaliik,
stintaktiline positsioon lauses. Semantilisteks tunnusteks on niiteks elusus, konk-
reetsus, loendatavus, sona semantiline tiitip, tahendus.

Seejarel tuleb kindlaks mairata ID-siltide tasemed. Naiteks morfoloogiasse
kuuluva sildi , koneviis“ tasemed voiks olla eesti keeles kindel, tingiv, kdskiv,
kaudne. ID-sildil peaks olema vihemalt kaks taset, st minimaalselt tunnuse ole-
masolu voi puudumine (jah/ei), nt jooksma semantiline tunnus ,,sihtkoht“ voib kas
esineda voi mitte (Poiss jooksis kiiresti metsa = jah; Poiss jooksis kiiresti = ei). Mone
ID-sildi juures on tarvis ka taset ei kehti voi ei saa mddrata (enamasti liihenda-
tult NA (ingl not applicable voi not available)), nditeks jooksma ID-silt ,,sihtkoha
kadne®, saaks taseme ei saa mddrata, kui lauses sihtkohta iildse ei véljendata.

! Samas saab siiski tunnuste margendamist teine kord kaaluda ka veidi vahem mahukana.

Seda eelkoige siis, kui eelnevad uurimused ja teoreetiline kirjandus on juba ndidanud teatud
tunnuste suuremat asjakohasust ja teiste mitterelevantsust uurimiskiisimuse jaoks.
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Kui siinoniitimia uurimisel on sonad ise need, mille kditumisprofiile vorrel-
dakse, siis poliiseemia uurimisel on eraldi kiisimus see, mille suhtes ID-siltide
tasemete esinemissagedusi vorrelda. Pohimotteliselt voiks olla iga lause kasutus-
juht eraldi tdhendus. See oleks n-6 maksimaalse eristamise tase, kus sona iga uus
kasutus on esialgu kasitletav eraldiseisva tadhendusena. Sel juhul saaksime sarnaste
kasutuste pohjal moodustunud rithmadele hiljem tdhendused omistada, kui ana-
litisiksime iga rithma lauseid ja méaaraksime, mis neid tdéhenduslikult ithendab.

Teine voimalus on, et vordlusaluseks on sonaraamatust saadud tahendused.
Sel juhul on uurimuse roll kontrollida sonaraamatus antud tdhenduste sarnasust
ja erinevust, grupeerumist ID-siltide alusel - selgitada poliiseemse sona tdhen-
duste sisemist struktuuri/siisteemi (st paiknemist tdhendusvorgustikus). Eeldus
on, et lahedased tihendused kiituvad kasutuses sarnaselt. Tulemusena saaksime
nt sdnaraamatus esitatavaid tdhendusrithmi (ja nende esitamisjérjekorda) korri-
geerida. Siiski on oluline meeles pidada, et sonaraamat pakub tdhendustest lek-
sikograafide tehtud iildistuse. Selleks, et saada tdpsemalt teada, milline ildistus
kujuneks kasutuskontekstide pohjal, on moistlikum esialgu eristada pigem rohkem
tahendusi. Tihti nimetatakse neid parafraasideks ja need kujunevad lausete ana-
latisimise kdigus.

Niiteks Kask (2014) on kasutanud 18 parafraasi sonale seisma ja Proos (2016)
12 tadhendusrithma sona ndgema iseloomustamiseks, molemad on algselt toetunud
sonaraamatule ja seejirel teooria ja korpusandmete alusel oma nimekirja kohen-
danud. Gries (2006) kasutas inglise sona run poliiseemia uurimuses lauseid ana-
lutisides 48 tahendust, mis ta oli maiaranud varasemate uurimuste, WordNeti?
info ja enda intuitsiooni pohjal. Kui kasutada kditumisprofiili analiiiisi poliiseemia
uurimiseks, siis tildiselt on motet tdhendusi eristada pigem véimalikult peenelt,
et seejdrel vaadata, millised neist muude kodeeritud tunnuste alusel sarnaseks
osutuvad. Lihtsamalt deldes voiks analiiiisis kasutatud semantilised rithmad olla
tdpsemad kui sdnaraamatu tdhendusrithmad, mis on enamasti tehtud voimalikult
suure {ldistusastmega.

Sonale jooksma annab ,Eesti keele seletav sonaraamat® EKSS® 5 tahendust liht-
verbina, 26 tahendust 10 tihendverbi peale (jdirele, kinni, kokku, libi, maha, ringi,
vdlja, dra, iile, imber) ja 19 véljendverbi, kokku 50 sonaraamatu kirjet. EKI ithend-
sonastikus?* on tehtud suurem tldistus ja jaotatud jooksma tdhendused neljaks, koos
alatahendustega seitsmeks, koiki ithend- ja véljendverbe eraldi késitlemata. Kuna
néidisuurimuse andmestik on suhteliselt véike, sisaldades 320 lauset, siis ei ole méot-
tekas tdhenduseristusi viga peenelt teha. Sonaraamatuid uurides torkab silma, et
pohitdhendusi ei ole védga palju, kuid sonaga jooksma on mitmesuguseid ithend- ja
vdljendverbe. Voime oma ndidisuurimuse eesmirgiks votta vilja selgitada, kas ja

2 https://www.cl.ut.ee/ressursid/teksaurus/index.php?lang=et

> https://arhiiv.eki.ee/dict/ekss/index.cgi?Q=jooksma&F=M

¢ https://sonaveeb.ee/search/unif/dlall/eki/jooksma/1/est
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kuidas ithend- ja véljendverbid sobivad pohitahendustega. EKSS-i ja ithendsonas-
tiku alusel voiks koostada nditeks tabelis 1 kirjeldatud tdhendusrithmad.

Tabel 1. jooksma naidisuurimuses kasutatud tdhendusriihmad

Tédhenduse kirjeldus Tihendus- Uhend- ja viljendverbide
rithm (abi)madrsonad
(inimeste, loomade kohta:) jalgadel T1

kiiresti edasi liikuma, jalga jala ette tostes
Koer jookseb dues.

(hrl vedeliku v6i peeneteralise aine T2
kohta:) voolama, valguma
Vesi jooksis kraavi.

kiiresti voi tihetasaselt lilkuma, (nagu) T3
pinda mo6dda libisema
Vagun jooksis réobastelt.

edenema, sujuma, laabuma, ladusalt T4
toimuma; toimima, t06tama
Programm jookseb masinas.

pidevalt, pikana kulgema v6i toimuma, T5
(ajas, ruumis) kaugemale, edasi liikuma
Magistraal jooksis kaugusse.

(filmi, saate kohta:) linastuma, eetris voi T6

kinolinal olema

Mis film kinos jookseb?

liikumise peatumine T7 kinni, kokku, liiva,
lithisesse, tupikusse, umbe,
ummikusse

suund, siht, eesmark T8 edasi, eemale, ette, jirele,
jdrgi, laiali, otsa, peale,
sisse, tagasi, vastu, vilja,
dra, iiles

litkumistee T9 labi, mooda, ringi, iile

muu idiomaatiline kasutus T10 kaasa, tormi, voidu

Niidisuurimuse mahu téttu on vélja valitud vaike hulk morfoloogilisi ja siintak-
tilisi ID-silte, tegelikkuses saaks neid rohkem méarata. Tahendusrithma ID-sildi
tasemed vastavad tabelis 1 kirjeldatud tdhendustele. Verbi jooksma semantikas voib
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lisaks pidada oluliseks, kas jooksja on elus (inimene, loom) voi elutu (nt vedelik),
kas tegemist on konkreetse (nt auto, inimene) voi abstraktse ndhtusega (nt méte),
mis tiitipi jooksjaga on tegemist. Lisaks saab médrata, kas osalauses on véljendatud
jooksmise alguspunkt, jooksmise koht voi trajektoor, jooksu sihtkoht voi eesmérk
ja see, kas on lisatud infot litkumisviisi kohta (nt kiiresti).

Morfostintaktiliselt voiks pidada oluliseks seda, millise verbivormiga on tege-
mist (finiitvorm, ma-infinitiiv, da-infinitiiv), kas verb on kasutuses sihitu e intran-
sitiivsena (laps jookseb (oues)) voi sihilisena e transitiivsena (jookseme 3 kilomeetrit,
nina jookseb verd), milline on verbi ajavorm (vdikse andmestiku tottu ei erista siin
mineviku tiiiipi), kas tegemist on liit- voi ahelverbiga (jattes siiski kodeerimata, mis
on teine verb (nt hakkama, pidama)), kas tegemist on ithend- v6i viljendverbiga
(jattes kodeerimata, milline on (abi)maérsona (nt dra, maha)), kas kasutatud on
eitavat voi jaatavat konet. Eesti keele verbi tdhendust uurides vajab otsustamist, kas
votta uurimisandmestikku ka infinitiivid voi piirduda finiitsete verbivormidega,
kas uurida nii liht- kui ka liitdeldise kasutusjuhte.

Tabel 2. jooksma naidisuurimuse ID-sildid koos kategooriate ja tasemetega

ID-sildi ID-silt ID-sildi tasemed
kategooria
semantika tdhendus 10 taset: T1-T10; vt tapsemalt tabelist 1

jooksja semantiline tiilip 15 taset: aeg; andmed, info; ese; film;
inimene; kehaosa; kollektiiv/institutsioon;
loom; maastik; masin; protsess; teema;
toru/kanal; vedelik

jooksja elusus 2 taset: jah (elus) / ei (eluta)
jooksja konkreetsus 2 taset: jah (konkreetne) / ei (abstraktne)
lahtekoht 2 taset: jah / ei

asukoht véi lilkumistee 2 taset: jah / ei

sihtkoht, suund voi 2 taset: jah / ei
eesmark
liikumisviis 2 taset: jah / ei
stintaks verbi transitiivsus 2 taset: transitiivne (sihiline) /

intransitiivne (sihitu)
liit- voi ahelverb 2 taset: jah / ei

tthend- voi véljendverb 2 taset: jah / ei
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ID-sildi ID-silt ID-sildi tasemed

kategooria

morfoloogia  verbi vorm 3 taset: finiitne; ma-infinitiiv; da-infinitiiv
aeg 2 taset: olevik; minevik
koneliik 2 taset: jaatav / eitav

Oma uurimust tehes tuleks koik ID-sildid ja nende tasemed lahti kirjutada, koos
nédidete ja madramispohimotetega, sest suurt andmestikku kodeerides on vaga
oluline olla jarjekindel. Véimaluse korral tasub kaaluda 10% andmestiku topelt-
kodeerimist kellegi teise poolt, et nidha, kas arusaamad siltidest ja nende tasemetest
kodeerimisolukordades on iihtsed.

Kéik otsused, mida kodeerida ja milliseid tunnuse tasemeid eristada, tuleb
hoolikalt dokumenteerida ja pdhjendada (ldhtudes kirjandusest ja uurimis-
eesmargist) enne kodeerimistoole asumist. Tosi on see, et kodeerimise kaigus
konkreetsemalt materjaliga tutvudes voib tulla uusi métteid voi ka kategoriseeri-
misprobleeme. Sel juhul saab kodeerimisskeemi korrigeerida, kuid hoolega tehtud
eelt6o ja libimoeldud otsused aitavad viltida olukorda, kus poole t66 pealt, kui
hulk aega on juba kodeerimise peale kulutatud, tuleb hakata andmeid uuesti labi
vaatama ja otsuseid suurel hulgal muutma (nt tunnuseid kas vélja jatma voi lisama
voi tunnuste tasemeid muutma).

Reaalsuses tuleb tegelike andmetega kohtudes ikka vilja néiteid, mida ette ndha
ei osanud ja mille jargi ID-silte voi nende tasemeid kohandada tuleb. Eriti puudutab
see semantilise kategooria ID-silte. Niiteks kdesoleva uurimuse kontekstis on voi-
matu moelda ette vilja koiki ,,jooksja tiilibi“ tasemeid. See tdhendab, et need voib
leida n-6 alt-iiles (ingl bottom-up), materjali pohjal. Selleks tuleks koigepealt kirja
panna jooksja lemma ja seejérel koondada sarnase tahendusega lemmad tiiiipidesse.

Andmestiku saamiseks tuleb korpusest parida koik uuritava sdna esinemised
(lemmana), jarjekord juhuslikustada, vajalik arv lauseid alla laadida ja arvutustabe-
lisse kanda, iga lause eraldi real. Kui palju lauseid on piisav, s6ltub uurimiskiisimu-
sest ja korpuse suurusest. Poliiseemia analiiisimisel on iildiselt kasutatud vahemalt
500-1000-lauselisi valimeid. Gries (2006) analiiiisis sona run ’jooksma’ tdhenduste
selgitamiseks 814 lauset, Glynn (2014b) kordas run uurimust 500 lausega. Kask
(2014) kasutas seisma analiiiisis 500 lauset ja Proos (2016) nédgema uurimuses 700
lauset. Kui andmed on kantud tabelarvutusprogrammi (nt Excel), tuleb tabeli veer-
gudele anda nimed (ID-sildid). Hea on endale samasse faili teisele lehele koostada
kodeerimisjuhis, kus on kirjas, millised tasemed igal sildil voivad olla (need saab
arvutustabelis ka rippmeniiiiks muuta) koos niidetega, millised juhud mingile
tasemele vastavad. See aitab meil kodeerijana jarjekindel olla.
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3. Andmete pdrimine korpusest ja
margendamiseks ettevalmistamine

Votame eesti keele ithendkorpuse 2021 (Estonian National Corpus 2021). Périme
Sketch Engine’i vahendusel korpusest jooksma laused (Concordance > Advanced:
jooksma lemma, sonaliik: verb; vt dpiku ptk 5.2.3 ,, Konkordantside koostamine
grammatilise info pohjal®). Saame valida, kas soovime tulemust lausete (Sentence)
voi KWIC kujul. Viimasel juhul ndidatakse meile paritud sonale eelnevat ja jargne-
vat konteksti vordselt lausepiire arvestamata. Juhuslikustame lausete jarjekorra (voi
kasutame funktsiooni Get a random sample). Laadime saadud tulemuse tabelarvu-
tusprogrammi (nt Excel). Anname tabeli tulpadele nimed (lause, ID-sildid).

Kui vajalik hulk lauseid on olemas, kategooriad, ID-sildid ja nende tasemed
on paigas, saab hakata andmestikku kodeerima. Enne kodeerimist tuleb andmes-
tik puhastada valepositiivsetest vastustest ja sellistest vastetest, mis meile huvi ei
paku, niiteks kui automaatsel morfoloogilisel margendamisel on homoniiiimid
saanud vale lemma (nt sona jooksma lihtmineviku esimese isiku vorm jooks-i-n on
vormihomoniiiimiline sona jooma tingiva koneviisi oleviku esimese isiku vormiga
joo-ksi-n) voi kui lause on pooliku konteksti tottu tdisti arusaamatu (seda juhtub
siiski harva, kuid vahel on konteksti méistmiseks vajalik avada lausest pikem tule-
mus Sketch Engine’is ja vahel harva v6ib olla tarvis lause veebist iiles otsida, et veel
laiema konteksti pohjal tdhendust moista). Andmestiku puhastamisel voiks véltida
ebasoovitavate ridade kohe drakustutamist ning pigem tekitada andmestikku lisa-
tulp, milles esialgu mérkida dra vilja jdetavad kasutusjuhud.

Oluline on tdhele panna, et juba vajaliku andmestiku kokkusaamine v6ib teine-
kord olla viga mahukas t66. Naiteks voib tuua, et kui Jane Padrik vordles adessiivi
ja peal konstruktsioonilist siinoniiiimiat, siis selleks, et saada andmestikku 300
kasutusjuhtu, kus adessiiviga viljendatakse (siinoniitimselt peal-kaassonafraasiga)
asukohta, tuli kasitsi 1dbi tootada 1700 korpuslauset, sest adessiivil on eesti keeles
peale koha vdljendamise palju teisi sagedasi funktsioone (nt omaja viljendamine)
(Klavan 2012: 258).

Niidisuurimuse jaoks oleme votnud eesti keele 2021. aasta ithendkorpusest
320 lauset (NB! selle pohjal saadud tulemusi ei saa pidada esinduslikuks) ja ana-
liiisinud neid tabelis 1 esitatud ID-siltide ja nende tasemete alusel. Ndidist mér-
gendatud tabeli esimestest ridadest vt joonis 1.

4. Andmete analiiiis
Andmete kodeerimise kontrolliks ja seejarel andmetest iildise {ilevaate saamiseks

on motet teha margendatud andmestiku pohjal risttabeleid. Kontrollida voiks
nditeks seda, ega kuskil ei ole jadnud tithja lahtrit v6i ega moni ID-sildi tase pole
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saanud kogu andmestikus vaid méne iiksiku mérkimise (siis tuleks kaaluda sellest
tasemest loobumist).

Kbige esmase iilevaate andmetest annab sageduste vordlemine olulisemates
kategooriates, nt tdhendusrithmades (vt tabel 3). Naiteks saame teada, et suurem
osa jooksma kasutustest kuulub tdhendusrithma ,,jalgade abil kiiresti litkuma“ (T1,
178 esinemist). Uhe tdhendusrithma oluliselt suurem sagedus on poliiseemia puhul
suhteliselt tavaline. Soovitatav on vaadata ka opiku statistikapeatiikist (ptk 6) eri-
nevaid kirjeldava statistika voimalusi.

Tabel 3. Lausete arv tdhendusriihmades

Tahendusrithm Lausete arv
T1 178
T2 25
T3 7
T4 16
T5 13
T6 4
T7 22
T8 35
T9 16
T10 4
Kokku 320

Kui kéik andmed on kontrollitud, tihtki tiihja lahtrit ei esine, siis voib alustada
klasteranaliiiisiga.

4 1. Klasteranaluusist veidi lahemalt

Selleks, et méista paremini, kuidas jargnevalt kirjeldatud analiiiis toimub, tuleks
korraks siiveneda klasteranaliilisi olemusse. Klasteranaliiiis on eksploratiivne
tehnika, mis véimaldab tuvastada mustreid suurtes ja keerulise struktuuriga and-
metes. Leitud mustrite pohjal saab piistitada hiipoteese, mida teiste statistiliste
meetodite abil kontrollida. Klasteranaliiiisi meetodeid on mitmeid ja hierarhiline
klasteranaliiiis on vaid tiks neist. Koige lihtsamalt voib klastreid andmetes vorrelda
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mustriga. Téiesti juhuslikult paiknevatest andmepunktidest on raske mustrit
tabada, kuid kui mones kohas on andmepunkte rohkem, on muster tajutav.
Klasteranaliiiisi aluseks on kaugused vektorruumis. Vektorid saadakse dis-
tants- ehk kaugusmaatriksite abil. Votame nditeks {ihe véljamdeldud andmetabeli
(tabel 4), kus on kolm vaatlust/rida (V1, V2, V3) kahe tunnusega/tulbaga (T1, T2):

Tabel 4. Andmetabeli ndide

T1 T2
V1 3 5
V2 1 7
V3 4 9

Neid andmeid saame kujutada kolme vektorina kahemootmelises ruumis. Esimese
punkti koordinaadid on [3; 5], teisel [1; 7] jne. Kui kahe- ja kolmemodtmelist
ruumi suudame ette kujutada, siis nelja ja enama mootme korral meie ettekujuta-
mise voime torgub, kuigi matemaatiliselt on véimalikud n-moo6tmelised ruumid.
Selleks, et vorrelda vaatluste omavahelisi erinevusi (n-modtmelises vektorruu-
mis), tuleb distantsmaatriksisse arvutada iga kahe vaatluse vaheline vdhima eri-
nevuse moot (ehk vahim kaugus vektorruumis). Kaugusi saab arvutada erinevate
meetoditega, arvuliste tunnuste korral on tavaline eukleidiline kaugus, st kaugus,
mis arvutatakse nii, nagu Pythagorase teoreemi jargi kdib hiipotenuusi leidmine.
Naidistabeli (tabel 4) eukleidilise meetodi distantsmaatriks (tabel 5) on selline (siin
maatriksis ei esitata diagonaali, st V1 ja V1, V2 ja V2 jne vahelisi nulle):

Tabel 5. Distantsimaatriksi ndide (eukleidiliste kaugustega)

V1 V2
V2 2,828427
V3 4,123106 | 3,605551

Tabelist 5 ndeme, et V1 ja V2 on omavahel ,ldhemal” (kaugus 2,83) kui V3 neist
molemast (kaugus V1-st 4,12 ja V3-st 3,6). Sama nédeksime visuaalselt, kui joo-
nistaksime Tabeli 4 jargi punktid kaheméotmelisse ruumi. Voib proovida seda
teha ruudulise paberi peal: T1 annab punkti kauguse x-teljel ja T2 y-teljel. Kuid
enamasti on meil tegemist viga paljude vaatluste ja suure hulga tunnustega, nii et
selline visualiseerimine ei ole voimalik.
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Klasterdamise meetodid saab laias laastus jagada kaheks — mitte-hierarhi-
line ja hierarhiline. Mitte-hierarhilise klasterdamise korral moodustuvad klastrid
gruppidena, kus sarnasemad andmepunktid on iiksteisele lahemal; hierarhiline
klasterdamine seevastu nditab kaugussuhteid puu kujul (dendrogrammina). Kui
mitte-hierarhiline klasterdus eeldab pigem arvulisi andmeid, siis hierarhilist klas-
terdamismeetodit saab kasutada ka segaandmete voi téielikult mittearvuliste and-
mete korral, nagu keeleandmed enamasti on. Manning ja Schiitze (1999: 500) on
leidnud, et hierarhiline klasteranaliiiis annab rohkem infot, samas kui mittehie-
rarhiline klasterdus on suure andmehulga puhul mugavam.

Hierarhiline aglomeratiivne klasterdamine toimub andmete distantsmaatriksi
jargi nii, et esimeses lahenduses moodustab iga vaatlus omaette iiksuse, seejarel lii-
detakse klastriks kaks koige ldhedasemat vaatlust ja nii itha edasi, kuni ,,puu® saab
ithe ,tiive® Liitmise algoritme on erinevaid: complete, single, average ja Ward, neid
voib proovida varieerida parima tulemuse saamiseks, jairgnevas niidises oleme
kasutanud viimast.

4.2, jooksma analiiiis hierarhilise aglomeratiivse klasteranaluisi abil

Viime klasteranaliiiisi selles ndidisuurimuses ldbi rakendustarkvaraga R (R Core
Team 2023). Et andmeid R-is tdodelda tuleb andmetabel salvestada CSV-vormin-
gus. Kuna meie néidistabel on tisna viike (320 rida ja 15 veergu), saame kasutada
tiht vdga lihtsat voimalust oma andmed R-i viia — mérgime need otse Exceli tabelis,
kopeerime loikepuhvrisse (Ctrl+C) ning loeme need otse l6ikepuhvrist R-i. Kogu
analiitisiks kasutatud R-i kood koos andmestikuga on leitav 6piku OSF-i reposi-
tooriumist®. Analiiiis toetub Natalia Levshina raamatu ,,How to do linguistics with
R* peatiikile 15 (Levshina 2015).

Jargmisena tuleb koostada andmete alusel distantsmaatriks. Koéige tuttavam
distantsmaatriks igapaevaelust on néiteks linnade kauguste tabel, kus linnade-
vahelised kaugused kilomeetrites on antud tabeli kujul nii, et iga linn esineb nii
reas kui ka tulbas, tabeli tilemine ja alumine kolmnurk kordavad sama infot ja
keskel moodustub diagonaal nullidest (see on iga linna kaugus iseendast). Kui-
das aga saada mittearvulistest andmetest kaugusmoote? Meie tabelis on 320 rida
(lauset) ja 15 tunnust (ID-silti). Kui sooviksime vorrelda iga rida andmetes teiste
ridadega, siis voiksime koostada 320 x 320 distantsmaatriksi. Kuid meie soovime
vorrelda omavahel 10 tdhendusrithma, seejuures, nagu sagedusandmetest nagime,
ei esinda tahendusrithmi vordne arv lauseid (ridu). Seega tuleks meil esmalt selgi-
tada ID-siltide tasemete proportsioonid iga tdhendusrithma kohta. Naiteks esimese
tahendusrithma ID-siltide proportsioonid on esitatud joonisel 2.

> https://ost.io/xqzsf/
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Joonis 2. Tahendusriihma T1 ID-siltide proportsioonid

ID-siltide proportsioonidega andmestikust, kus iga tahendusrithm on eraldi real,
distantsmaatriksi koostamiseks on mitmeid meetodeid (eukleidiline, Manhattani,
Canberra). Kuna meil on tegemist algselt mittearvuliste andmetega, siis ei ole kdik
meetodid kasutatavad. Kditumisprofiili analiiiisis kasutatakse sagedasti Canberra
meetodit, sest kditumisprofiili vektorid voivad tihti sisaldada véiga viikseid vaartusi
(nullildhedased véaartused tekivad, kui tunnus esineb harva). Erinevaid meetodeid
tasub tundma 6ppida ja ka andmete analiiiisis katsetada. Canberra meetodiga koos-
tatud distantsmaatriks jooksma-verbi tdhendusrithmade kohta on esitatud joonisel 3.

Joonis 3. jooksma tdhendusriihmade (Canberra) distantsmaatriks
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Niitid saame distantsmaatriksi alusel teha hierarhilise aglomeratiivse klaster-
analiitisi. Hierarhiline klasteranaliiiis on eksploratiivne tehnika, mis leiab andme-
tes klastrid kodeeritud tunnuste jargi, tulemuseks on dendrogramm (vt joonis 4).

Joonis 4. jooksma dendrogramm

Vaatame saadud dendrogrammi ldhemalt. Esmalt voib téhele panna, et laias laastus
on jagunenud tdhendusrithmad kaheks: T2, T3, T4 ja T5 vasakul ja T6, T1, T10,
T9, T7 ja T8 paremal. Koige esimesena on (vasakul) kokku grupeeritud T2 ja T3:
'voolamine' ja 'sujuv liikumine' (vt téhendusrithmade selgitusi tabelist 1). Jargmisel
tasemel on nendega liidetud T4: 'edenema, sujuma, ladusalt toimima'. V6ib néha,
et nende kolme tdhendusrithma ithine omadus on liikumise sujuvus. Siia lisandub
T5: 'pikana kulgema, suunduma'’ (ka siin on tegemist katkestamata liilkumisega).
Dendrogrammi paremas pooles on esimesena kokku liitunud T7 ja T8, need
on ithend- ja viljendverbid - T7 rithm véljendab 16pule joudmist: kinni, kokku,
liiva, lithisesse, tupikusse, umbe, ummikusse jooksma, T8 vdljendab suunda, sihti
ja eesmirki (nt edasi, otsa, sisse, vilja, iiles). Nendega liitub ka T9: lilkumisteega
seotud tthendverbid (lidbi, mooda, ringi, iile). Teise parempoolse klastri moodus-
tavad koigepealt T1 ja T10: 'elusolendi jalgadel lilkumine' (T1) ja rithm, kus on
idiomaatilised kaasa, tormi, véidu jooksma. Kuna viimased eeldavad elusolendi
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lilkumist, sobib selline grupeerumine hasti ka meie keeletajuga. Keerulisem on
selgitada nendega liitunud rithma T6 ('linastuma’). Rithm on liitunud {isna kaugel
ja selles on viahe lauseid (vt tabel 3). Kui meil oleks andmeid rohkem, voiks tulla
teistsugused tulemused, samuti saaks siis proovida semantiliselt heterogeensemate
tihendverbide rithma T9 tihendusi tapsemalt eristada.

Dendrogramm visualiseerib distantsimaatriksist saadud kaugused andmete
jarjest kaheks kokku tihendamise teel, kuid dendrogramm ei iitle, mitme klastrina
tuleks tulemust tolgendada, see jadb uurija otsustada andmete sisulist sarnasust
hinnates. Samuti tuleb hinnata, kas dendrogramm on 6nnestunud, kas jagune-
mised ja klasterdused sobivad kokku ka keeletajuga (vt nt Proos 2016: 38-44).
Siiski on tehnikaid, mis pakuvad klastrite arvu ja aitavad klastreid valideerida (nt
siluetitehnika, bootstrapping, vt lahemalt Levshina 2015, ptk 15). Siluetitehnika
aitab leida optimaalse klastrite arvu. Silueti laius on vahemikus 0 (klastristruktuuri
puudumine andmetest) kuni 1 (perfektne klastriline eristumine). Uldiselt loetakse
silueti lajust, mis jaab alla 0,2, indikaatoriks sellest, et andmetes kindlat klastrilist
struktuuri ei ole.

Kokkuvote

Kiitumisprofiili meetodi kéige suurem puudus on see, et t66 on vaga ajamahukas
janduab tapsust ja tadhelepanu, lisaks teeb inimfaktor selle subjektiivseks. Kuna t66
on mahukas, siis voib nii kirjeldatud andmehulk jadda vaikseks ning seega muutub
kiisitavaks representatiivsus ja statistiline olulisus, tegelikult kogu t66 tulemus.
Niiteks naidisuurimuse andmete klastriline struktuur pole selge, kuigi tdhendus-
rithmade kokkuliitmise jarjekord on keeletaju jaoks moéttekas.

Meetodi hea kiiljena on vilja toodud eelkodige seda, et traditsioonilist semanti-
list analiiiisi on voimalik operatsionaliseerida ja kvantifitseerida, et seejirel hiipo-
teese piistitada ja neid testida. Lisaks siin esitatud klasteranaliitisile on voimalik
rakendada kiitumisprofiili analiilisiga saadud andmetele ka keerulisemaid sta-
tistilisi meetodeid (nditeks mitmetunnuselist analiiiisi, vt ptk 6 ja L. Lindstromi
ja M.-L. Pilviku keele varieerumise ndidisuurimust), mis voimaldavad keele eri
tasandite keerulist koostoimimist analiiiisis korraga tabada. Klasteranaliiiisist kor-
puslingvistikas voib pikemalt lugeda niiteks (Divjak & Fieller 2014; Moisl 2015;
Moisl 2020).
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Murded ja keele varieerumise uurimine:
ainsuse 1. isikule viitamine eesti murretes

Liina Lindstrom, Maarja-Liisa Pilvik

Liihikokkuvote

Juhtumiuuringus vaatleme murrete ja laiemalt varieerumise analiiiisi voimalusi
Eesti murrete korpuse pohjal. Tutvustame esmalt, millised on ldhenemised, mis
sobivad murrete korpuspohiseks analiitisiks. Ndidisuurimus kisitleb ainsuse
1. isiku verbivormide esinemist koos 1. isiku subjektpronoomeniga véi ilma ning
seda, millised tunnused mojutavad subjektpronoomeni olemasolu v6i puudu-
mist lauses. Peatiikis nditame, kuidas andmed materjalist kétte saada ja valimit
koostada, kuidas andmeid ette valmistada, puhastada ja méargendada. Rakendame
sagedusele orienteeritud ithe tunnuse analiiiisi ning piirangutele orienteeritud iihe
tunnuse analiiiisi (varieerumise analiiiisi). Kasutame selleks segamojudega logisti-
list regressioonanaliiiisi. Andmete analiiiisi viime labi tarkvaraga R.

1. Murded ja murdekorpus

Eesti murdeuurimise traditsiooni on kuulunud murdetekstide kuuldeline kirja-
panek ja alates 1960ndatest laialdane murrete salvestamine koigepealt lint-
magnetofonidega, hiljem uuemate meetoditega vastavalt tehnoloogia uuenemisele
ja kdttesaadavusele (kassettmagnetofonid, diktofonid, minidiskid, digitaalsed dik-
tofonid jm-d digitaalsed salvestusvahendid). Neid materjale on pidevalt transkri-
beeritud, traditsiooniliselt soome-ugri foneetilises transkriptsioonisiisteemis.
Materjale hoitakse peamiselt kahes arhiivis: Eesti Keele Instituudi eesti murrete ja
soome-ugri keelte arhiivis (EMSUKA)' ja Tartu Ulikooli eesti murrete ja sugulas-
keelte arhiivis (EMSA)* Nende kahe kollektsiooni pohjal on alates 1998. aastast
koostatud Eesti murrete korpust (EMK), mis sisaldab 1) soome-ugri foneetilises
transkriptsioonis tekste; 2) lihtsustatud transkriptsioonis tekste; 3) morfoloogiliselt

1

http://emsuka.eki.ce

2 http://murdearhiiv.ut.ee
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mirgendatud tekste; 4) muid seotud materjale (andmed konelejate kohta jms).
Murdekorpuse tekstid foneetilises transkriptsioonis leiab EMSA-st. Murdekor-
puse morfoloogiliselt méargendatud osa on kasutatav avaliku otsimootori kaudu®
ja murdekorpuse tekstid on arhiveeritud ka avalikus repositooriumis* (Lindstrém,
Todesk & Pilvik 2022). Korpuse kirjelduse leiab nii repositooriumist kui ka kaes-
oleva opiku peatiikist 2.3.2 ,Suulised korpused®.

Murrete uurimise eesméark on vaadelda keele geograafilist varieerumist, nditeks
kuidas hailikulised, sonavaralised, morfoloogilised ja siintaktilised jooned on eesti
keele alal levinud. Korpus voimaldab siia juurde tuua rohkem andmeid ja siis-
teemse lahenemise, aga ka kvantitatiivse mootme: korpuse pohjal voime vaadelda,
mis on mingil murdealal tiitipiline (= sage) ja mis ebatiiiipiline (= harv), mitte
ainult seda, kas mingi joon on mingis murdes olemas voi mitte (nagu on andmed
esitatud ,,Vaikeses murdesonastikus“ voi murdeatlastes, nt (Saareste 1955). Lisaks
voimaldab murdekorpus vaadelda keelejoonte varieerumist nii ithe murdeala sees
kui ka murrete vahel®.

Murdekorpuse puhul tuleb silmas pidada seda, et tegemist on suulise kee-
lega. See tahendab, et selles esindatud keel on spontaanne, st planeerimata, see on
lineaarne ning temporaalselt piiritletud, st toimub reaalajas ja seda piiritleb kone-
tempo (Auer 2009). Seetottu sisaldab suuline tekst takerdusi, parandusi, iineeme
ja muid kone planeerimisega seotud nahtusi (Metslang jt 2023: 987 jj). Vorreldes
kirjutatud keelega on konelejal margatavalt vihem véimalusi oma lausungit siin-
taktiliselt 14bi to6tada ning seetdttu ei ole suulise kone lausungid nii keerukad ja
komplekssed kui kirjutatud keele laused.

Teiseks tuleb meeles pidada, et murdekorpuste maht on enamasti piira-
tud materjali kittesaadavuse tottu, samuti on selliste korpuste koostamine viga
ressursimahukas t66. Murdekorpus on sageli ka sisemiselt heterogeenne: mur-
ded jagunevad viiksemateks aladeks (murrakuteks) ning analiiiisil tuleb alati labi
médelda, kui suurele piirkonnale on véimalik tulemust tildistada. Kuna enamasti
on murdekorpuse kasutamise eesmark murdeid omavahel vorrelda, tuleb meeles
pidada, et korpuse maht ei voimalda tavaliselt uurida keelejooni, mis esinevad
suhteliselt harva, sest igast piirkonnast ei pruugi selleks olla piisavalt andmeid.
Murdekorpus sobib aga hésti sagedaste nahtuste analiiiisiks ja vordlemiseks.

https://murre.ut.ee/
¢ https://datadoi.ee/handle/33/492
> https://arhiiv.eki.ee/dict/vms/

¢ Qigupoolest tuleb Eesti alal radkida kahest keelest (pohjaeesti ja 1dunaeesti keel), mille

murdeid analiitisime ja vordleme. Lihtsuse huvides ei ole seda siin tehtud.
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2. Lahenemised korpuspohises dialektoloogias

Jargnevas tilevaates esitame lithikese iilevaate sellest, mis laadi uurimusi on véima-
lik murrete korpuse pohjal ldbi viia. Voimalusi on pikemalt kirjeldatud ka mujal
(Lindstrom & Pilvik 2018; Szmrecsanyi & Anderwald 2018).

2.1. Kvalitatiivne analuiis

Murdekorpuse iiks kasutusvéimalusi on iiksikndidete analiiiis, eesmérgiga osu-
tada murrete varieerumise kvalitatiivsele kiiljele — milliseid variante iildse murde-
materjalides esineb ning mille poolest need iiksteisest voi normikirjakeelest
erinevad, missuguseid tihendusi/funktsioone kannavad jne. Korpus sobib sel-
leks histi seetottu, et see on veebi kaudu holpsasti kéttesaadav, analiiiisitud ning
mitmekesiste paringuvoimalustega. Eesti murrete korpuse veebipdhine otsimootor
voimaldab otsida nii sone, lemma, sonaliigi kui ka morfoloogilise info pohjal. Kva-
litatiivse analiiiisi jaoks on vaja huvipakkuvad keelendid vilja otsida ja itkshaaval
14bi analiiiisida. Voime kvalitatiivsest analiiiisist leida niiteks, millised on oleva
kdande (essiivi) vormid ja kasutusviisid eesti murretes (Metslang & Lindstrom
2017) voi kuidas kasutatakse mine-16pulisi teonimesid (Pilvik 2017).

2.2. Kvantitatiivne Gihe joone analiiiis

Kvantitatiivne ithe joone analiiiis voimaldab vaadelda iithe nahtuse levikut ning
selle sageduserinevusi murretes. Kvantitatiivne analiilis eeldab sageduspohiste
kvantitatiivsete meetodite rakendamist ning andmete visualiseerimist ning sellel
on kaks pohilist eesmirki: andmete kirjeldamine ja andmete seletamine.

Kvantitatiivse analiiiisi alla liigitub eraldi sagedusele orienteeritud analiiiis,
milles vaadeldakse eelkoige keelelise joone levikusagedust murretes. Néiteks eesti
murrete pohjal on labi viidud uurimus mineviku liitaegade (nt on kdinud, olid tei-
nud) esinemissageduse kohta, mis ei vaatle mitte detaile liitaegade vormistamisel,
vaid liitaegade esinemissagedust iildiselt (Lindstrém jt 2015; Lindstrém jt 2019).
Eriti korge voi madala esinemissageduse puhul on pohjust kiisida, kas tegemist on
niiteks keelekontaktide méjuga voi mingite muude muutustega vastaval murdealal.
Tulemusi on voimalik visualiseerida sageduskaardina (joonis 1).
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Joonis 1. Liitaegade (tdis- ja ennemineviku) kasutussagedus murdekorpuses (Lindstréom
jt2019)

Sageduskaardi koostamisel tuleb arvesse votta seda, et valitud iiksuse (murde,
kihelkonna) puhul v6ib materjali hulk, millest vaadeldavat keelejoont otsitakse,
olla vdga erinev ning saadud tulemused pole seetottu vorreldavad. Selle probleemi
tiletamiseks kasutatakse sageduste normaliseerimist: absoluutsageduste asemel
vorreldakse omavahel suhtelisi sagedusi, mis votavad arvesse materjali hulka vas-
tavast korpuseosast (vt opiku ptk 5.2.4.1 ,,Sagedusloendi pohjal keele uurimine®).

Tabelis 1 on esitatud joonise 1 aluseks olevad normaliseeritud sagedusandmed:
iga murde kohta kéiva korpuseosa maht, konstruktsiooni (liitaegade) absoluut-
sagedus ja konstruktsiooni normaliseeritud esinemissagedus. Normaliseerimise
baasiks on koigi murrete keskmine maht (83 431). Normaliseeritud sagedusi kuju-
tatakse ka kaardil 1.
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Tabel 1. Liitaegade (olema + nud-kesksdna konstruktsiooni) absoluut- ja normaliseeritud
sagedus korpuse eri osades

Konstruktsiooni

Sénesid Konstruktsiooni normaliseeritud

Murre korpuses absoluutsagedus sagedus
rannamurre 51 667 316 510
idamurre 45 280 339 625
saarte murre 166 898 1723 861
keskmurre 130 086 860 552
Mulgi murre 63516 617 810
Alutaguse murre 47 660 193 338
Seto murre 39175 123 262
Tartu murre 65591 428 544
ladnemurre 154 400 1157 625
Voru murre 70038 486 579

Piirangutele orienteeritud iihe joone analiiiisis keskendutakse murdejoone kahe
(voi enama) variandi varieerumist mojutavate piirangute ja tegurite véljaselgita-
misele. Sisuliselt on tegemist sama meetodiga nagu sotsiolingvistikas kasutatud
klassikaline varieerumise analiiiis, mille algus ulatub juba 1960ndatesse ja mille
alusepanijaks peetakse William Labovi. Varieerumise analiiiisis uuritakse mingi
keelelise iiksuse ehk muutuja eri esinemiskujude kasutamistingimusi: millised
keelevilised voi keelesisesed tunnused kallutavad konelejaid valima iiht voi teist
vormi (nditeks voru seesiitleva kddnde n- voi h-16pulist vormi alal, kus molemad on
kasutusel, vt Mets 2011). Keelelist muutujat on defineeritud kui sama asja titlemist
kahel (voi enamal) erineval viisil (Labov 1972: 188). Need variandid peavad esi-
nema samas kontekstis: nditeks samas positsioonis (b ~ v varieerumine: kivi ~ kibi)
voi samas funktsioonis/tdhenduses (leksikaalselt: tarvis voi vaja; morfoloogias: -,
-h voi -s seesiitleva 16puna, nt kiildn ~ kiildh ~ kiilas; siintaksis nditeks infiniitse
verbivormi valik koos verbidega ndima/paistma/tunduma: paistab olevat ~ olemay).
Varieerumise analiiiisis nimetatakse uuritavat nahtust niisiis sdltuvaks muutujaks
ehk uuritavaks tunnuseks, ning analiiiisi kaasatakse séltumatuid muutujaid ehk
seletavaid tunnuseid, mille méju séltuva/uuritava tunnuse variantide esinemi-
sele iritatakse kvantitatiivse analiiisi kdigus vilja selgitada. Seda, millised voiksid
olla sobivad seletavad tunnused, tuleb otsustada sdltuvalt uuritavast nihtusest.
Murdekorpuse andmete puhul v6ib iihe seletava tunnusena arvesse votta murret
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(voi murrakut), et vélja selgitada, kui suur roll on murdest tingitud erinevustel
vorreldes muude keelesiseste ja -viliste tunnustega. Pohjalikuma tilevaate variee-
rumise analiitisist leiab eesti keeles artiklist (Pilvik, Plado & Lindstrom 2021), selles
nédidisuurimuses esitame ndite ainsuse 1. isiku asesona kasutamisest koos samale
isikule viitava verbivormiga.

2.3. Korpuspohine dialektomeetria

Dialektomeetriliste meetoditega vorreldakse paljude tiksiknéhtuste alusel murrete
omavahelisi keelelisi sarnasusi ning keelelisi kaugusi. See meetod kaasab korraga
mitmeid erinevaid keelejooni ning voimaldab ndha laiemat pilti, piltlikult 6eldes
puude asemel metsa (Nerbonne & Kretzschmar 2013). Dialektomeetrilist analiiiisi
on klassikaliselt tehtud atlasandmestike pohjal, kus voetakse arvesse mingite joonte
esinemist voi mitteesinemist mingil murdealal ning vorreldakse murrete lahedust
ja sarnasust nii tekkivate kimpude kaudu.

Kvantitatiivhe mitme joone analiiiis ehk korpuspéhine dialektomeetria (ka
kobardialektoloogia) holmab iihtaegu paljusid keelelisi jooni ning nende varieeru-
mist murretes, ent see votab arvesse ka nende joonte esinemissagedust murretes.
Eristatakse tilalt-alla (ingl top-down) ja alt-iiles (ingl bottom-up) korpuspohist dia-
lektomeetriat. Ulalt-alla dialektomeetria puhul on eelnevalt vilja valitud analiiiisi
kaasatavad jooned, nende sagedused ja/voi toendosused ning joonte pohjal arvuta-
tud murrete lingvistilised kaugused. Alt-iiles dialektomeetriline analiiiis ei pohine
mitte etteantud joontel, vaid korpusest mingil viisil ekstraheeritud andmetel, néi-
teks sonamitmikel (bi- voi trigrammidel, vt 6piku ptk 5.2.4.4 ,Sonamitmikud ehk
n-grammid“) (Wolk & Szmrecsanyi 2016; Szmrecsanyi & Anderwald 2018). Heaks
korpuspohise kobardialektoloogia nditeks on Benedikt Szmrecsanyi kisitlus Briti
inglise murretest (Szmrecsanyi 2013). Eestis on kobardialektoloogia meetodeid
kasutanud Kristel Uiboaed eesti murrete verbitthendite uurimisel (Uiboaed 2013).

3. Uurimus 1. isiku pronoomeni kasutamisest eesti murretes

Jargnevalt vaatleme ldhemalt {iht ndidet korpuspohisest murdeuurimisest. Ndidis-
uurimuseks on valitud néhtus, mis varieerub ka tdnapédeva eesti keeles — ainsuse 1.
isiku subjektpronoomeni olemasolu v6i puudumine lauses, nt lidhen voi ma lihen.
Pistitame kaks peamist uurimiskiisimust:

1) Kas pronoomeni kasutamisel koos verbiga on murrete vahel olulisi
sageduserinevusi?

2) Millised keelelised ning taju ja méluga seotud ndhtused mojutavad pro-
noomeni esinemist voi mitteesinemist?
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Tegemist on seega sagedusele orienteeritud {ihe joone analiiiisiga (pronoomeni
olemasolu sagedus eri murretes) ning piirangutele orienteeritud ithe joone analiiii-
siga (varieerumist mojutavate tegurite viljaselgitamine). Samal teemal on varem
kirjutatud artiklis (Lindstrém jt 2009).

3.1. Valimi moodustamine

Valimi moodustamiseks otsime eesti murrete andmetest vélja ainsuse 1. isiku
verbivormid ja vaatame, kas nendega koos esineb asesona voi mitte. Asesona esine-
mine on seega meie muutuja ehk soltuv tunnus, ning see on kahetasandiline (sellel
on kaks varianti): asesona kas on voi ei ole 1. isiku verbivormiga samas osalauses.

Uurimiseks vajamineva materjali leiame Eesti murrete korpusest. Selle voib
vidlja otsida kahel erineval viisil:

1) murdekorpuse veebipdhist otsimootorit” kasutades voi
2) repositooriumis® paiknevaid murdekorpuse korpusefaile kasutades.

Murdekorpuse veebipohise otsimootori kasutamine on lihtsam ja mugavam, ent
see ei ole sama paindlik kui failidest vajaliku info véljaotsimine mone skriptimis-
keele abil. Vaatame esmalt veebipohisest otsimootorist otsimise varianti, kuigi
osa vajalikku infot otsimootoris ei kuvata (nt koneleja isik). Samuti ei voimalda
otsimootori kasutamine lisada andmestikule automaatselt tunnuseid, mille kaudu
vaatlusi hiljem iseloomustada (nt kas verbivormi 16pus on po6rdelopp -, kui kau-
gel on eelmine viide 1. isikule jms); seda koike tuleb teha kasitsi.

Murdekorpuse kasutamiseks on esmalt vaja tutvuda selle méargendusega. Igale
sonale on lisatud lemma kirjakeelestatud kujul, sonaliigiinfo ja morfoloogiline info.
Murdekorpus on mérgendatud késitsi, mis tdhendab, et andmeid tuleb vaadata
kriitilise pilguga - siin v6ib olla erisusi ja vigu, mis tulenevad eri mérgendajate
toost.

Murdekorpuses on isikulopp mérgitud jaatavate verbivormide juurde (nt mar-
gend pers.ind.pr.sg.1. vastab isikulise tegumoe kindla koneviisi oleviku ainsuse
1. isiku vormile), ent kuna eituses see enamasti puudub (nagu ei tea, ei tunne, ei
lihe), siis eitusvormidele pole isiku kategooriat lisatud voi on lisatud ainult juhul,
kui isik toesti eitusvormiga seostub (nt Tartu murdes es annava ‘(nad) ei andnud,
es anname ‘(me) ei andnud’). Seetottu on selles analiiiisis vaadeldud pronoomeni
koosesinemist vaid jaatavate verbivormidega. Veebipohisest otsimootorist otsimi-
seks sobib péring, mis on esitatud joonisel 2. Sonaliigi osas kasutame regulaaraval-
dist Va*, mis otsib ithtaegu nii verbe (V) kui ka abiverbe (Va).

7 https://murre.ut.ee/

8 https://datadoi.ee/handle/33/492
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Joonis 2. Ainsuse 1. isiku jaatavate vormide otsimine murdekorpuse otsimootorist

Péringu vastuseks saadud tabeli saab laadida alla ja seda mones tabelto6tlusprog-
rammis, nt Excelis edasi analiiiisida.

Siinse ndidisuurimuse tarvis oleme andmestiku kogunud R-i skriptide abil
DataDOI repositooriumis paiknevatest murdekorpuse morfoloogilise méargendu-
sega XML-failidest. Iga murde iga faili puhul otsitakse skripti abil vélja koik ainsuse
1. isiku (1SG) verbivormi sisaldavad laused (sonaliik V v6i Va, vormiinfo sisaldab
jarjendit sg.1). Iga leitud lause puhul eraldatakse vastava koneleja ja salvestuse
metaandmed (ID, vanus, siinniaasta, sugu, nimi, kihelkond, murre, fail). Iga 1SG
verbivormi puhul lauses voetakse vilja vastava verbivormi sone, lemma, vorm ja
liik, leitakse selle vormi ees- ja tagakontekst (20 sona kummaltki poolt, k.a pausid,
poolikud sénad ja arusaamatuks margitud katked), leitakse vaadeldavale vormile
eelnenud lahim 1SG verbivorm (ainult jaatavad vormid) ja ldhim 1SG pronoomen
(iikskoik mis vormis), samuti arvutatakse automaatselt nende vormide ja vaadel-
dava vormi vaheline kaugus sénades. Iga 1SG verbivorm ja selle juurde kuuluv
automaatselt eraldatud info pannakse paringuvastete tabelis eraldi reale. Lopuks
lisatakse automaatselt tunnus selle kohta, kas verbivormi 16pus on pooérdelopp
-n voi mitte. Kasutatud skriptid koos kommentaaridega paiknevad opiku lisa-
materjalide hulgas’. Eri iilesanded oleme jaganud eri skriptidesse, nii et konteksti
lisamist ja viitamiskaugusi oleks véimalik pohiskriptis kasutada funktsioonidena.
Nii vildime seda, et kood muutuks liiga pikaks ja kompleksseks, samuti vdimaldab
see koodiosade holpsamat taaskasutamist.

Andmestikus vastab niisiis igale 1SG verbivormi kasutusjuhule (vaatlusele)
tiks rida. Kuna kogu info on tabelisse lisatud automaatselt, ent nii automaatne
kategoriseerimine kui ka murdekorpuse kisitsi margendus voib sisaldada vigu,
tuleks andmed esmalt iile vaadata.

°  https://ost.io/xqzsf/
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3.2. Andmestiku korrastamine

Piiiame selles uurimuses seletada 1SG pronoomeni kasutamise varieerumist tun-
nuste jargi, mida on varasemates uurimustes peetud olulisteks pronoomeni kasuta-
mist mojutavateks teguriteks ja mille kodeerimine saaks toimuda véimalikult suures
ulatuses automaatselt. Sellised tunnused on 1SG p66rdelopu esinemine, verbivormi
aeg, eelmise 1SG (jaatava) verbivormi lemma, kaugus eelmisest 1SG (jaatavast)
verbivormist, eelmise 1SG pronoomeni vorm, kaugus eelmisest 1SG pronoomenist,
koneleja kood, koneleja sugu, koneleja vanus, murre, kihelkond, faili nimi.

Lihtsustame siin pisut iilesannet ja viitamissuhete tegelikku komplekssust, vaa-
deldes viitamiskaugusi ainult 1SG verbivormide ja pronoomenite pohjal. Tegelikult
muidugi voidakse konelejale viidata ka niiteks 2. isiku vormidega (eelkoige interv-
jueerija kiisimustes). Kuna murdekorpuse tekstides ei ole intervjueerijate tekst kui-
dagi mérgendatud, tuleks selliseid juhte otsida suuresti kisitsi. Otsingut saaks kiill
pisut kitsendada (nt kasutada otsimiseks nimekirja murdekorpuses margendatud
2SG verbivormidest ja pronoomenitest), ent see ei taga kindlasti péris puhast tule-
must. Samuti ei tegele me praegu selle kiisimusega, kas 1SG vorm viitab sisuliselt
konelejale voi tsiteerib koneleja mone teise inimese teksti, kuna ka selleks tuleks
tekste kasitsi tile vaadata. Kindlasti tasub pohjalikumas analiiiisis poorata tahele-
panu naiteks ka lausestruktuuridele (kas verbivorm esineb pea- voi korvallauses, kas
ta on rinnastatud mone teise 1SG verbivormiga jms), verbide semantilistele klas-
sidele ja esinemissagedusele, ent hetkel hoiame oma analiiiisi véimalikult lihtsana.

Pisut peame siiski andmeid ka praegusel juhul kasitsi korrastama. Seda voib
teha mis tahes tabelarvutusprogrammis.

1) Vaatame ile poordeldpu tulba (lopp) ja kontrollime juhtusid, kus verbi-
vormi lopus on Kkliitik -gi/-ki, kuna sellistel puhkudel on p6ordeldpu
olemasolu margitud vadrtusega FALSE, kuigi tegelikult voib kliitikule
poordelopp eelneda (nt elasingi). Kliitikud on lemma viljale mérgitud
plussmirgiga (nt elama+ki).

2) Loome andmestikku uue tulba (nt nimega kommentaar), kuhu margime
sona vilja, kui vormiinfo voi konteksti pohjal on tegemist eituse vormiga
(nt maa=i maletta) voi kui murdekorpuse failides on ekslikult 1. isiku
vormiinfo mairatud monele muule vormile (nt lGhdb, ujusime). Samuti
saame selles tulbas markida éra, kui vormiinfo méni muu osa on vigane
(nt on oleviku asemel minevik vo6i kindla koneviisi asemel tingiv koneviis).

3) Loome andmestikku tulba pron, milles kodeerime uuritavat tunnust ehk
1SG pronoomeni esinemist. Kui ees- voi tagakonteksti pohjal on néha,
et 1SG verbivormi juurde kuulub ka 1SG subjekti pronoomen, margime
sellesse tulpa jah, vastasel juhul ei. Pronoomenite markimist lihtsustab
pisut see, et oleme andmestikku skriptiga kokku korjates mérkinud tulpa
hoiatus, kui verbist kuni 2 sona kaugusel esineb moni pronoomen. Kui see
kdib uuritava verbivormiga kokku, laheb tulpa pron vairtus jah. Kui ei ki,
ldheb vairtus ei ja sel juhul tuleb dra muuta ka info ldhima eelmise 1SG
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pronoomeni kohta, sest tegelikult esineb eelmine pronoomen ldhemal kui
automaatselt mérgitud sai. Pronoomenite kodeerimisel tuleb arvestada, et
pronoomen voib esineda ka verbivormi jérel (nt ldksin ma).

4) Vaatame iile eelmise 1SG pronoomeni esinemisjuhud ja viitekaugused.
Kui 1SG pronoomen on vaadeldavale 1SG verbivormile ldhemal kui 3 sona,
on ta arvatud verbivormi juurde kuuluvaks asesonaks ja mitte verbivormile
eelnenud asesonaks. Selline klassifitseerimine voib aga olla kohati ebatépne
(nt lauses mina votsin panin ei kuulu pronoomen mina vahetult verbivormi
panin juurde, ent on sellele lahemal kui 3 sona).

3.3. Andmete analiiiis

3.3.1. Sagedusele orienteeritud (ihe tunnuse anallidis

Vaatleme esmalt, kui sageli eri murretes 1SG pronoomenit verbiga koos iildse
kasutatakse. Siinjuures jatame vilja vaatlused, mis on périt teistega vorreldes olu-
liselt hilisemast ajast (salvestatud pérast 2010. aastat).

Sageduste normaliseerimisega eelpool mainitud viisil pole siin pohjust tege-
leda, kuna meid ei huvita otseselt see, kui sageli 1SG verbivormid kuskil murdes
esinevad. Selle asemel vaatleme siin absoluutsageduste asemel suhtelisi esinemis-
sagedusi (mitmel %-1 mingi murde 1SG verbivormi kasutusjuhtudest oli kasutatud
ka pronoomenit ja mitmel %-1 mitte).

Joonis 4. 1SG verbivormide esinemine koos subjektpronoomeniga ja ilma
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Voime vaadelda eraldi ka ainult pronoomeni esinemise protsente ning lisada joo-
nisele usaldusvahemikud, mis votavad arvesse vaatluste tildist arvu: mida vihem
on kuskilt murdest vaatlusi, seda ebakindlamad voime olla arvutatud protsendi
paikapidavuses selles murdes iildisemalt. Sellisel juhul voib protsentide erinevust
kahe murde vahel pidada oluliseks siis, kui nende usaldusvahemikud tiksteisega ei
kattu. Nonda voib néiteks saarte ja Mulgi murde vaheline erinevus tuleneda puhtalt
juhusest, saarte ja ladnemurde vaheline erinevus on aga statistiliselt oluline. Selgelt
erinevad teistest madalama pronoomeni kasutuse poolest Seto ja Alutaguse murre,
kus enamik (st iile 50%) 1SG verbivormidest esineb ilma pronoomenita.

Joonis 5. 1SG verbivormide esinemine koos subjektpronoomeniga

Kolmandaks voime suhtelisi sagedusi kuvada ka kaardi peal, et ndidata paremini
geograafilisi erinevusi ja tileminekuid. Selleks kasutame pohjana Eesti kihelkon-
dade ruumiandmeid, millega {thendame oma andmestiku sagedusandmed.
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Joonis 6. Pronoomeni esinemine murretes sageduskaardina

3.3.2. Piirangutele orienteeritud anallilis

Jargmiseks vaatame, mis siis ikkagi pronoomeni esinemist/mitteesinemist tingib.
Siinjuures ei saa me radkida kategoorilistest piirangutest (mingis kontekstis pro-
noomen ei tohi esineda, mingis kontekstis peab esinema), vaid toendosuslikest
eelistusmustritest (mingis kontekstis pronoomen pigem esineb, mingis kontekstis
pigem ei esine). Tunnused, mida nende eelistusmustrite analiiiisil kasutame, said
nimetatud juba eelmises alapeatiikis. Need on iihelt poolt seotud grammatiliste,
keelesiseste teguritega (nt verbi grammatiline aeg, podrdelopu olemasolu) ning
teisalt keeleviliste, mdlu ja protsessimisega seotud teguritega (viitamiskaugus, 1SG
viite aktiveeritus), ehkki olgu deldud, et ka keelesisesed tegurid voivad mangida
rolli milu ja keele mentaalse to6tluse juures. Lisaks on meil kasutada sotsiolingvis-
tilised andmed konelejate murdetausta, soo ja vanuse kohta. Erinevaid konelejaid
on andmestikus kokku 345.

Kasutame analiiiisis tunnust ,,kaugus eelmisest viitest 1. isikule® (kaugus_eel-
misest), mille tuletame korpusest kogutud ja kasitsi parandatud tunnuste péhjal
automaatselt. Mdarame sellesse tulpa mistahes eelmise 1SG vormi (1SG verbi
voi 1SG pronoomeni) kauguse, mis vaadeldavale verbivormile parajasti ldhemal
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on. Kaugust moddame sonades. Samuti teeme tunnuse ,eelmise viite vorm® (eel-
mise_vorm), kuhu méaarame véartuse vastavalt sellele, kas koige ladhemal on 1SG
verbivorm (verblsg), 1SG pronoomen ainsuse nimetavas kddndes (pronlsg nom)
voi 1SG pronoomen mingis teises kdandes (pronlsg_muu). Oletame, et kui 1. isik
on mingil moel ldhikontekstis aktiveeritud, voib ta holpsamini uuesti kordamata
jadada; kui aga eelmine viide on kaugel, on téendolisem isikuviite pronoomeni néol
voimalikult eksplitsiitseks tegemine.

Milu ja keele mentaalse to6tlusega seotult saame tuletada parandatud ja
puhastatud andmestikust veel kaks lisatunnust: 1) kas korratakse ldhimat eelmist
1SG verbivormi (eelmine_verb), 2) kas lahima eelmise 1SG verbivormiga koos
esines pronoomen voi mitte (eelmine_proniga). Nende tunnuste abil paneme refe-
rentsiaalse aktiveerituse hiipoteesiga voistlema voi seda tdiendama oletuse, mille
kohaselt konelejad taaskasutavad juba kord aktiveeritud struktuure: kui aktivee-
ritud on pronoomeniga verbivorm, on tdendolisem, et kdneleja taaskasutab seda
uuesti; kui aktiveeritud on pronoomenita verbivorm, on tdenéolisem, et kohtame
samasugust pronoomenita kasutust ka jargmise isikuviite korral. Seda nahtust
on nimetatud ka praimimiseks (ingl priming, vt nt Torres Cacoullos & Travis
2014) voi struktuuriliseks piisivuseks/jarjekindluseks (ingl structural persistence,
Szmrecsanyi 2005) ning see on ndhtus, mida eriti suulise korpuse andmetega t66-
tades peame arvesse votma.

Analiitisi kaasatud tunnused on esitatud tabelis 2.

Tabel 2. Analliisi kaasatud tunnused

Tunnus Tunnuse kood Viirtused Niide
1. isiku pron jah miss ma niiiid pian tegema
pronoomeni ei iiks+kort *kuulen et tasane vile
esinemine
1. isiku lopp lopuga miss ma niiiid pian tegema
poordeldpu -n loputa nende ‘juures kois’i seal=ja
esinemine
verbivormi aeg  aeg olevik ma ldd jooso ‘tarrd

minevik maq = ku motsa+vah'ihh ol'l'i
kaugus kaugus_eelmisest  0-1045 ku mia esi kirjutti
eelmisest (keskmine [ ‘saatte+lehe ja]* saadi
viitest 38,61) vabrikkusse piima siit
1. isikule

(sdonade arv)
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Tunnus

Tunnuse kood

Viiartused

Niide

eelmise viite
vorm

eelmise_vorm

verblsg
pronlsg nom

pronlsg muu

kaheksa ‘aastane ol'in = ja kui
ma ‘akkasin orjama

mina kiill ei terettind,
‘vas’tsin aga pal’ittu vahelt
tema vahib ‘mulle otsa jo maa
‘liikkan

eelmine eelmine_verb sama korvi vottan ‘kaasa (.) noa
1. isiku verb vottan kaa
sama erinev ma=tsin et négin kiill
eelmine eelmine_proniga  jah mina kdin korralikkult, tien
1. isiku verb kalmistud alatti iilesse
pronoomeniga ei selle siigise tulin dra ja ldksin
juba “kooli

murre murre Alutaguse

Ida

Kesk

Lddne

Mulgi

Ranna

Saarte

Seto

Tartu

Voru
koneleja KJ_id N = 345
identifikaator
koneleja sugu  KJ_sugu M

N
koneleja vanus  KJ_vanus 42-101

(keskmine 79)
verbilekseem lemma N =567 iitlema, rddkima, teadma,

joudma jne

Anname esmalt {ilevaate uuritava tunnuse jaotumisest lingvistiliste tunnuste pohjal
(joonis 7).
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Joonis 7. Pronoomeni esinemise jaotus vastavalt kodeeritud seletavatele tunnustele

Néeme jooniselt 7, et pronoomeni eksplitsiitset kasutust tundub soosivat 1) verbi
olevikuvorm (aeg = pr), 2) see, kui eelmist verbi ei korrata (eelmine_verb = erinev),
3) see, kui ka viimati kasutatud verbivorm esines pronoomeniga (eelmine_proniga
= jah), 4) see, kui eelmise 1SG viite jaoks ei kasutatud 1SG verbivormi, vaid hoo-
pis pronoomenit (itkskoik mis kujul, eelmise_vorm = pronlsg_nom voi eelmise_
vorm = pronlsg muu), 5) mingil médral ka see, kui verbivorm on léputa (lopp =
loputa), ehkki nii I6puta kui ka 16puga vormides pronoomen pigem esineb kui ei
esine. Ainus arvuline seletav tunnus - kaugus lahimast eelnevast viitest 1. isikule
(kas pronoomenile voi verbivormile) — on aga ndhtavalt vdikeste vddrtuste suu-
nas kaldu: enamik viitekaugusi on véga viikesed (kuni 10 sona kaugusel), moned
iksikud vaga suured. Toendoliselt ei tasu ka eeldada, et suhe pronoomeni kasu-
tustdendosuse ja viitekauguse vahel oleks lineaarne, st et tdendosus pronoome-
nit kasutada kasvaks iihtlaselt iga lisanduva sdnaga, mis kahe viiteliksuse vahele
jaab. Tajume igasugu sagedusi (ja ka kaugusi) pigem logaritmiliselt, mis tdhen-
dab seda, et olulisemaks muutuvad erinevused vaikeste sageduste vahel, ja vihem
oluliseks erinevused suurte sageduste vahel. Néiteks tajume ilmselt tugevamalt
viitesuhte aktiveerituse erinevusi kontekstides, kus iihel puhul on eelmine viide 1
sona kaugusel, teisel puhul 10 sona kaugusel, kui kontekstides, kus ithel puhul on
eelmine viide 101, teisel puhul 110 sdna kaugusel, ehkki ithikutes on tegemist sama
erinevusega. Selleks, et viitekauguse tunnust niitid mudelis kasutada, voiksime
selle tunnuse esmalt logaritmida. See tagab selle, et rohutame mudelis erinevusi
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vdiksemate vddrtuste vahel ja taandame erinevusi suuremate védrtuste vahel (loga-
ritmimise kohta vt lahemalt 6piku ptk 6.2.1.2).

Joonis 8. (Logaritmitud) viitekauguse jaotumine sdltuvalt uuritava tunnuse vaartustest

Logaritmitud viitekaugused jaotuvad iihtlasemalt (joonise 8 x-teljel on niiiid abso-
luutkauguste asemel logaritmitud véadrtused), samuti ndeme, et eksplitsiitse pro-
noomeniga verbivormid paiknevad ldhimast 1SG viitest keskmiselt kaugemal kui
pronoomenita verbivormid.

Jooniste pdhjal saame {iht-teist jireldada selle kohta, milline v6ib olla {iksi-
kute tunnuste seos uuritava tunnuse varieerumisega, samuti voime vilja arvutada
koosesinemiste osakaalud ning nende erinevust statistiliselt testida (vt ptk 6.2.1
,Uhetunnuseline seoste analiiiis: statistilised testid“). Keerulisem on aga uurida
seda, milline on nende tunnuste mdju siis, kui vaadelda neid korraga ja oma-
vahelises koosmojus. Selleks saame kasutada mitmetunnuselist varieerumise ana-
laiisi. Enne statistilist mudeldamist voiks moelda ka sellele, kas ja kuidas seletavad
tunnused omavahel seotud voiksid olla. Murretega seoses teame nditeks seda, et
murded erinevad tiksteisest selle poolest, kui palju neis poordeloppu kasutatakse:
l6unaeesti murretes ainsuse 1SG poordelopu -n kasutamist peaaegu ei kohtagi,
pohjaeesti murretes on see aga selgelt verbilopuna kinnitunud. Sellel on oma keele-
ajaloolised pohjused: eesti keeles on -n sona l6pust iildiselt kadunud, ent pohjaeesti
murretes sdilinud just 1. isiku po6rde 16pus, 1ounaeesti murretes aga kadunud ka
selles positsioonis (Lindstrom jt 2009). Kui niiiid po6rdelopp ilma murdeinfota
mudelisse panna, ldheks see teadmine kaduma. Kui aga panna mudelisse iseseis-
vate tunnustena korraga nii po6rdelopp kui ka murre, hakkaksid kaks tunnust
seletama vahemalt osaliselt sama asja.
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Joonis 9. P66rdeldpu -n esinemine murretes

Jooniselt 9 ndeme, et poordeldpu kasutamises esineb varieerumist sisuliselt vaid
ladne- ja saarte murdes. Seega tuleks poordelopu puudumise voi olemasolu rolli
eksplitsiitse pronoomeni ennustamisel hinnata ainult koosméjus murdealaga.

Seletame varieerumist siinses uurimuses nn konfirmatoorse ehk kinnitava
lihenemisega, mis tdhendab, et testime ithe konkreetse teoreetilise mudeli paika-
pidavust, mitte ei piitia andmetest pronoomeni kasutamise ennustamiseks opti-
maalset ja voimalikult hea seletusjouga mudelit tuletada. Testitavas teoreetilises
mudelis oletame, et pronoomeni esinemist mojutavad

1.

verbi ajavorm: verbi olevikuvorm tdstab pronoomeni kasutamise toenéo-
sust, kuna olevikus kasutatakse paljusid taju- ja suhtlusverbidega suhtlus-
tiksusi, mis suulises suhtluses on oma sageduse tottu kiillaltki kinnistunud
jarjendid (nt ma tiijd, ma motlen, ma arva);

murdeala ja podrdelopu koosmoju: saarte ja ladnemurdes vihendab
poordeldpu olemasolu pronoomeni kasutamise toendosust, kuna isiku
topeltmarkeerimine pole tingimata vajalik; mujal murretes méju tdendo-
liselt puudub, kuna po6rdeloppu kas margitakse peaaegu alati voi peaaegu
mitte kunagi;

eelmise 1SG viite vorm koosméjus viitamiskaugusega: kui 1. isiku refe-
rent on koige viimati aktiveeritud mitte verbivormi ega nominatiivis oleva
1SG pronoomeni kaudu, vaid ménes muus kiadndes oleva pronoomeni
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vormiga (nt mul), suurendab see pronoomeni kasutamise tdendosust vor-
reldes teiste viitamise vormidega. Mida kaugemale eelmine viide aga jaab,
seda vaiksemaks jadb eelmise viite vormi méju ning pronoomeni kasuta-
mise tdendosus kasvab lihtsalt koos kasvava viitamiskaugusega;

4. pronoomeni olemasolu eelmise 1SG verbi juures koosmojus eelmise
1SG verbi kordamise ja viitamiskaugusega: kui eelmine 1. isiku verbi-
vorm esines koos pronoomeniga, voiks lahtuvalt aktiveeritud mustrite
taaskasutamise hiipoteesist olla pronoomeni uuesti kasutamise tdendosus
suurem. Oletame, et see toendosus suureneb veelgi, kui ka verb ise on sama
ehk korratakse tdpselt sama struktuuri. Efekt aga jallegi kaob oletatavasti
viitamiskauguse kasvades.

Kasutame segamojudega logistilist regressiooni (ingl mixed-effects logistic regres-
sion), mille jaoks on R-is funktsioon glmer() paketist 1me4 (Bates jt 2015). Mudeli
formaalne esitus néeb vilja selline:

pron ~ lopp * murre + aeg + eelmise vorm * kaugus_
eelmisest log + eelmine verb * eelmine proniga *
kaugus_eelmisest log + (1|KJ _id) + (1|lemma)

Meetodiga on voimalik hinnata paljude tegurite kombineeritud méju (nn fiksee-
ritud mojusid) uuritava tunnuse véiartuse valikule, vottes arvesse ka seda, et vaat-
lused voivad kuidagi grupeeruda voi klasterduda. Néiteks meie andmestikus voib
tiks koneleja panustada andmestikku mitu verbivormi ning kuna iga koneleja voib
oma pronoomeni kasutamise eelistuses keskmisest pisut erineda, tuleks sellega
ka statistilises mudelis arvestada, selleks et saada testitavatele fikseeritud teguri-
tele vahem kallutatud hinnangud. Samuti voiksime mudelis arvesse votta seda,
et iga verbilekseem v6ib kiituda pisut erinevalt: mond verbi kasutatakse sageda-
mini pronoomeniga koos, mond sagedamini ilma. Selliseid vaatlusi klasterdavaid,
tildjuhul vdga paljude voimalike tasemetega tegureid nimetatakse segamudelites
juhuslikeks méjudeks. Valitud meetod seab siiski ka piirangud sellele, kui komp-
leksset teoreetilist mudelit testida saame. Pohimotteliselt voiksime nditeks testida
ka koikide mélu ja protsessimisega seotud tegurite omavahelisi koosmojusid voi
nende koosmojusid lingvistiliste teguritega. Koigeks selleks aga vajaksime oluliselt
rohkem voi teisiti jaotunud andmeid, kuna segamudeli algoritm ei suuda olemas-
olevate andmete pohjal nii kompleksse mudeli puhul uuritavatele parameetritele
adekvaatseid hinnanguid pakkuda.

Joonis 10 visualiseerib regressioonimudeli fikseeritud méjusid nii, et y-teljel on
mudeli ennustatud pronoomeni kasutamise tdendosus mingile vastavate tunnustega
vaatlusele (hoides iilejadnud seletavate tunnuste vaartused konstantsed). Ndeme,
et kaks piistitatud hiipoteesi saavad kinnituse: 1) verbi oleviku ajavormis (pr) esi-
neb pronoomen téendolisemalt kui minevikuvormis (ipf); 2) saarte ja lddnemur-
des, kus 1SG verbi poordelopp -n voib kord esineda, kord mitte, on poordeldputa
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Joonis 10. Fikseeritud mdjud regressioonimudelis

vormide puhul pronoomeni kasutamine oluliselt tdendolisem kui po6rdelopuga
vormide puhul. Seega aitab pronoomeni eksplitsiitne viljendamine neil aladel
kompenseerida verbivormis puuduvat referentsiaalset infot. Teistes murretes, kus
eriti varieerumist ei esine, pddrdelopu méju aga puudub. Ulejiinud kaks hiipoteesi
aga oletatud kujul tépselt kinnitust ei leia: 1) pronoomeni kasutamise tdendosust
tostab see, kui viimati 1dhedal aktiveeritud 1SG viide oli 1SG pronoomen mis tahes
vormis (sh nominatiivis). Efekt aga kaob ootusparaselt viitamiskauguse kasvades;
2) pronoomeni kasutamise toendosus on monevorra suurem, kui seda kasutati ka
eelmise 1SG verbivormi juures. Viitamiskauguse kasvades kaob efekt juhul, kui
eelmine 1SG verbivorm oli erinev, ent piisib, kui eelmine 1SG verbivorm oli sama.
Toendoliselt voib seda seletada praimimisega — tendentsiga korrata (tépselt) sama
struktuuri — voi on tegemist pronoomeniga ja pronoomenita kinnistunud verbi-
lekseemide kaudse méjuga (nt ma arvan voi palun).

Voime visualiseerida ka mudeli juhuslikke mojusid, et ndha, kas kohandu-
sed mudeli ennustustes konkreetsetele konelejatele ja verbidele (nn juhuslikud
vabaliikmed) korreleeruvad muude tunnustega, mida nende kohta teame. Kui
kohandused on positiivsed (st nullist suuremad), eelistatakse pronoomeni kasutust
keskmisest enam, ning kui negatiivsed, siis keskmisest vahem.
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Joonis 11. Juhuslikud vabaliikmed regressioonimudelis (kdneleja)

Jooniselt 11, mis kuvab mudeli ennustuste kohandused individuaalsetele koneleja-
tele, ndeme, et need on jaotunud nulli imber vordlemisi juhuslikult ning pronoo-
meni kasutuse eelistusi ei saa siduda koneleja vanuse ega sooga (kiill aga koneleja
murdetaustaga, nagu nigime jooniselt 6).

Joonis 12. Juhuslikud vabaliikmed regressioonimudelis (verbi lemma)

Joonis 12 kuvab omakorda mudeli ennustuste kohanduste pohjal 10 kdige pro-
noomenilembesemat ja 10 koige vahem pronoomenilembest verbi. Ndeme, et kui
pronoomenit mitte-eelistavad verbid on iildjuhul harilikud tegevusverbid, siis pro-
noomeni kasutus on eriti ootusparane suhtlusverbidega iitlema ja rddkima, samuti
kognitiivsete verbidega teadma, kartma, nigema, oskama, koopula- ja abiverbiga
olema, modaalverbiga joudma ning ka verbidega oppima ja ehmatama, mille
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kohandused on aga ebamdirasemad, kuna verbi esinemissagedus andmestikus on
madal (sellele viitab ka lai usaldusvahemik punkthinnangu timber).

Tuleb siiski rohutada, et juhuslike moéjude sisulisel tolgendamisel tuleks olla
pigem ettevaatlik. Nii kdnelejate kui ka verbide jaotus andmestikus on kallutatud:
on iiksikud konelejad ja verbid, kes panustavad palju andmepunkte, ent on ka neid,
kellelt on andmestikus vaid iiks vaatlus. Selliseid tiksikute vaatlustega ,,rithmi* kal-
dub mudel pidama pigem keskmisele tendentsile (nullile) sarnasemaks, mistottu
ei peegelda juhuslike méjude hinnangud tingimata tiksikute konelejate/verbide
tegelikke eelistusi.

Kokkuvote

Peatiikis vaatasime, kuidas Eesti murrete korpuse andmete pohjal on voimalik
uurida grammatika varieerumist. Meie uuritavaks tunnuseks (muutujaks) oli sub-
jektpronoomeni esinemine koos ainsuse 1. isiku jaatavate verbivormidega. Eesti
keele puhul teeb selle ponevaks asjaolu, et pohjaeesti murretes on 1SG poorde-
l6puks eksplitsiitne -n, lounaeestis see puudub ning lddne- ja saarte murdes
varieerub.

Materjal koguti Eesti murrete korpusest automaatselt ning ndites on mini-
meeritud kisitsi tehtavat t66d. Sellegipoolest tuli voimalike vigade véltimiseks
automaatselt kogutud materjal mones kohas kasitsi iile vaadata. Esmalt vaadeldi
tihetunnuselise kvantitatiivse analiilisina pronoomeni esinemist voi mitteesinemist
koos ainsuse 1. isiku verbivormiga normaliseeritud sageduste pohjal, et vorrelda,
kui sarnased voi erinevad murded selle tunnuse poolest on. Selgub, et Seto ja Alu-
taguse murre eelistavad pronoomenit mitte viljendada, tilejadnud murretes viljen-
dati pronoomenit rohkem kui 50% juhtudel. Eriti sagedasti vdljendati pronoomenit
saarte ja Mulgi murdes. Seda, miks iiks voi teine murdeala eelistab pronoomenit
viljendada voi vastupidi, me selles peatiikis ei analiitisinud, sest see vajab pohjali-
kumat keeleajaloo ja keelekontaktide kasitlust.

Selles peatiikis oli meie murretega seotud pohiiiksuseks murdeala, kuhu kogu-
sime koik vastavalt murdealalt périt andmed. See ldhenemine eeldab, et murded
on seesmiselt piisavalt {ihtsed. See ei pruugi aga alati nii olla: ka {ihe murdeala sees
voib mingite keelendhtuste vahel olla piirkondlikke erinevusi. Varasema 1SG pro-
noomeni kasutamise puhul vaadeldi pohitiksusena hoopis kihelkondi (Lindstrom
jt 2009), ent tookord oli pohjuseks murdekorpuse ebaiihtlane katvus. Siiski tasub
iga ndhtuse puhul méelda, mis on optimaalne uuritav tiksus (murre, murrak, kiila)
ning kui palju on materjali iga taolise {iksuse kohta.

Jargmisena viisime ldbi piirangutele orienteeritud analiiiisi, milles vaatlesime,
millised keele ja méluga seotud seletavad tunnused mojutavad enim pronoomeni
valjendamist voi mitteviljendamist. Vaatlesime esmalt tunnuste moju pronoomeni
kasutamisele tikshaaval. Seejarel kasutasime segamdjudega logistilist regressiooni,
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kuhu kaasasime fikseeritud tunnustele lisaks juhuslikke méjusid (koneleja info ja
verbi lemma). Uheks oluliseks tunnuseks oli -n 16pu olemasolu péordeldpus, ent
kuna see on seotud tugevalt murdealaga (l6unaeesti murded on ilma n-16puta,
pohjaeesti murded n-16puga, saarte ja ladnemurdes varieerub), siis kaasasime
selle tunnuse analiiiisi vaid koosméjus murdealaga. Ka viitamiskauguse kaasasime
mudelisse koosmajus teiste malu ja protsessimisega seotud tunnustega. Tulemus-
test nagime, et olulisteks osutusid aeg ning murdeala ja po6rdelopu olemasolu
koosmoju, samuti leidsime nii referentsiaalse kui ka struktuurilise praimimise
efektid, ent nende moju kadus, mida kaugemaks eelmine viide jai.

Varieerumise analiiiisi tulemusi on voimalik vorrelda teiste keeltega, sest see
on ndhtus, mis varieerub paljudes keeltes ning varieerumist méjutavad tunnused
on viahemalt osaliselt samad (Torres Cacoullos & Travis 2019). Kiesoleva ana-
laiisi eesmérk oli moota ennekdike murretevahelisi erinevusi. Loomulikult ei
ole selle analiiiisi tulemused absoluutsed ja vaieldamatud. Me saaksime analiiiisi
lisada veel tunnuseid, mis praegu kas polnud teada voi olid t66 automatiseerimise
huvides korvale jaetud. Tunnuste valimiseks tuleks pohjalikult tutvuda varasemate
uurimustega sarnasel teemal ning katsetada ka selliseid tunnuseid, mis andmeid
lihemalt vaadates tunduvad olulised ja operatsionaliseeritavad. Upris tavaline on
votta arvesse grammatilist konteksti (nt verbivormi jaatus-eitus, kdneviis vms),
sonajérge, sonade/lausete pikkust, sonade iildist sagedust korpuses, lause (implit-
sitsiitse) subjekti elusust jms, s6ltuvalt uuritavast ndhtusest. Praeguses andmestikus
kaasasime verbi lemma juhusliku méjuna, ent sageli rithmitatakse neid tdhenduse
alusel eraldi tunnuseks (nt kognitsiooniverbid, suhtlusverbid, liitkumisverbid, tege-
vusverbid jne) ning kaasatakse mudelisse fikseeritud méjuna.

Niidisuurimuse valmimist on toetanud EKKD projekt ,,Eesti keele morfosiintaktiline
varieerumine® (2024-2027).
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Eesti keele vilted foneetika korpuse pohjal
Pértel Lippus

Liihikokkuvote

Siin peatiikis kasutatakse eesti keele spontaanse kone foneetilist korpust, et kir-
jeldada eesti keele viltesiisteemi. Korpus koosneb konesalvestustest (WAV-failid)
ja mitmetasandilisest aegjoondusega annotatsioonist (TextGrid-failid). Juhtumi-
uuringus kasutatakse Praati skripte, et leida annotatsiooni pohjal iiles uuritavad
sonad ning arvutada haalikute kestused. Lisaks kasutatakse helifaile, millest samuti
Praati skriptide abil leitakse pohitooni ja vokaalide formantvairtused. Seejérel
analiitisitakse saadud andmeid R-is. Konelejatevaheliste erinevuste vahendami-
seks kasutatakse erinevaid normaliseerimismeetodeid. Tulemuste kirjeldamiseks,
visualiseerimiseks ja vdidete tdestamiseks kasutatakse lineaarseid segamudeleid.

1. Sissejuhatus

Kiesolevas peatiikis teeme ldbi viikese véilteuurimuse eesti keele spontaanse kdne
foneetilise korpuse (Lippus jt 2023) andmetega. Uurimuse eeskujuks on Lippus jt
(2013) sama korpuse pohjal labi viidud uurimus. Eesti keele viltesiisteemi kirjel-
damiseks analiitisime hédlikute kestust, pohitooni ja vokaalide formante. Andmed
kogume failidest Praati (Boersma & Weenink 2023) skriptide abil. Andmete ana-
liitisiks kasutame R-i (R Core Team 2023).

Sissejuhatuseks teeme lithiiilevaate eesti valtesiisteemist. Viltesiisteemi pohjali-
kuma kasitluse leiab niiteks Lippus jt (2013) sissejuhatusest voi eesti keele hadlduse
tervikkasitlusest (Asu, Lippus, Pajusalu, jt 2016)'. Viltesiisteem on kahtlemata
eesti keele fonoloogilise siisteemi iiks olulisemaid nahtusi, mida on ka koige poh-
jalikumalt uuritud. Mis selle huvitavaks teeb, on esiteks see, et kolmese pikkus-
vastandusega keeli ei ole maailmas kuigi palju (eriti neid, millel oleks siisteemi
kaasatud nii vokaalid kui konsonandid). Eesti keeles v6ib nii konsonant kui vokaal
olla nii lithike, pikk kui iilipikk. Oigemini, nagu loodetavasti ka jirgnev analiiiis

! Lisaks voib terminoloogia kohta selgitusi otsida foneetika sonastikust: https://sonaveeb.ee/

ds/fon.
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nditab, on eesti vilde sonatasandi (voi tapsemini rohulisest ja jargnevast rohutust
silbist koosneva konetakti) nahtus. Kolme vilte siisteemis voivad vildet kanda kas
rohulise silbi vokaal (nimetame vokaalikeskseks malliks), rohulise ja rohutu silbi
vaheline konsonant (konsonandikeskne mall) voi molemad kombinatsioonis (vt
naiteid tabelist 1). Esimeses viltes (Q1) on réhuline vokaal ja jargnev konsonant
alati lihikesed. Teises (Q2) ja kolmandas (Q3) viltes voib vokaalikeskses mallis
rohuline vokaal olla pikk voi iilipikk monoftong voi diftong, millele jargneb lithike
konsonant. Konsonandikeskses mallis jargneb lithikesele vokaalile pikk voi iilipikk
konsonant voi konsonantithend. Segamallis on teises ja kolmandas valtes rohuline
pikk vokaal v6i diftong, millele jargneb pikk konsonant voi konsonantiithend.

Tabel 1. Ndited véimalikest fonoloogilistest struktuuridest kolmes véltes. Naitesénad on
tavaortograafia korval esitatud rahvusvahelises foneetilises transkriptsioonislisteemis (IPA)

Mall Q1 Q2 Q3
Vokaal monoftong sada so.ta | saada saita | saada sazta
diftong paise  paise | paise pai:.se
Konsonant | geminaat kalla  kollo | kalla kal:.la
konsonantithend metsa met.sa | metsa  metL.sa
Molemad | monoftong + saate  soutte | saate saut:.te
geminaat
diftong + voite  vyitte | voite vyiti.te
geminaat
diftong + paista  pads.ta | paistma  paisit.mo
konsonantithend

Teiseks teeb eesti keele vilte huvitavaks see, et tegemist on kompleksse prosoodilise
nihtusega, millel on seosed koigi muude keele tasanditega, mis tdhendab, et eesti
keele kirjeldamisel peab viltega arvestama ka siis, kui vaatluse all on midagi muud
kui vilde. Nditeks eristab vilde stistemaatiliselt kadnet sonatiitipides, mis on astme-
vahelduslikud (nt omastav pluusi — osastav pluusi) ja seetottu voib see olla ka ainus
tunnus, mis eristab tdis- ja osasihitist: Ma 6mblesin pluusi voib tadhendada nii seda,
et mblesin parasjagu pluusi (Q3, osastav kidne, osasihitis), kui ka seda, et dmblesin
pluusi valmis (Q2, omastav kiine, téissihitis). Teisalt voivad vilte minimaalpaare
voi -kolmikuid moodustada tdiesti erinevate tiivede eri sonaliigi vormid, nt kala
(nimisona, ‘vees elav kdigusoojane selgroogne’) — kalla (nimisona, taim ladinakeelse
nimetusega Zantedeschia) — kalla (verbi kallama kaskiva koneviisi 2. isiku vorm).
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Kuigi fonoloogiliselt voib valdet pidada rohulise silbi omaduseks, kirjeldab
eesti keele kolme vilte siisteemi koige paremini esimese ja teise silbi kestuste suhe.
Fonoloogilise pikkuse koige otsesem akustiline vaste on kestus. Kui vorrelda ainult
rohulise silbi (hddlikute) kestust, siis esimene ja teine vélde eristuvad selgelt: pikk
héidlik on umbes kaks korda pikem kui lithike. Teise ja kolmanda valte puhul on
héalikutasandil erinevus aga viike: iilipikk haalik on ainult pisut pikem kui pikk.
Samas kuigi rohutus silbis fonoloogilised pikkusvastandused puuduvad, varieerub
vilteti ka rohutu silbi kestus, mistottu on nii Lehiste (1960) kui Liiv (1961) pak-
kunud vilte kirjeldamiseks koige sobivamaks moodikuks rohulise ja rohutu silbi
kestuste suhet. Samuti on moélemad kirjeldanud teist ja kolmandat véldet eristava
lisatunnusena pohitooni, mille langus kolmandas viltes on varasem kui teises
valtes. Hilisemad uurimused on ndidanud, et pohitoon on ka viltetaju jaoks viga
oluline tunnus, mis kolmandat vildet eristab.

Monevdrra varieerub hiiliku pikkusest soltuvalt ka vokaalide kvaliteet. Kui
Lehiste (1960) seda viga selgelt ei leidnud ja Eek & Meister (1998) osutasid monele
viikesele tendentsile, siis Lippus jt (2013) leidsid spontaanse kone pohjal, et rohu-
lise silbi vokaalid olid teises ja kolmandas viltes selgemini hidldatud kui esimeses
viltes ning kui réhutu silbi vokaalid olid tildiselt redutseeritud, siis kolmanda vilte
rohutu silbi vokaalid olid tugevasti redutseeritud.

Siin ndidisuurimuses kontrollime, kas varasemates uurimustes leitud viltega
seotud seaduspérasused kehtivad ka viikeses foneetika korpusest voetud valimis.
Tépsemalt on eesmark

1. kontrollida kestussuhteid:
a) kas rohulise vokaali kestused eristuvad kolmes viltes?
b) kas rohutu vokaali kestused eristuvad valteti?
c) kas silbialguskonsonantide kestustes on vilteti erinevusi?
2. kontrollida, kas pohitooni langus toimub kolmandas viltes varem kui esi-
meses ja teises valtes;
3. kontrollida, kas vokaalide kvaliteet soltub viltest.

Neile kiisimustele vastamiseks teeme labi jargmised sammud:

1. Praati skriptiga otsime TextGrid-failidest iiles huvipakkuvad sonad ja kir-
jutame hédlikute kestused tabelisse.

2. Avame tabeli programmis R, tutvume leitud materjaliga ja sorteerime sealt

tingimustele mittevastava vilja.

Analiiiisime hailikute kestusi.

Leiame Praati skriptiga sonade pohitoonikontuurid.

Normaliseerime R-is konelejatevahelist varieeruvust.

Analiitisime pohitooni liikumist seoses viltega.

Leiame Praati skriptiga vokaalide formantvairtused.

Normaliseerime konelejatevahelist varieerumist.

® NN W
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9. Normaliseerime vokaalikategooriate erinevused.
10. Analiiiisime vokaalide kvaliteeti seoses viltega.

2. Materjal

Materjalina kasutame eesti keele spontaanse kone foneetilisest korpusest (Lippus
jt 2023)? périt faile. Kuna tervikkorpusele on ligipads piiratud, on selle néite jaoks
valitud korpusest neli faili (kaks nais- ja kaks meeskeelejuhti), mida on véimalik
avaandmetena kittesaadavaks teha. Need materjalid on kittesaadavad kéesoleva
opiku repositooriumis’.

Korpus sisaldab spontaanse kone salvestusi, mis on margendatud sona, hailiku
ja silbi tasandil, lisaks veel mitmeid erinevaid margenduskihte. Spontaanne kone
on viga varieeruv ja kui me tahame uurida just nimelt seda, kuidas vaadeldavad
akustilised tunnused on seotud meie uuritava tunnusega (viltega), siis peaksime
voimalikult palju tiritama kontrolli alla saada muid tunnuseid, mis samuti voivad
akustiliste tunnuste varieerumist mojutada. Niisiis, seame moned tingimused sel-
lele, milliste piirangutega materjali korpusest otsime:

« kahesilbilised sonad - eesti keeles voib sonas olla teoreetiliselt itks kuni
kaksteist silpi (Asu, Lippus, Pajusalu, jt 2016: 154-156). Uhesilbilised
sonad kolme vilte siisteemis ei osale. Vdlistame ka voimaliku sonaisokroo-
nia efekti - kui sonas on rohkem silpe ja hailikuid, siis haélikud on lithema
kestusega — ning piirdume ainult kahe silbi pikkuste sonadega.

+ lahtised silbid - teises ja kolmandas viltes v6ib rohulise silbi riim koos-
neda pikast monoftongist voi diftongist, lithikesest vokaalist ja konso-
nandist voi ka pikast vokaalist ja konsonandist (vt tabel 1). Erinevatel
kombinatsioonidel on ka méningane moju silbi kestusele ildiselt (Lippus
& Simko 2015). Et hoida 4ra voimalikku silbistruktuurist tingitud variee-
rumist, votame uurimusse ainult vokaalikeskse malliga monoftongidega
lahtiste silpidega sonad (nt sada - saada - saada, pole — poole — poole).

- vilistame fraasilopulised sonad - nagu paljudes keeltes, margitakse
prosoodilisi-siintaktilisi piire eesti keeles 1opupikenemisega, st fraasi lopus
hailikud pikenevad (Krull 1997). Seetottu jitame vilja sonad, millele jarg-
neb paus voi mis on venitatud.

- vilistame sosina, kuna tahame vaadata ka pohitooni liikumist ja sosin-
kones pohitoon puudub. Samuti voib sosin teha keerulisemaks vokaali
formantide leidmise.

https://foneetikakorpus.ut.ee/
> https://osf.io/xqzsf/
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3. Praat

Kestuse, pohitooni ja formantide andmete kogumiseks kasutame vabavaralist
programmi Praat (Boersma & Weenink 2023)*. Praatis on vahendid akustiliseks
analiiiisiks graafilises kasutajaliideses, mille voimalused vaatame siin pogusalt iile.
Lisaks graafilisele kasutajaliidesele on Praatis ka tdismahus skriptikeel, mida kasu-
tame kéesoleva peatiiki andmete kogumiseks. Selle ndidisuurimuse skriptid on
monevorra kommenteeritud, aga vaga pohjaliku ja algajale sobiliku Praati skripti-
keele opetuse leiab Praati kasutusjuhendist®. Samuti selgitab pohjalikumalt nii
akustilise foneetika aluseid kui Praati kasutamist eesti keeles akustilise foneetika
meetodite 6pik (Lippus 2026).

Korpusest on meil vaja helifaile (WAV-vormingus) ja helifaili juurde kuuluvaid
aegjoondusega TextGrid-faile. TextGrid® on Praati méargendusvorming. Nagu del-
dud, leiab siin peatiikis analiiiisitavad failid 6piku repositooriumist. Faili avamiseks
valime Praati objektiaknas Open meniiiist kisu Read from file.... Sama kdsuga saab
avada nii helifaili kui TextGrid-faili. Niitid peaks olema failid ilmunud Objects
loendisse. Valime molemad objektid ja vajutame nuppu View & Edit, mille peale
avaneb uus aken, kus on kolm jaotust: helilaine, spektrogramm ning TextGridi
objekti margenduskihid (vt joonis 1). Selles aknas on graafilise kasutajaliidese
vahenditega voimalik helilaine pohjal kone akustilisi tunnuseid moota. Pikemalt
me sellest siiski siin peatiikis ei radgi, vaid kasutame olemasolevaid skripte.

Koigepealt kogume kestusandmed. Valime Praati objektiakna meniiiist Praat
kasu Open Praat script... ja avame faili korp_opik_fonkorp_valteandmed.praat. Skript
avaneb uues skriptiaknas ja on oma olemuselt tavaline tekstifail. Enne skripti kéi-
vitamist tuleks skripti algusest iiles otsida ja enda arvuti failisiisteemi arvestades
dra muuta kaustade aadressid, kus asuvad korpuse failid (muutuja kaust$) ja kuhu
kirjutatakse tulemused (tulemusteKataloog$). Tuleb meeles pidada, et kausta aadressi
16pus oleks kindlasti kaustaeristaja /. Seejdrel valime meniiiist Run kdsu Run. Kui
skript 1opetab, siis on tulemuste kausta tekkinud fail nimega kestuste_tulemused.txt.

Kuigi siin peatiikis kasutame Praati, et TextGridi margendusega helifailidest
andmed kitte saada, siis on ka R-i ja Pythoni pakette, millega saab selle t66 dra
teha. TextGrid-failide lugemiseks ja muude Praatiga tekitatavaid objekte analiiii-
simiseks on R-is pakett rPraat (Bofil & Skarnitzl 2016). Selle paketiga to6tades
peab aga niiteks pohitooni- ja formantanaliiiisid tegema siiski Praatis (ja kui me
ei taha teha korraga tervest failist analiiiise, vaid eri 16ikudest erinevate sitetega,
siis on see tiilikas). Péris alternatiiviks Praatile on R-i pakett phonTools (Bar-
reda 2023), mis voimaldab R-is teha pohitooni- ja formantanaliiiisi ja palju muud
(Praatis on siiski monevorra laiemad véimalused tipsemalt seadeid médrata). On

*  https://www.praat.org/

> https://www.fon.hum.uva.nl/praat/manual/Scripting.html

¢ https://www.fon.hum.uva.nl/praat/manual/TextGrid.html
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Joonis 1. Praati toimetamisakna ekraanipilt

ka pakett speakr (Coretta 2024), millega saab R-is Praati skripte kdivitada, aga
Praatile suunatavad kidsud peavad seal olema Praati skriptikeeles. Pythonis on
Praati kasutamiseks teek Parselmouth (Jadoul, Thompson & de Boer 2018),
mille kaudu saab kasutada suuremat osa Praati funktsioone Pythoni keeles.

4. Kestused

Alustame analiiiisi hdilikukestustest. Kuna vaatluse all on kahesilbilised lahtiste
silpidega (ehk vokaalikeskse malliga) sdnad, siis on igas sonas neli hailikut: algus-
konsonant (C1), esimese silbi rohuline vokaal (V1), teise silbi alguskonsonant (C2)
ja teise silbi rohutu vokaal (V2), mille kestusi analiiiisi kaasame. R-i skript, millega
kéesolev analiiiis on tehtud, on kittesaadav 6piku repositooriumis. Kéik kirjelda-
tud sammud on skriptis kommenteeritud, et analiiiisi oleks voimalik ise 14bi teha.
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4.1. Andmete lugemine R-i ja tdiendav filtreerimine

Esimese sammuna loeme Praati hadlikukestuste leidmise skriptiga saadud andmed
R-i ja teeme tabelis méned kohendused:

+ kodeerime koneleja soo ja vilte tunnustena, mille tasemetel on kindel
jarjekord. Sellega vilistame analiiiisis tasemete jarjekorra varieerumise
juhusliku esinemisjdrjekorra tottu erinevates andmestiku alamosades,
mille tagajdrjel voiks erinevatel joonistel olla kategooriate jarjekord erinev;

« arvutame hdilikute algus- ja l16puaegade pohjal hadlikukestused ja teisen-
dame need sekunditest millisekunditeks, sest hailikukestusi on nii visuaal-
selt parem jalgida. Selle sammu oleks voinud teha ka Praati skriptis, aga
kestuse arvutamine on viga lihtne tehe: lahutame 16puajast algusaja. Igal
juhul on méistlik andmestikus talletada ka algus- ja 16puajad, sest kui
hiljem on analiiiisi kédigus tarvis midagi helifailist tipsustada voi juurde
modta, on aegade kaudu voimalik sona failist tiles otsida;

- otsime morfoloogilisest margendusest iiles sonaliigi tahise ja paneme
selle eraldi tulpa. Ka seda oleks voinud teha Praati skriptis, aga R-is on see
natuke lihtsam.

Seejirel filtreerime veel andmestikust iiht-teist vilja, et vahendada hédlikukestuste
varieerumist, mis voiks olla seotud muude nihtustega kui vilde. Jillegi, kdike seda
saaks teha ka Praati skriptis, kuid R-iga on ménevorra lihtsam.

Kuna andmestikku jéi sisse ka hédalikutasandil venitatuks margitud sonu, siis
viskame nad niitid védlja. Venitus on héilikutasandil margitud topeltkooloniga
(nt sona kone oleks venitatud rohutu silbi vokaaliga SAMPA transkriptsioonis
transkribeeritud [k7ne::]). Vilja jadvad koik sonad, kus moni hadlik on margitud
venitatuks.

Jatame vilja sonaliigi poolest grammatilised sonad, mis voivad olla suure tde-
ndosusega redutseeritud. Andmestikku jitame alles adjektiivid (sonaliigitdhisega
A, C, U), parisnimed (H), htiidsonad (I), pohi- ja jargarvsonad (N, O), nimisonad
(S) ja tegusonad (V). Vilja jadavad madrsonad, sidesonad, kaassonad, asesdnad,
lithendid jms. (Tapsemalt vaata morfoloogilise analiiiisi kohta Vabamorfi kirjeldu-
sest’.) Tabelis 2 on loend sonadest, mis selle tulemusena andmestikku jéid.

7 https://www.filosoft.ee/html_morf_et/morfoutinfo.html#2
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Tabel 2. Andmestikus esinevad sénad

Vilde N Sénad

Q1 248 kone, ole, tohi, kadu, sona, tere, kobe, moju, niha, koha, pdra, lumi,
voru, kana, vahe, kogu, neli, keele, teha, mage, ole/.?, kahe, pidi,
suhe, pihe, vali, miira, sénu, nime, sada, saja, muna, kuju, sira,
nome, tuli, pere, mina, tore, koma, kena, tdnu, huvi, sisu, rida,
vaba, biiroo, Mare/.isikunimi, Pire, vajab, kada, pole, viga, sobi,
mari

Q2 111 keele, rddgi, hddle, Mona, Lisa, tuua, ndeme, joone, liigu, viisi,
saame, kiire, s00me, roosa, kuule, tiiiibi, geeni, paari, Via, suuda,
viie, viide, loome, teeme, luua, ruumi, poole, moora, Leelo

Q3 50 tuua, jooni, jddma, saada, poole, maali, haara, keeli, tooma, tuuma,
soola, tooli, jddda, suuri, saama, luua, piisa, moodi, viia/.?, kuulu,
viia

Tabelist 2 torkavad silma moéned sénad, mis on mitteootusparaselt kategoriseeri-
tud ja mille puhul peaks kaaluma, kas need tuleks veel andmestikust eemaldada.
Esmavilteliste sonade hulgas on sona biiroo, mis on voorsona rohuga teisel silbil.
See ei sobitu iilejaanud materjali hulka, kus on rohk esisilbil. Mingil péhjusel on
see TextGridil margendatud nii, nagu teine silp oleks lithike. V6iks minna Praati,
otsida sona helifailist {iles ja kontrollida, kuidas seda on haildatud, aga selle asemel
viskame kéesolevas analiiiisis selle sona lihtsalt andmestikust vélja.

Samuti voiks vilja jdtta esimese vilte alla sattunud sona keele. Toendoliselt on
tegemist (fookus)rohulise sonale jargneva deaktsentueeritud hadldusega ja pikk
vokaal on redutseerunud. Kuna esmaviltelisi sonu on andmestikus nagunii roh-
kem kui teisi, voime need ka rahumeeli vilja jdtta.

Veel on niha, et andmestikku on sattunud sdna ole, mis ortograafias ei
alga konsonandiga, aga sonaalguskonsonandiks on margenduses /j/. Ilmselt
on see tekkinud koartikulatoorselt jarjendis ei ole sonade piirile. Kuna ei ole
tihtegi empiirilist uurimust, mis vordleks selliseid koartikulatsioonist tekkinud
konsonante muude konsonantidega ja ei ole piris selge, kas need kestuste poolest
muudest konsonantidest ei eristu, siis jitame siin need ka igaks juhuks vilja.

Teisevilteliste sonade hulgas leidub méningaid voornimesid, mis ortograafia
jargi on lithikese vokaaliga (Mona, Lisa) voi sobimatu struktuuriga (Via), aga kuna
andmed valisime hailikutasandi margenduse pohjal, siis need on diges kohas teise-
vilteliste sonade hulgas (SAMPA transkriptsioonis [moonA], [liisA], [viijA]) ja
voivad jadda andmestikku alles.
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4.2. Kestusandmete analiilis

Teeme niitid vdikese kokkuvotte, kui palju andmeid énnestus kitte saada. Kokku
on andmestikus 345 vaatlust kahelt nais- ja kahelt meeskeelejuhilt. Teeme selle
pohjal risttabeli koneleja soo ja vilte esinemisjuhtudest (tabel 3). Tegemist on seega
suhteliselt viikese andmestikuga, aga sellele vaatamata on iga valte kohta iile 10
vaatluse. Erinevus andmete jaotuse osas vilteti on ka monevorra ootuspérane:
esmaviltelisi sonu on oluliselt rohkem kui koiki muid, sest andmete otsingul sea-
tud piirang, et kaasata analiitisi ainult lahtised silbid, piirab teise ja kolmanda vél-
tega sonade kaasamist oluliselt rohkem.

Tabel 3. Analiilsitavate sdnade arv valteti mees- ja naiskeelejuhtidel

sugu Q1 Q2 Q3
N 93 56 26
M 91 55 24

Et andmetest paremat iilevaadet saada, joonistame haélikute kestused vilteti karp-
diagrammina (joonis 2). Karpdiagramm néitab andmete jaotust: karbi keskel jame-
dam joon tdhistab mediaanvairtust, karp kvartiilhaaret ja vurrud (kasti alumisest
ja tilemisest kiiljest vélja ulatuvad jooned) usaldusvahemikku; karpdiagrammi
kohta leiab rohkem infot 6piku peatiikist 6.1.5.2 ,Karpdiagramm®.

Lisaks joonisele teeme keskmiste ja standardhilvete tabeli (tabel 4). Nagu joo-
nisel kast ja vurrud, annab standardhilve tabelis infot andmete jaotuse ja hajuvuse
kohta. Kui vordleme kolme vilterithma keskmisi kestusi, siis standardhilbe piirid
niitavad seda, kui selgelt rithmad eristuvad (vt ka dpiku peatiikki 6.1.3 ,, Aritmee-
tiline keskmine ja standardhélve®).

Tabel 4. Haalikukestuste keskmised (kesk) ja standardhalbed (sd) millisekundites

C1 V1 C2 V2
Vilde kesk sd kesk sd kesk sd kesk sd
Q1 77 31 74 26 61 28 133 58
Q2 77 30 145 58 58 25 98 53
Q3 77 24 202 59 57 18 75 30
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Joonis 2. Hadlikute kestused vdlteti: C1 — sdna alguskonsonant, C2 - vokaalidevaheline
konsonant, V1 - rohulise silbi vokaal, V2 - r6hutu silbi vokaal

Tabelist 4 ja jooniselt 2 ndeme, et konsonantide puhul on véldetevahelised erine-
vused viiksemad kui standardhilbed iihe vilte piires, vokaalide puhul on véldete-
vaheline varieerumine suurem, aga standardhilbe piirides on siiski ka kattumisi.
Jargnevalt analiiisime tabelis 4 ja joonisel 2 esitatud tulemusi pohjalikumalt haa-
likute kaupa ning kontrollime jareldava statistika abil, kas kestuse viltega seotud
varieerumine on selle hdiliku puhul statistiliselt oluline v6i mitte.

4.2.1. Réhulise vokaali kestus

Vilte kirjeldamisel huvitab meid enim rohulise silbi vokaali kestus, sest see on
vokaalikeskses mallis fonoloogiliselt vilte kandja. Tabelist 4 ja jooniselt 2 voib
niaha, et esmaviltelise vokaali kestus on keskmiselt 74 millisekundit, teises viltes
vokaali kestus keskmiselt 145 millisekundit, mis tahendab, et teises valtes vokaal
on keskmiselt umbes poole pikem kui esimeses viltes. Kolmandas viltes on vokaali
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kestus keskmiselt 202 millisekundit ja see on teisest viltest tiksjagu pikem. Kui aga
arvesse votta ka standardhilbeid, siis on valterithmade esimese vokaali kestuses
moningane kattuvus, mida ndeme joonisel 2 sellest, et eri valdete kastid on osaliselt
tiksteisega kohakuti.

Et kontrollida, kas vokaali kestus eristab kolme vildet, testime tulemusi
lineaarse segamudeliga, kasutades R-i paketti 1me4 (Bates jt 2015). Siin mudelis
votame uuritavaks tunnuseks hailiku kestuse ja seletavaks tunnuseks sona vilte.
Peale selle lisame mudelisse ka juhuslikud vabaliikmed (ingl random intercept)
keelejuhtidele ja sonadele, kuna moned keelejuhid voivad rdadkida kiiremini kui
teised ja moningaid sonu voidakse hddldada kiiremini kui teisi. Juhuslikke kaldeid,
mis arvestaksid lisaks sellega, et seletava tunnuse ehk vilte moju voib samuti sonuti
erineda, siin mudelis lisada ei saa. Seda seetottu, et enamik sdnavorme on alati
samas valtes (nt sona keele on alati Q2 voi sona mage on alati Q1) ja ainult vaike
hulk sénu on leksikonis varieeruva viltega (vt nt Piits & Kalvik 2017). Samuti ei
lisa me mudelisse juhuslikke kaldeid, mis voimaldaksid arvestada sellega, et vilte
moju voib ka konelejati erineda (nt voivad mone koneleja hadlikud olla esimeses
valtes keskmisest liihemad, aga teises viltes keskmisest pikemad, teisel konelejal
jallegi esimeses viltes keskmisest pikemad, aga teises viltes ainult natuke pikemad
jne). Regressioonimudelite kohta saab rohkem lugeda &piku ptk-st 6.2.2 ,,Mitme-
tunnuseline seoste analiiiis: statistilised mudelid®

Kuna seletaval tunnusel vilde on kolm taset, siis annab mudeli viljund meile
kaks vordlust baastaseme ja molema alternatiivse taseme vahel. Vaikimisi oleks meil
baastase Q1 ja mudel esitaks vordluse Q1 vs. Q2 ning Q1 vs. Q3. Alternatiivsete
tasemete vordlemiseks (Q2 ja Q3 vahelise erinevuse leidmiseks) peaksime tegema
post-hoc-testi. Kuna me teame, et kdige suurem erinevus on QI ja Q3 vahel ja me
tahame kontrollida, kas kummagi tasemega ka Q2 erinevus oluline on, voiksime
madrata baastasemeks hoopis Q2. Nii saame hiljem post-hoc-testi vajadusest korvale
poigata, sest lineaarse mudeli vdljund annab vordlused Q2 vs. Q1 ning Q2 vs. Q3.

Kuna uuritav tunnus on kestus ja kestusandmete jaotus on tihti paremale
kaldu, siis logaritmime uuritava tunnuse véartused, et paremini tdita mudeli eel-
dusi normaaljaotuse osas (vt ka ptk 6.2 ,,Jareldav ehk inferentsiaalne statistika®), st
paneme uuritavale tunnusele VI_kest iimber kdsu log(). Pikemalt mudeli eelduste
kontrollimisega siiski siin praegu ei tegele, jadgu see statistikadpikutele.

Lineaarse segamudeli jaoks oleks niiiid tarvis aktiveerida paket 1me4 ning
selle abipakett 1merTest (mis lisab mudeli vdljundisse p-vddrtused). Mudeli saab
kasuga Imer() ning regressioonivalem on jargmine:

log (V1_kest) ~ vidlde + (1|fail) + (1]|séna)

Valemis on tépsustatud, et (logaritmitud) rohulise silbi vokaali kestus soltub valtest

ning mudeli vabaliiget korrigeeritakse iga faili/koneleja ning iga sona suhtes.
Mudeli koguviljundit saame vaadata kidsuga summary(), aga kuna kéige roh-

kem huvitab meid sealt vilte fikseeritud mojude osa, siis ruumi kokkuhoiu mottes
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esitame siin teksti sees valjundist ainult fikseeritud méjude (ingl fixed effects) tabeli
(tabel 5), mis antud mudeli puhul sisaldab ainult vilte moju kestusele.

Tabel 5. Rohulise vokaali kestuste segamudeli fikseeritud mojud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-védrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) 4,961 0,143 3,510 34,661 <0,001
vilde Q1 -0,599 0,054 103,373 -11,158 <0,001
vilde Q3 0,299 0,062 168,127 4,784 <0,001

Tabeli 5 viimasest tulbast ndeme, et koéik méjud on mudeli seisukohast statistili-
selt olulised (p < 0,001 tahendab, et on véiksem kui 0,1% tdendosus, et ndeksime
enda andmetes vildete vahel sellist erinevust, kui tegelikult kehtiks nullhiipotees
ja vdldete vahel vokaalikestuses erinevusi ei oleks).

Mudeli véljundi esimeses tulbas on esitatud mudeli uuritava tunnuse (V1
kestus) hinnangulised vairtused. Esimesel real ndieme mudeli vabaliikme hin-
nangulist vaartust, see on uuritava tunnuse vairtus seletava tunnuse baastaseme
korral ehk V1 kestus siis, kui vilde on Q2. Teistel ridadel ndeme vastava taseme ja
baastaseme erinevust: kui palju kestus keskmiselt muutub, kui Q2 asemel on Q1
voi kui Q2 asemel on Q3. Aga kuna mudelisse sisestasime uuritava tunnuse V1
kestuse logaritmitud kujul, siis on mudeli hinnangulised vairtused samuti logarit-
mitud kestused. Selleks, et neid millisekunditesse tagasi saada, tuleks hinnangute
vadrtused kokku liita ning astendada®:

+ Q2 (ehk vabalitkme) hinnang on 4,961 ehk ¢**' = 142,8 millisekundit;
« QI hinnang on 4,961 + -0,599 = 4,362 ehk ¢**** = 78,5 millisekundit;
« Q3 hinnang on 4,961 + 0,299 = 5,26 ehk ¢>* = 192,5 millisekundit.

Niisiis on mudeli hinnangul esimeses viltes rohuline vokaal lithem kui teises viltes
ja see erinevus on statistiliselt oluline (8 = -0,599, t = -11,158, p = <0,001)°. Kol-
mandas viltes on rohuline vokaal pikem kui teises viltes ja see erinevus on samuti
statistiliselt oluline (8 = 0,299, t = 4,784, p = <0,001).

8 Kui logaritmimisel teisendatakse vadrtused irratsionaalarvu e ehk Euleri arvu (mille vaartus

on umbes 2,71828) astmeteks, siis logaritmitud vairtuse originaaliihikutesse teisendamiseks
tuleb astendada e logaritmitud védrtuse astmesse (nt 2,71828 astmes 4,961).

®  Tunnuse olulisuse hinnang tuleb lineaarse segamudeli véljundist, siin tabeli 5 teiselt realt:

Q2 (baastaseme) ja Q1 erinevus on -0,599, see on mudeli hinnang ja siin tahistatud kui  ning
tdendosus, et leiaksime valimis sellise erinevuse, kui tegelik erinevus tasemete vahel on 0, on
vaiksem kui 0,1% (ehk p < 0,001).
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4.2.2. Rohutu silbi vokaali kestus

Rohutu silbi vokaali kestuste juures ndeme tabelist 4 ja jooniselt 2 pooratud seost
esimese vokaaliga: mida suurem vilde, seda lithem vokaal, erinevused jadvad paari-
kolmekiimne millisekundi piiresse. Standardhilve on koige vaiksem lithikesel
kolmanda vilte vokaalil. Teeme siin samasuguse segamudeli nagu rohulise silbi
vokaali kestusega, ent uuritav tunnus on sedapuhku réhutu vokaali silbi kestus.

Tabel 6. Rohutu vokaali kestuste segamudeli fikseeritud méjud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) 4,470 0,148 3,630 30,266 <0,001
vilde Q1 0,338 0,062 63,194 5,488 <0,001
vilde Q3 -0,244 0,076 110,726 -3,222 0,002

Mudeli vdljundist tabelis 6 ndeme, et esimeses viltes on rohutu vokaal pikem kui
teises viltes ja erinevus on oluline (8 = 0,338, t = 5,488, p = <0,001). Kolmandas
viltes on rohutu vokaal lithem kui teises viltes ja see erinevus on samuti statistili-
selt oluline (B = -0,244, t = -3,222, p = 0,002).

4.2.3. Konsonantide kestus

Varasemad uurimused (Lippus jt 2013) on ndidanud, et ka silbialguskonsonan-
tidel on vilteti vdikesed kestuserinevused. Tavaliselt jadvad need 10 millisekundi
piiresse ja tavaliselt on konsonandid koige lithemad teises viltes. Kéesolevas and-
mestikus nii suuri erinevusi ei ole: tabelist 4 ndeme, et sona alguskonsonandi (C1)
kestus on kdigis kolmes viltes keskmiselt sama vadrtusega ja teise silbi alguskon-
sonandi (C2) keskmiste kestuste erinevused jddavad 5 ms piiresse.

Tabel 7. S6na alguskonsonandi kestuste segamudeli fikseeritud mojud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) 4,210 0,105 5,141 40,110 <0,001
vilde Q1 0,037 0,069 74,426 0,537 0,593
vilde Q3 0,053 0,078 143,129 0,680 0,498
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Tabel 8. Teise silbi alguskonsonandi kestuste segamudeli fikseeritud méjud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) 4,090 0,122 4,947 33,536 <0,001
vilde Q1 0,016 0,077 108,527 0,203 0,839
vilde Q3 -0,057 0,076 261,538 -0,749 0,454

Mudelid osutavad, et olulist viltega seotud varieerumist konsonantide kestustes ei
ole: tabelites 7 ja 8 toodud mudelite véljundid nditavad, et ei esimese ega kolmanda
valte konsonantide kestuse erinevus ei ole baastaseme ehk teise vélte konsonandi
vairtustest oluliselt erinev'.

4.2.4. Kestussuhe

Kuna réhulise vokaali puhul on vdga selge erinevus esimese ja teise vilte vahel, aga
teise ja kolmanda vilte erinevus on vordlemisi vdike, tasub vaadata V1/V2 kestuste
suhet, mida koige sagedamini on kasutatud vilte eristuse moodikuna (Asu, Lippus,
Pajusalu, jt 2016: 134-137). Kuigi sellest raagitakse tihti ka kui silbisuhtest, siis jaetakse
enamasti arvutusest vélja silpide alguskonsonandid ja arvestatakse ainult silbiriimi, mis
meie andmestikus tdhendab ainult vokaali (kinniste silpide puhul moodustaks riimi
vokaal ja koodakonsonant voi -konsonandid). Tavaliselt esitatakse kestussuhet nii, et
rohulise vokaali kestus jagatakse rohutu vokaali kestusega (vt joonis 3).

Silbisuhete hindamiseks viidatakse koige sagedamini Lehiste (1960) tildistatud
sihtarvudele:

« esimeses viltes 2/3 (ehk 0,7),
- teises viltes 3/2 (ehk 1,5),
+ kolmandas valtes 2/1 (ehk 2,0).

Lehiste esitas neid murdarvudena ning tegemist ei olnud tdpsete mootmisandme-
tega, vaid mootmiste pohjal iildistatud kirjeldusega, mille lahedale voiksid jadda ka
modtmisandmed. Kui vorrelda eri uurimuste tulemusi (vt nt Asu, Lippus, Pajusalu,
jt 2016: 136, tabel 4.1), siis on neis iiksjagu varieerumist, aga tildine ja piisiv on
see, et esmaviltelise sona rohuline silp on oluliselt lithem kui rohutu silp (suhe <1),

10 Tabelites 7 ja 8 nditab seda teise ja kolmanda rea viimases tulbas olev p-vairtus, mis on

suurem kui 0,05, viljendades seda, et tdendosus leida meie korpusvalimist tabeli hinnangu laht-
rites esitatud imevaikesi, peaaegu nullildhedasi erinevusi, kui tegelikkuses kehtib nullhiipotees
ja eesti keeles vdldete vahel konsonandi kestustes véildetevahelisi erinevusi ei ole, on suurem
kui 5%.Teisisonu on suur tdendosus, et ndeme viga viikeseid erinevusi seetottu, et tegelikkuses
ongi erinevused viga viikesed ja valde uuritavate konsonantide kestust oluliselt ei méjuta.
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Joonis 3. Rohulise ja rohutu silbi vokaalide kestuste suhe

teiseviltelise sona rohuline silp on pikem kui réhutu silp (suhe on >1, aga <2) ning
kolmandaviltelise sona rohuline silp on véga palju pikem kui réhutu silp (suhe >2).
Siin uurimuses on keskmised silbisuhted sellised:

- esimeses valtes 0,6,
- teises viltes 1,7,
« kolmandas valtes 3.

Testime ka lineaarse segamudeliga, kas silbisuhe eristab vilteid.

Tabel 9. Silbiriimide kestussuhete segamudeli fikseeritud méjud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) 0,471 0,082 5,853 5,757 0,001
vilde Q1 -0,922 0,060 70,577 -15,311 <0,001
vilde Q3 0,570 0,072 120,321 7,885 <0,001
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Mudeli véljundist tabelis 9 ndeme, et esimeses viltes on kestussuhe vdiksem kui
teises valtes ja erinevus on statistiliselt oluline (f = -0,922, t = -15,311, p = <0,001).
Kolmandas viltes on kestussuhe suurem kui teises viltes ja see erinevus on samuti
statistiliselt oluline (8 = 0,570, t = 7,885, p = <0,001).

5. Pohitoonianaliilis

Kuigi vélte primaarne tunnus on pikkus ja kestuste analiiiis nditas, et rohulise ja
rohutu silbi kestuste suhe eristab selgelt koiki kolme vildet, siis varasemad uuri-
mused (eriti tajukatsed) on ndidanud, et pohitoonikontuur on kestussuhete korval
oluline sekundaarne viltetunnus.

5.1. P6hitooni andmete kogumine Praatis

Pohitooni analiiiisimiseks laheme uuesti Praati. Praati toimetamisaknas kuvatakse
pohitoonikontuuri sinise joonena spektrogrammi peal ning selle skaala kuvatakse
akna paremas servas (vt joonis 1). Poéhitoonianaliiiisi puhul on oluline mairatleda
voimalikult tapselt analiiiisitav sageduste vahemik, et véltida oktavivigu. Pohitooni
seadeid saab Praati toimetamisaknas méidrata meniiiist avanevas valikute aknas:
Pitch: Pitch settings....

Pohitooni analiitisimisel voib kergesti juhtuda, et ekslikult peab algoritm kahte
taisvonget itheks voi vastupidi, mistottu tekivad andmetesse nn oktavivead. See
tahendab seda, et pohitooni vdirtust naidatakse oktavi vorra korgema voi madala-
mana, kui see tegelikult on. Veaohtu on véimalik vihendada, kui seada analiiiisile
tapsed piirid, mis vahemikus koneleja pohitoon liigub ja kust algoritm seda otsima
peab. Samas ei tohi piire liiga kitsalt seada, sest kui pohitooni tegelik vaartus jaab
analiiiisitavast vahemikust vélja, siis surutakse pohitoonianaliiiisile samuti peale
oktaviviga, et ndidata véartust etteantud vahemikus.

Meeshiile ulatus on tavaliselt vahemikus 75-200 Hz, naishiile ulatus
150-300 Hz. Mida tapsemalt oskame konkreetse koneleja hddleulatust maarat-
leda, seda vihem vigu andmestikku satub. Analiiiisivahemiku mddramiseks peak-
sime tegema moningaid vaatlusi, et teada saada, mis vahemikus kéneleja pohitoon
varieerub. Et seda teha automaatselt ja parimal viisil, kasutame meetodit, mida on
kirjeldanud De Looze & Hirst (2008): teeme esmalt pohitoonianaliiiisi kiillaltki
suure analiiisivahemikuga, siis leiame sealt esimese ja kolmanda kvartiili ja seame
pohitoonianaliiiisi alumiseks piiriks 0,75-kordse 1. kvartiili ja ilemiseks 2-kordse
3. kvartiili.

Kaivitame ntitid Praatis skripti korp_opik_fonkorp_pohitoon.praat. Ka siin
skriptis tuleb konkreetse arvuti failisiisteemi jargi 4ra vahetada kaustade aadres-
sid, kust skript faile otsib ja kuhu tulemused kirjutab. See skript eeldab, et oleme
juba jooksutanud eelmist, kestuste leidmise skripti, sest siit on margenduse jargi
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sonade otsimise osa vilja jaetud ja skript votab aluseks kestuste tabeli, kuhu p6hi-
tooni andmed juurde lisatakse. Seega peaks tulemuste kaustas juba olema fail kes-
tuste_tulemused.txt. Skripti jooksutamise 16puks on tookataloogi tekkinud uus fail
pohitooni_tulemused.txt (mille leiad ka peatiiki repositooriumist). Loeme selle faili
R-i (arvestades, et Praati --undefined-- vaartused voiks saada siin NA-ks) ning
kohendame andmestikku samamoodi nagu kestuste puhul tegime: arvutame héa-
likute algus- ja 16puaegadest kestused, eemaldame valimist valesti klassifitseeritud
ja venitatud sonad ning grammatilised sonad.

5.2. Pohitooni vaartuste normaliseerimine

Kuna meil on andmeid erinevatelt konelejatelt, kelle hadlekorgus erineb, siis on
vaja neid vordlemiseks normaliseerida. Normaliseerimiseks ei ole kahjuks iihte
head meetodit, sest selle kdigus kaotame alati midagi dra algsest varieeruvusest ja
tekitame andmetesse moonutusi.

Hertsiskaala on inimese taju jaoks logaritmiline: néditeks muutust 50 hertsilt
100 hertsile tajume me sama suurena nagu muutust 200 hertsilt 400 hertsile, mis-
tottu korgemates sagedusvahemikes on ka varieerumine arvuliselt suurem. Selleks,
et logaritmilisust eemaldada, on méistlik teisendada andmed lineaarsele skaalale.
Haale pohitooni kirjeldades teisendatakse hertsides moodetud pohitoon tihti
pooltoonideks. Pooltooniskaala on muusikas kasutatav intervallskaala, mis jagab
oktavi 12 pooltooniks, vottes tihti nullpunktiks esimese oktavi la. Kui me tahame
aga normaliseerida kone pohitooni konelejate vahel, siis voime nullpunktiks votta
iga koneleja keskmise hadlekorguse.

Siin uurimuses vaatame pohitooni liikumist iiksikute sonade piires, mistap
lisaks konelejate individuaalsele hadlekorgusele oleks tarvis normaliseerida ka
lauseintonatsioonist tingitud varieerumist - kui tildiselt algab lausung kérgema
pohitooniga ja intonatsioonifraasi jooksul pohitoon langeb (Asu, Lippus, Salveste,
jt 2016), siis siin uurimuses meid ei huvita, kas sona asus fraasi alguses, keskel
voi lopus. Seetottu teisendame iga sdna pohitooni pooltoonideks selle sona algus-
punkti suhtes. Voi 6igemini, kuna sona piris algus voib olla helitu (algab niiteks
klusiiliga), siis votame normaliseerimise aluseks esimese vokaali alguse. Hertside
pooltooniskaalale teisendamiseks kasutame funktsiooni f2st() paketist hgmisc
(Quene 2022). Andmestikus on pohitoon moddetud vokaalide algusest ja lopust
ning lisaks ka kontuur kogu sona jooksul (21-st vordsete vahedega punktist). Pool-
tooniskaala teisenduseks teisendame iga sona kontuuri V1 alguspunkti suhtes.

5.3. Pohitoonikontuuride visualiseerimine

Jargnevalt vaatame pohitoonikontuure joonistel, et nende kujust iilevaadet saada.
Joonisel 4 on vilja joonistatud koéikide sonade individuaalsed pohitoonikéve-
rad ning tdpiga on tdhistatud pohitooni maksimumpunkt. Kuigi kontuurid on
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vordlemisi sarnased koigis vdldetes, siis monevorra joonistub juba vilja, et kol-
manda vélte puhul on péhitooni tipp x-teljel natuke varasem kui esimeses ja
teises valtes, kuigi varieerumine on kaunis suur. Joonisel on kestustelg norma-
liseeritud sona kogukestuse suhtes nii, et kéik kontuurid on sama pikkusega.
Seega kui vorrelda tipu asukohta absoluutteljel, voib erinevus tipu asukoha osas
kolmandaviltelistes sonades dra kaduda.

Joonis 4. Uksikute sénade p&hitoonikontuurid. Péhitooni viartused on teisendatud pool-
tooniskaalale V1 alguse suhtes; kestusteljel normaliseeritud aeg séna kogukestuse suhtes;
tapiga on tdhistatud kontuuri maksimumpunkt

Joonisel 5 on pohitoonikontuurid skaleeritud absoluutajateljele ning selleks, et
vahendada miira tiksikute kontuuride varieerumisest (iiksikute sonade jooned
joonisel 4), on joonisel kontuurid keskmistatud ja esitatud usaldusvahemiku pii-
ridega (umbes sama, mis vurrud karpdiagrammil). Et kontuuri sona struktuuriga
paremini seostada, on kontuuride all ndidatud vokaalide paiknemine. Samuti on
joonisel osutatud péhitooni tipu asukoht standardhilbe piiridega. Nagu ka jooni-
selt 4 ndgime, on pohitooni tipu asukoht sonati viga varieeruv. Lippus jt (2013)
kirjeldavad seda kui korget platood, mis esimeses ja teises viltes piisib pea kogu
esimese silbi jooksul ning kolmandas viltes esimese silbi esimeses pooles. Mootes
tippu kui pohitooni absoluutset maksimumi voibki see sattuda vordlemisi juhus-
likku punkti korge platoo jooksul. Seetottu oleks mottekam tipu asemel kirjeldada
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poordepunkti, kust korge pohitoon po6rdub langusele. Joonisel 5 on podrdepunkt
(PP) tdhistatud noolega ning see on siin defineeritud kui punkt, kus péhitoon on
maksimumvadrtusest langenud 0,5 pooltooni vorra. Nagu ndeme, on esimeses ja
teises viltes podrdepunktid vordlemisi kohakuti, paiknedes teise silbi alguses, kol-
mandas viltes on podrdepunkt marksa varasem, asudes esimese silbi keskel. Taju-
katsed on ndidanud, et kolmanda vilte puhul on oluline tunnus see, et pohitoon
esimese silbi jooksul miargatavalt langeb (Lippus, Pajusalu & Allik 2011).

Joonis 5. Keskmised pohitoonikontuurid. Kontuuri kohal on ndidatud péhitooni tipu asu-
koht standardhélbe piiridega ja languse algust tahistav podrdepunkt (PP); kontuuri all on
naidatud esimese ja teise vokaali paiknemine

5.4. Pohitooni tipu kaugus valteti

Jooniselt 5 nagime, et podrdepunkt voiks vilte kirjeldamiseks olla parem moddik
kui pohitooni absoluutne tipp, aga kuna tippu on lihtsam defineerida, siis testime
jargnevalt, kas tipu asukoht on ka statistiliselt oluline vilte eristaja. Joonise 5 (ja ka
varasemate uurimuste pohjal) voib vdita, et sona piires on kolmandas viltes pohi-
tooni tipp varasem kui esimeses ja teises viltes. Testime pohitooni tipu suhtelist
asukohta sona piires jallegi lineaarse segamudeliga. Teeme kaks analiiiisi: esmalt
vaatame tipu absoluutset kaugust sona algusest (joonisel 6 vasakul) ning seejérel
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teisendame tipu kauguse sona algusest tipu suhteliseks asukohaks esimeses silbis
(joonisel 6 paremal).

Joonis 6. Pohitooni tipu kaugus sdna algusest (vasakul) ja tipu proportsionaalne asukoht
sdnas (paremal)

Tabelist 10 ja joonise 6 parempoolselt paneelilt ndeme, et millisekundites moode-
tud tipu absoluutkaugus sona algusest ei ole ei esimese ja teise vilte (f = -0,015,
t =-0,230, p = 0,819) ega ka teise ja kolmanda vilte vahel (8 = 0,087, t = -0,946,
p =0,347) oluliselt erinev - keskmiselt jadb tipp esimeses viltes 140 ms, teises vil-
tes 150 ms ja kolmandas 130 ms kaugusele, aga varieeruvus on viga suur.

Tabel 10. Pohitooni tipu absoluutkaugust kirjeldava segamudeli fikseeritud mojud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])

viga astmete arv
(vabaliige) -2,025 0,118 4,215 -17,153 <0,001
vilde Q1 -0,015 0,067 34,674 -0,230 0,819
vilde Q3 -0,082 0,087 77,604 -0,946 0,347
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Kui aga vaadata tipu suhtelist asukohta sonas (joonis 6 paremal, tabel 11),
siis ndeme, et see ei ole oluliselt erinev esimese ja teise vilte vahel (8 = 0,048,
t=0,966, p = 0,379), aga kolmandas viltes on tipp natuke varasem kui teises viltes
(B=-0,179, t = -2,562, p = 0,019).

Tabel 11. Pohitooni tipu suhtelist asukohta kirjeldava segamudeli fikseeritud méjud

Hinnang  Standard- Vabadus- t-vddrtus Pr(>|t])
viga astmete arv
(vabaliige) 3,583 0,042 4,353 86,190 <0,001
vilde Q1 0,048 0,050 4,876 0,966 0,379
vilde Q3 -0,179 0,070 19,710 -2,562 0,019
6. Vokaalikvaliteet

Kui varasemad eesti vokaalisiisteemi kirjeldused on leidnud, et vokaalikvaliteet
viltega seoses ei varieeru (Lehiste 1960; Liiv 1962) voi siis varieerub vordlemisi
viahe (Eek & Meister 1998), siis Lippus jt (2013) tulemused niitasid, et esiteks on
rohulised vokaalid teises ja kolmandas viltes siiski oluliselt perifeersemad kui esi-
meses valtes, teiseks on rohutud vokaalid iildiselt redutseeritumad kui rohulises
silbis, ning kolmandaks on rohutud vokaalid kolmandas véltes oluliselt redutsee-
ritumad kui esimeses ja teises viltes. Vokaalikvaliteeti saab iseloomustada nende
formantide jérgi. Selleks viime labi formantanaliiiisi.

6.1. Formantanaliiiis

Praati toimetamisaknas kuvatakse formante punaste tapikestena spektrogrammi
peale ja skaala kuvatakse vasakul servas (vt joonis 1). Formantanaliiiisi tulemu-
sed ja tapsus soltuvad sellest, mis sagedusvahemikust mitut formanti otsime. See
peaks olema kooskoélas koneleja konetrakti pikkusega. Formantanaliiiisi seadeid
saab sittida meniitis Formants > Formant settings.... Koige iildisemalt voiks seada
formantanaliitisi laeks (ingl formant ceiling) meeskonelejatel 5000 Hz ja naiskonele-
jatel 5500 Hz. Koige rohkem vigu teeb automaatne formantanaliiiis tagavokaalidega
/u/ ja /o/, mille keele korgust viljendav sagedus F1 ja keele tagapoolsust viljendav
F2 on viga ldhestikku. Nende vokaalide puhul aitaks automaatanaliiiisi tulemusi
parandada, kui kohandada seadeid igale konelejale ja igale vokaalikategooriale (vt
nt Escudero jt 2009), kuid piirdume siin praegu ainult meeste ja naiste eristamisega.

Klassikaliselt kasutatakse vokaalikvaliteedi kirjeldamisel sihtvddrtuse moistet:
igal haalikul on mingid artikulatoorsed sihid, mille poole liigutakse, ja mingi aja
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jooksul hddliku algusest saavutatakse siht, mida natuke aega hoitakse, et siis edasi
liikuda jargmise héadliku suunas. Voiks arvata, et hailikupiiridel on siirded tihelt
haalikult teisele ning keskosas on just sellele hiilikule omane stabiilne periood.
Tegelikult erilist stabiilsust ei ole, pidev lilkumine toimub kogu aeg. Aga kui
me soovime monoftonge kirjeldada vokaaliklassiti ja mitte arvestada véga palju
seda, mis konsonantide kontekstis nad on, siis oleks moistlik modta formante
vokaali keskosast ja piisab tihest vddrtusest ithe vokaali kohta. Kui me aga tahame
kirjeldada diftonge voi ka just nimelt konsonandi konteksti, siis oleks moistlik
modta formantide kontuuri diinaamiliselt terve vokaali ulatuses.

Teeme siin lihtsamal viisil: m66dame ithe punkti vdartused vokaali keskelt. Kui
Praati toimetamisaknas vertikaalne kursoriosa panna vokaali keskele ja horison-
taalne kursoriosa asetada kohakuti formantidega, voib formandi véaartust lugeda
vertikaalskaalal spektrogrammist vasakul. Siin analiiiisis aga mé6dame formant-
vadrtusi skriptiga vokaali keskpunktist, mille arvutame vilja TextGrid-failis margi-
tud héalikupiiride pohjal. Kuna formantanaliiiis teeb siiski kiillaltki palju vigu, siis
votame formantvaidrtused mitte vokaali keskpunkti ithest ajahetkest, vaid vokaali
keskosa keskmised vadrtused. Nii anname iiksikutele hélbivatele analiitisipunkti-
dele vdiksema kaalu.

Jooksutame Praatis skripti korp_opik_fonkorp_formandid_vokaali_keskelt.
praat jaloeme tulemuseks saadud faili formandid_tulemused.txt R-i.

Koondame vokaali mérgendeid nii, et mérgend oleks ainult ithe tdhemargiga
(kaotame dra pikkuse ja lisakvaliteedimirgid) ning teisendame SAMPA transkript-
siooni IPA siimboliteks, et siimbolid ndeks kenamad vilja. Tabel 12 annab iilevaate
sellest, kui palju erinevaid vokaale andmestikus on.

Tabel 12. Vokaalide arv

Vilde Silp «a e i u o y ® ¥ (]
Q1 S1 33 17 15 8 20 5 17 69

Q1 S2 71 68 20 24 1

Q2 S1 11 48 13 10 10 2 13 4
Q2 S2 10 89 10 1 1

Q3 S1 12 3 3 15 15 2

Q3 S2 34 4 11 1

Kuna meil on vordlemisi vaike andmestik, siis paratamatult ei esine siin koiki
vokaale koigis viltusastmetes. Vihemsagedastest vokaalidest on andmestikus ole-
mas /y/ ainult esma- ja teisevilteliste, /¥/ ainult esmavilteliste ja /@/ ainult teise-
vilteliste sonade rohulistes silpides.
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Jargsilbis on /a/ margitud ithes sonas (pdhe), aga kuna see on fonoloogiliselt
/e/, siis voime selle imber kategoriseerida.

Joonisel 7 on niiiid kujutatud vokaalid formantruumis hertsiskaalal, meeste ja
naiste andmed eraldi.

Joonis 7. Mees- ja naiskdnelejate rohuliste (S1) ja réhutute (S2) silpide vokaalid F1-F2
formantruumis

6.2. Formantvaartuste normaliseerimine

Kui pohitooniandmeid teisendatakse enamasti pooltooniskaalale, siis formantvaar-
tuste esitamiseks on peale hertsiskaala ka teisi skaalasid, nt barkide, mel’ide voi
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ERB skaala, mis on inimtaju jaoks lineaarsed. Andmete teisendamine hertsidest
barkideks muudab jaotust normaaljaotusele ldhemaks, kuid ei kaota dra konelejate-
vahelisi konetrakti suurusest tulenevaid erinevusi.

Nagu pohitoon, varieeruvad ka formantvéartused konelejati. Suur erinevus on
meeste ja naiste vahel, mis ei ole tingitud mitte erinevustest keelekasutuses, vaid
konetrakti mootmetest. Kuna naistel on konetrakt veidi lithem kui meestel, siis on
nende formantviadrtused natuke suuremad. Aga ka samast soost konelejate vahel
on varieerumist. Kui me tahame vaadelda vokaalide paiknemist koneleja fiisioloo-
gilistest eriparadest soltumata ja kujutada vokaaliruumi koigi jaoks tihel joonisel,
siis peaksime formantandmeid normaliseerima.

Uks normaliseerimisviis, kuidas vihendada konelejatevahelisi erinevusi nii,
et jadks alles vokaalide omavahelised suhted vokaaliruumi sees, oleks teisendada
vadrtused z-skoorideks. Selle kiigus teisendatakse koneleja formantvaéartused
tema vokaaliruumi standardhilbe {ihikuteks (vt allolevat valemit, kus x, on for-
mantvadrtus, £ on koneleja formantvairtuste keskmine ning o on standardhalve).
Seda meetodit tuntakse foneetikas ka Lobanovi normaliseerimise all (Boris Loba-
novi (1971) jargi, kes seda esimesena vokaalide kirjeldamisel kasutas, kuigi meetod
on signaalitdotluses viga laialt kasutusel). Sellel normaliseerimisel on ainult {iks
hédda: ei ole enam sisukat skaalat. Z-skoor kirjeldab ithe andmepunkti kaugust
keskvaartusest rithma standardhélvetes. Seega on z-skooride tihikuks iiks stan-
dardhilve ning védirtused voivad varieeruda umbes vahemikus -3 (standardhalvet)
ja 3 (standardhailvet).

Joonis 8. Normaliseeritud vokaalide formantvaartused F1-F2 formantruumis
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(x,-%)

z=
g
Joonis 8 kujutab vokaalide normaliseeritud formantvaértusi formantruumis ilma
sugu eristamata. Z-skoorideks teisendatud formantvéartuste puhul saab paremini
vorrelda erinevate konelejate vokaalide paiknemist iiksteise suhtes.

6.3. Vokaalide redutseerumine ja valde

Kuidas aga moo6ta vokaalikvaliteedi seost véltega? Vokaalikvaliteet on kirjeldatud
mitme formandi vdartusega, mis on seotud vokaalikategooriaga ja redutseerumine
mojutab eri vokaalikategooriate puhul vdirtuste muutumist eri suundades: kui
madal tagavokaal /a/ redutseerub, siis tema F1 kahaneb ja F2 kasvab, aga kui korge
eesvokaal /i/ redutseerub, siis tema F1 kasvab ja F2 kahaneb. Lahendus oleks iiri-
tada normaliseerida vokaali kvaliteeti vokaalikategooria suhtes.

Vokaalide redutseerumist iildiselt iseloomustab litkumine vokaaliruumi kesk-
punkti suunas. Et saada kahemootmelises (F1-F2) ruumis kirjeldatud andmed
ithemootmeliseks, voiks moota iga vokaali kaugust vokaaliruumi keskpunktist.
Selleks arvutame eukleidilise kauguse. Eukleidiline kaugus on otsekaugus kahe
punkti vahel mitmemdootmelises ruumis ja selle arvutamiseks kasutame Pythago-
rase teoreemi. Allolevat valemit vaadeldes voib kujutleda, et kui ja on vastavalt
koneleja iihe vokaali F1 ja F2 védrtus, siis ja on selle koneleja formantruumi
keskpunkti F1 ja F2 vairtused.

dip,9) =Vp,—9,)° + (p, - q,)

Eukleidilise kauguse arvutamiseks on parem poorduda tagasi moddetud védrtuste
juurde ja mitte kasutada z-skoorideks teisendatud vairtusi, sest algandmetel on
tthikud, mille pohjal saab hinnata muutuse suurust. Logaritmilisuse eemalda-
miseks teisendame andmed hertsiskaalalt barki skaalale, mis arvestab paremini
tajuga. Hertside barkideks teisendamiseks leiab késu f2bark() paketist hqmisc
(Quene 2022).

Niiiid arvutame iga vokaali kauguse selle koneleja koigi vokaalide keskmisest.
See ei pruugi kiill antud andmestiku puhul vdga head tulemust anda, sest eesti
keele vokaaliruum on ise pisut ebasiimmeetriline ja meil on tasakaalustamata hulk
vokaale igalt konelejalt, mistottu neist keskmine voib olla moénevoérra juhuslik. Lip-
pus jt (2013) artiklis valiti iga koneleja vokaaliruumi keskpunkti leidmiseks ainult
nn nurgavokaalid /a i u/. Vokaalide kaugus formantruumi keskpunktist vélteti on
ndidatud joonisel 9. Jallegi testime tulemusi lineaarse segamudeliga (mille valjund
rohulise silbi vokaalidega on tabelis 13, rohutu silbi vokaalidega tabelis 14).
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Tabel 13. Rohulise vokaali kvaliteedi segamudeli fikseeritud méjud

astmete arv

Hinnang
(vabaliige) 2,943
valde Q1 -0,851
vilde Q3 0,101

t-véddrtus Pr(>|t))
16,211 <0,001
-3,984 <0,001
0,547 0,584

Rohulises silbis on esmavalteliste sdnade vokaalid tsentraalsemad kui teises viltes
(B =-0,851, t = -3,984, p = <0,001). Erinevus teise ja kolmanda valte vahel ei ole

statistiliselt oluline (8 = 0,101, t = 0,547, p = 0,584).

Tabel 14. Rohutu vokaali kvaliteedi segamudeli fikseeritud méjud

astmete arv

Hinnang Standard-

viga
(vabaliige) 1,750
valde Q1 0,452
vilde Q3 -0,156

Pr(>|t|)
8,160 <0,001
1,939 0,055
-0,790 0,430

Rohutu silbi kvaliteedis ei ole siin andmestikus véldete vahel olulisi erinevusi (vt

tabel 14).
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Joonis 9. Rohulise ja rohutu silbi vokaalide kaugus formantruumi keskpunktist barkides
véldete kaupa

Kokkuvote

Siin peatiikis analiiiisisime kahesilbiliste sonade héalikukestusi, pohitooni ja
vokaalikvaliteeti, et kirjeldada eesti keele valteid. Andmed kogusime Praati skripti-
dega eesti keele spontaanse kone foneetilisest korpusest parit failidest. Nagu paljud
varasemad uurimused on nédidanud, eristab eesti keele kolme vildet kdige paremini
rohulise ja rohutu silbi (vokaalide voi silbiriimide) kestuste suhe, mis votab kokku
tthe moddikuna rohulise silbi pikenemise ja rohutu silbi lithenemise, mis valtega
kaasneb.

Lisaks kestustele eristab vilteid pohitooni langus, mis on absoluutajas mo6-
detuna teiseviltelistes sonades veidi hilisem kui esma- ja kolmandaviltelistes
sonades. Kui aga vaadata pohitooni joondumist suhtelisel ajateljel sona piires, siis
eristub esimesest ja teisest kolmas vilde, kus langus toimub varem. Péhitooni tipp
on esimeses viltes tihti teise silbi alguses, teises viltes esimese silbi 16pus ja kol-
mandas viltes esimese silbi esimeses pooles.

Vokaali kvaliteedi varieerumise seotust valtega nagime siin uurimuses ainult
rohulise silbi vokaali puhul ja tulemused olid kooskélas varasemate tulemustega:
esimeses viltes oli see teise véltega vorreldes oluliselt tsentraliseeritum, teise ja kol-
manda vilte vahel erinevust ei olnud. Rohutus silbis vilteerinevust ei dGnnestunud
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vilja tuua. Peab siiski arvestama, et siin kasutatud valim on viike - ainult nelja
koneleja materjal —, mistottu voivad tulemust rohkem mojutada iiksiku koneleja
individuaalsed eripérad, kdnesituatsioon, sona esinemiskontekst jm faktorid, mida
siin uurimuses ei kontrollitud.

Niidisuurimuse valmimist on toetanud projekt EKKD-TAG , Liigutustest koneni:
suulise eesti keele multimodaalne analiiiis“ (2024-2027).
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Nimeiiksuste margendamine
19. sajandi vallakohtu protokollides

Kadri Muischnek, Siim Orasmaa

Liihikokkuvote

Selles peatiikis kdime labi nimeiiksuste tuvastamise iilesande lahendamise etapid
19. sajandist parit koikuva kirjaviisi ja murdejoontega tekstides. Seega saavad siin
kokku kaks teemat: nimeiiksuste tuvastamine ja tdnapdeva standardkirjakeelest
erineva tekstiga tootamine. See on eelkoige rakenduslik t66: eesmirgiks on luua
voimalikult hea nimetiksuste korpus masindppepohiste nimeiiksuste tuvastamise
mudelite treenimiseks.

Nimeiiksuste margendamise nditel tutvume (kdsitsi) margendamise pohi-
motete ja etappidega, sh médrgendajatevahelise kooskola kui margenduse kvaliteedi
hindamise vahendiga.

Nimeiiksuste suhtes margendatud korpus on meie ndites treeningandmesti-
kuks masindppepohise nimeiiksuste tuvastaja loomisel, aga selline kisitsi margen-
datud korpus voib olla ka omaette eesmargiks ja sellisena uurimisto6 materjaliks.
Uurimus paigutub digihumanitaaria ja keeletehnoloogia valdkonda.

1. Nimeliksuste tuvastamine

Nimeiiksuste tuvastamine (ingl named entity recognition ehk NER) on automaatse
infoeraldamise alamiilesanne, mille eesmargiks on tekstist nimede leidmine ja
klassifitseerimine. Tuitipiliselt eristatakse isikunimesid (nt Alar Karis), koha-
nimesid (nt Kadrina) ja organisatsiooninimesid (nt AS Eesti Energia), aga soltu-
valt infoeraldamise eesmérkidest voib nimekategooriaid olla teisigi (nt tootenimed,
stindmuste nimed jm-d).

Nimeiiksuste margenduse rakendusvéimalused on laiad, alates infootsingust
ja meediamonitooringust (nt isikutega seotud dokumentide voi meediakajastuse
sirvimine) kuni dokumentide semantilise esituse ja analiilisini (nimedevahe-
liste seoste tuvastamine, nt millised isikud mingis kohas samaaegselt viibisid ja
tildisemalt, millised siindmused on nimede mainimisega seotud). Keerukamate
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rakenduste puhul ei piisa siiski ainult nimede tuvastamisest, vaid vaja on ka tdien-
davat analiiiisi: 1) nimede algkujule viimist ehk lemmatiseerimist (nt nime Alar
Karisele algvormiks on Alar Karis), 2) nimede samaviitelisuse lahendamist (ingl
coreference resolution), kus koondatakse kokku iihte ja sama olemit/entiteeti mai-
nivad nimed (nt nimekujud Alar Karis, A. Karis ja president Karis viitavad koik
president Alar Karisele) ja viitesonad (nt ta, tema viitavad tekstis mainitud isikule).

Selleks, et nimeiiksuseid saaks automaatselt tuvastada, tuleb koigepealt luua
késitsi mdrgendatud nimeiiksuste korpus, mida treeningmaterjalina kasutades
saab luua masindppepohise tuvastaja. Eesti keele jaoks on juba olemas mitu mér-
gendatud nimeiiksustega korpust, nt Nimeiiksuste korpus 2013 (Laur 2013) ja Uus
Eesti nimetiksuste korpus 2021 (Sirts 2021), mis koosnevad tdnapdeva normkirja-
keelsetest ajalehetekstidest. Nendel korpustel véljatreenitud nimetiksuste tuvastaja
ndidisrakendus' on saadaval ka veebis.

Tuleb aga mainida, et kui automaattuvastaja on treenitud toimetatud kirjakee-
lel ja ainult iht tekstiliiki esindavatel tekstidel (ajalehetekstid), siis selle rakenda-
mine treeningkorpusest oluliselt erineval keelesisendil (nt vanal kirjakeelel) ei ole
vaga tulemuslik. Kvaliteetse tulemuse saavutamiseks tuleb nimeiiksuste tuvastaja
vilja treenida keelematerjalil, mis on véimalikult sarnane programmi eeldatava
sisendiga. Kédesolev uurimus tutvustabki ettevalmistavaid t6id ja eksperimente
nimeiiksuste automaattuvastamiseks 19. sajandi vallakohtuprotokollidest.

2. Materjali tutvustus ja taust

Vallakohtud ehk kogukonnakohtud olid 19. sajandi algusest kuni 1918. aastani
tegutsenud talurahvakohtud, mis tegelesid talupojaseisusest isikute iileastumiste,
noduete, vaidluste ja perekonnasuhetega. Kohtumenetlus oli suuline ja eestikeelne,
aga kohtuasja osapooled, sisu ja otsus pandi kirja kokkuvétlikku kohtuprotokolli.

Rahvusarhiivis on hoiul ligi 450 kogukonnakohtu protokolli- ja lepinguraa-
matud. Nende digiteerimiseks on Rahvusarhiiv algatanud iihisloomeprojekti’,
mille kdigus oli 2024. aasta juunikuu 16puks digiteeritud u 156 500 protokolli (vt
protokolli ndidet jooniselt 1).

1

https://ner.tartunlp.ai/

2 https://www.ra.ee/vallakohtud/
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Nimetiksuste mdrgendamine 19. sajandi vallakohtu protokollides

Joonis 1. Kasikirjaline Ahja vallakohtu protokoll ja sisestatud protokollitekst
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Protokollide tekstid on valdavalt eestikeelsed, kuigi on ka saksa- ja venekeelseid
protokolle. Digiteeritud eestikeelsete protokollide korpus on véartuslik ressurss nii
talurahva ajaloo kui eesti keele ja eesti kirjakeele ajaloo uurimiseks. Kénealused
tekstid on keeleliselt ja ortograafiliselt heterogeensed: keelekasutust on méjutanud
kirjutaja haridus ja murdetaust, kogukonnakohtute tegutsemisaega jab iileminek
vanalt kirjaviisilt uuele.

Triikitud tekstides muutus uus kirjaviis valdavaks 1870. aastatel, kuid kohtu-
protokollides kasutatakse vana kirjaviisi kauem ja mones tekstis on kasutusel kaks
kirjaviisi segamini.

Niiteks Kodavere vallakohtus 1876. aastal kirja pandud protokoll® on valda-
valt uues kirjaviisis, kuigi kohanimi Nina on, ilmselt harjumusest, kirjutatud vana
kirjaviisi kohaselt Ninno:

Tulli ette Ninno Kiila - majaperemees ja kalakaubleja Fedor Jwanow Karelin ja kae-
bas, et tema kaubelnud kalapiiiidja Pawel Nasarowi kddst ahvenad 96 Kop puud, ...

Kuid samas protokollis paar lauset edasi on kasutatud vana kirjaviisi:
| Pawel Nasarow, Kallapiiiidja, ettekutsutud, iitles:

Selles peatiikis tutvustatava iilesande — nimeiiksuste tuvastamise — seisukohalt on
oluline algustiheortograafia, sest suur algustaht peaks andma signaali selle kohta,
et sOna on toendoliselt nimeiiksuse osa. Parisnimed algavadki nendes tekstides
tavaliselt suure algustihega, kuid varasemates tekstides ei jargita seda reeglit nii
jarjekindlalt. Ent suure algustdhega voib protokollides, ilmselt saksa keele eeskujul,
alata ka sona, mis pole périsnimi:

Tulli Sare Metsa iille Watja Waltmann ette ja kaibas et olla, Kuddina Metsa jau seest
Kaks mdndi drra Warrastat (Tartu, Kodavere, Pala 1869)*.

Lisaks kohtuprotokolli tekstile on korpuses olemas ka protokollide metaandmed
ehk andmed andmete kohta, mis néitavad, millal ja millises vallakohtus konealune
kohtuvaidlus toimus. Kohtu nimi voimaldab siduda teksti kindla murdealaga. See
voimaldab uurida keelekasutuse ja ortograafia muutumist ajas ning mojutatust
kohalikust murdest.

> https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=12703&ru=6QWq93
*  https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=21335
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Nimetiksuste mdrgendamine 19. sajandi vallakohtu protokollides

2.1 Milleks nimeliksuste tuvastamine vallakohtu protokollides?

Vallakohtu protokollide automaatanaliiiisi kontekstis voimaldab nimetiksuste
mirgendus paindlikumat dokumentide otsimist ja sirvimist. Nditeks mingi
konkreetse isikuga seotud protokollide otsingutulemustes saab vilja tuua ka teised
dokumentides mainitud isikud, mis annab esmase iilevaate, milline isikute ring
oli kohtuasjaga seotud, ning seeldbi on voimalik dokumente paremini detailseks
(taisteksti) uurimiseks vilja valida (Pilvik jt 2019). Nimetiksuste mérgendus on ka
esmaseks sammuks vallakohtu protokollide korpuse ithendamisel ja linkimisel
teiste sama perioodi kajastavate andmekogudega, nt kirikuraamatute ja korge-
mate kohtute toimikutega (Lust & Tiirna 2021).

2.2 Valim

Kuna digiteeritud protokollide hulk on suur, ei ole mdeldav koigi protokollide
kasitsi mdrgendamine ning nimetiksuste kasitsi margendamiseks tuleb esmalt
moodustada alamkorpus (edaspidi: nimeiiksuste korpus).

Alamkorpus peaks voimalikult ithtlaselt katma koiki valdu ning kogu vaadel-
davat ajaperioodi, et oleks voimalik siisteemselt uurida nimeiiksuste esinemist ning
testida masindpet. Ent kuna iithisloome kiigus said protokollide sisestajad vabalt
valida, milliseid protokolle nad sisestasid, siis ei eksisteeri sellist {ihtlast jaotust juba
sisestatud protokollide kogumis — pigem peegeldab sisestatud protokollide kogum
sisestajate eelistusi ja huvisid. Naiteks 2024. aasta juuni l6pu seisuga oli koige roh-
kem sisestatud Tartumaa valdade protokolle (38 221), mida on oluliselt rohkem kui
Harjumaa valdade protokolle (24 663). Jarva, Parnu, Saare ja Viru maakondadest
on igaiihest sisestatud viahem kui 10 000 protokolli. Ka sisestatud protokollide aja-
line jaotus on ebaiihtlane: valdav osa protokolle katavad ajavahemikku 1860-1880.

Kiesolevas t06s kasutasime iithtlase juhuvalimi votmist iile terve sisestatud
protokollide kogumi, seega peegelduvad sisestajate valikud ja eelistused ka nime-
tiksuste korpuses. Tdiendava kitsendusena jatsime juhuvalikut tehes vilja proto-
kollid, mis olid lithemad kui 500 tihemarki, et vilistada lithikesed sedastused stiilis
Kohtu rahwast ei olnud. voi Kohto maistjad koos olnud, agga ei olle iihtegi maistetud.
Protokollide ajalisest jaotusest korpusvalimis annab {ilevaate joonis 2.
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Joonis 2. Protokollide ajaline jaotus perioodil 1820-1910 (nimetiksuste korpuses)

2.3 Margendusjuhiste vadljatootamine

Ukskéik millise nihtuse kisitsi mirgendamine on aegandudev t66, seetéttu tuleb
enne toole asumist pohjalikult jarele moelda, mida ja kuidas margendada, sh mil-
listesse klassidesse méargendatav nahtus liigitada.

Jargnevalt kirjeldame nimetiksuste kasitsi margendamise juhiseid ja ka nende
liikide ja juhisteni viinud méttekiike. Selle eesmirgiks on ndidata, et margendus-
juhendi koostamine on omaette t606, mille jaoks tuleb oma korpuse mirgendamise
projektis planeerida piisavalt aega ning voib ka juhtuda, et esialgne margendus-
juhend tuleb iimber teha ja juba margendatud tekstid iimber margendada.

Nimeiiksuste miargendamisjuhendit koostades tuli leida vastused kiisimustele
1) milline on nimeiiksuse ulatus ja 2) millistesse liikidesse tahame selles korpuses
nimeiiksused jagada. Nimeiiksuse ulatuse all moeldakse seda, kas tekstis jarjesti-
kused périsnimed moodustavad iihe v6i mitu nimeiiksust ning kas nimeiiksuse
koosseisus on ainult parisnimi véi kuulub sinna ka liigisona.

Niiteks lause Tartu linnas elab hérra Kask puhul v6ib nimedena mirgendada
ainult parisnimesid Tartu ja Kask, aga informatiivsem on kaasata nimetiksuse
koosseisu ka liigisona linnas ja voib-olla ka tiitel hdrra. Sageli otsustatakse liigisona
kaasamine nimeiiksuste liikide kaupa, naiteks voib otsustada kohanimede puhul
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liigisona kaasata, kuid isikunimede puhul tiitlit mitte. Nii oleks eelnevas lauses
kaks nimeiiksust Tartu linnas ja Kask.

Sellised otsused pannakse kirja margendusjuhendisse, kuid muidugi pole enne
miérgendama asumist voimalik ette ndha koéiki materjalis esineda voivaid erijuhte.
Niiteks on 1827. aasta Rongu vallakohtu protokollis® kirjas lause Peter wottab
Astuwerre Tee weeren tiihja Suurekorwa Kolmekandine Nurme tiik. Selles lauses on
isikunimi Peter ning kaks kohanime: Astuwerre ja Suurekorwa. Astuwerre puhul
voime, parast vdikest kohklust, otsustada, et liigisona Tee kuulub nimeiiksuse koos-
seisu, kuid milline osa sonaiithendist Suurekorwa Kolmekandine Nurme tiik tuleks
margendada nimeiiksuseks?

Kui tulla tagasi nimeiiksuste liikide juurde, siis tuleks silmas pidada, et mar-
gendades tekstides mingit nahtust plaaniga kasutada seda andmestikku masinéppe
treeningmaterjalina, on moistlik silmas pidada ka seda, et masinoppe abil on raske
tuvastada klasse, mis esinevad tekstides harva. Seega tuleb leida maistlik tasakaal
klasside hulga ja suuruse mottes: vaihem, aga suuremad klassid sobivad hasti masin-
oppe jaoks, tdpsem jaotus vdiksematesse klassidesse on jallegi informatiivsem.

Tuipiline nimeiiksuste liigitus sisaldab klasse isik, koht ja organisatsioon.
See jaotus on vilja tootatud eelkdige tdnapdeva meediatekstide margendami-
seks ja nendest info eraldamiseks. Asudes téiesti teistsugust tekstikogumit nime-
tiksuste suhtes méargendama, tuleb eelnevalt uurida, milliseid nimesid need tekstid
sisaldavad.

Kogukonnakohtute protokollides on palju isikunimesid, need isikud on parit
oma talust/kiilast/vallast, nad tegutsevad nimedega maastikuobjektidel (nditeks
varastavad puid kindla nimega metsast) ja lepivad kohtus kokku, milline ese kel-
lele kuulub. Ka sellel esemel voib olla nimi, nditeks laew ,, Eduard“. Kaugelt koige
sagedasemad nendes tekstides on isikunimed, sageduselt jargmised on kohanimed.

Seega paistab lahendus esmapilgul olevat lihtne: voiksime jagada nimetiksu-
sed isikunimedeks ja kohanimedeks ning lisada kategooria muu koéigi iilejaanud
nimeiiksuste jaoks. Kuid kogukonnakohtute protokollide nimetiksuste liigituse
puhul on probleemiks talude, kiilade ja valdade nimed - kas need on tavalised
kohanimed, st kas Kogri talu on samasugune nimi nagu Kogri oja? Talude, kiilade
ja valdade nimesid kasutatakse nendes tekstides sageli inimeste identifitseeri-
miseks, st nad tdhistavad korraga nii kohta kui ka selle kohaga seotud inimeste
gruppi - taluperet, kiilakogukonda, vallarahvast jne. Kogri oja tdhistab maastiku-
objekti, aga Kogri talu voib kiill téhistada selle talu maid, kuid enamasti kasutatakse
seda selle taluga seotud inimeste identifitseerimiseks: Jaan Kogri talust on Kogri
Jaan. Ahja vallakohtu protokollist® parinevas iisna tiitipilises naites on mainitud
Jakobit, kes on kas Sae talu peremees ja/voi kannab perekonnanime Sae: Kaibas
Perremees Sae Jakob...

> https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=9106&ru=73eBqw
¢ https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=11300&ru=61Erjs
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Paralleelselt liigisonaga talu on kasutusel ka liigisona pere, mis viitab otseselt
taluga seotud inimeste rithmale, taluperele, nagu niiteks Viike-Kareda vallakohtu
protokollis”: Kohto ette astus Prohweti perre tiidruk ... Inimest voib muidugi iden-
tifitseerida ka kasutades korraga nii talu- kui perenime, nagu niiteks ithes Holstre
vallakohtuprotokollis®: ... mis senni Otsa Jaan Piip piddanud.

Kui kohtuistungil osaleja pole kohaliku valla elanik, mainitakse tavaliselt dra
tema pdritoluvald, nagu iithes Kirna vallakohtu protokollis’: Kohto ette astus Laupa
walla mees Hans Kilgas ja kaebas ... Uhes Avinurme vallakohtu protokollist'® parit
ndites on kohtuistungil osalejate kohta kirjas nii ees-, perekonna- kui ka isanimi,
kuid ikkagi on peetud vajalikuks kirja panna ka nende paritolutalu ja -kiila nimed:
Tulid ette Alekere kiila Tamme talu peremees Madis Tamm Josepi p ja Liiwaku talu
peremees Jiiri Miiiir Madise poeg ja palusid...

Kuna nendes tekstides on talude, kiilade, valdade jne nimede kasutus inimese
identifitseerimiseks viga sage, otsustasime nende jaoks luua eraldi nimeiiksuste
liigi nimetusega koht-organisatsioon. Algselt oletasime, et tekstilises kontekstis
on siiski voimalik méairata, kas talu, kiila, valla jm nime on kasutatud koha voi
inimrithma tahistamiseks ja nimetiksuste klassi koht-organisatsioon on véimalik
jagada kaheks alaliigiks: koht-organisatsioon kohatdhenduses ja koht-organisat-
sioon inimrithma tdhenduses.

Mairgendamise kdigus juhtus aga see, mis esialgse méargendamisotsuse ja tege-
liku keelematerjali kohtumisel sageli juhtub: kategooria koht-organisatsioon ala-
liikide eristamine tekstis osutus liiga problemaatiliseks ja nii otsustasime sellest
loobuda. Jargnevas, Hageri vallakohtu protokollist' périt néites ... minu lehmad
kdisid Wundri kapsas ja karduflis ... on eelnevast tekstist selge, et Wundri on talu-
nimi, aga kas see talu on selles tekstis esitatud kapsaste ja kartulite omanikuna v6i
asuvad kapsa- ja kartulipold selle talu maa peal, on raske otsustada.

Nagu 6eldud, on nendes tekstides talude nimesid sageli kasutatud inimeste
identifitseerimiseks ja tegelikult ongi, eriti vanemates protokollides, piir talu- ja
perenime vahel dhmane, said ju eestlased sageli oma perekonnanime selle talu
nime jargi, kus nad perekonnanimede panemise ajal elasid. Seega on raske 6elda,
kas Aakre vallakohtu 1826. aastal kirja pandud protokolli'* lauses Parma Margus
vottab omma Maade man veel Mulgi tiihhi maa on Parma talunimi voi perekonna-
nimi voi korraga mélemat. Nii otsustasimegi, et eesnimele eelnev nii talu- kui
perekonnanimena tolgendatav nimi margendatakse alati talunimeks, st koht-orga-
nisatsiooniks, mitte isikunime osaks.

7 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=20027 &ru=5fj8wA
8 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=8697 &ru=6WdEN;j
°  https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=23286&ru=9i47Fq
10 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=14519

' https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=4769
https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=6388&ru=5pOc9a
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Isikunimed ja koht-organisatsioonide nimed ongi nendes tekstides koige sage-
dasemad. ,Toelised” kohanimed mirgivad tavaliselt loodusobjekte: jogesid, jarvi,
metsi, karjamaid, polde ja ka inimtekkelisi kohti, mida ei ole nendes tekstides
kasutatud inimeste identifitseerimiseks, nt Suuresadam Emmaste valla kohtu-
protokollist'® parinevas néites: .. tdnawuse meresoidu ajaks, mis iiheksamal selle
kuupdewal Suuresadamal algab,..

Organisatsioonide nimed on nendes tekstides viike ja kindlapiiriline rithm,
valdavalt on tegemist kohtute nimedega, nt Massu vallakohtu protokollis': 1913 a.
21 detsembril Massu Walla kohus omas koraldawas kohtu koos olemisel,...

Kohtuprotokollides on sageli juttu esemetest, mille omandidiguse iile vaiel-
dakse voi kokku lepitakse. Vahel on sellisel esemel ka nimi, nt eespool mainitud
laew ,,Eduard”

Kui ei taheta teha vdga vdikeseid margendatava néhtuse klasse, on tavaliselt
mirgendussiisteemis olemas ka margend muu, mida kasutatakse nimede puhul,
mis ei mahu eelkirjeldatud kategooriate alla, aga mille puhul on siiski identifitsee-
ritav, millega on tegu. Selliselt on kohtuprotokollides margendatud nimega siind-
mused, nt Paide Mardilaat ning kohtupidamisel kasutatud seadusekogude nimed
ja vastavad lihendid, nt Liiwimaa talurahwa seaduse raamatu, Liiwl. Talor. Sid.,
Tallorahwa seaduse ramato, T. S. R.

Koénealused kohtuprotokollid on kohati raskesti loetavad ja raskesti moisteta-
vad. Mirgendatavate tekstide hulgas on ka selliseid, kus ka konteksti pohjal pole
voimalik aru saada, millest tapselt jutt kdib. Nii on raske 6elda, mis on albri Lemete
tthes 1860. aasta Kotlandi vallakohtu protokollis': ja teine olli Karrala wallast albri
Lemete, mis ouest ulla alt drra warrastanud. Selliste juhtumite jaoks tegime eraldi
kategooria teadmata.

Mirgendusjuhendi koostamine on iteratiivne protsess: koostatakse esialgne
mirgendusjuhend, margendatakse nende jérgi osa tekste, selle t66 kaigus tekib
uusi teadmisi, kiisimusi ja kahtlusi, mille pohjal tdiiendatakse mérgendusjuhendit
ja — mis vaga oluline - kontrollitakse iile juba tehtud mérgendus.

Parim viis margendusjuhendit testida on see, kui selle alusel margendab sama
teksti mitu inimest ja tulemust vorreldakse. Méargenduse erinevused niitavadki
kitte need aspektid, mille osas méargendusjuhendit tuleks tdiendada ja tapsustada.

B https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=15415&ru=5ppzgk
4 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=446
15 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=15249&ru=6ViCEQ
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2.4 Margendamisprotsess

Mirgendamistdoriistana kasutasime veebipohist keskkonda brat'® (Stenetorp jt
2012), mis voimaldab intuitiivse liidese abil médrgendada nimeiiksustele vastavaid
fraase ning uurida ka korpuse esmast statistikat. Joonisel 3 on ndha ekraanitom-
mist brati keskkonnast.

Joonis 3. Ekraanitdmmis: vallakohtu protokolli Tartu_Kodavere_Alatskivi_id2193_1878a"
margendamine keskkonnas brat

Jaotasime margendamisprotsessi neljaks iteratsiooniks ehk alametapiks, mille kai-
gus margendatavate protokollide arv varieerus vahemikus 250-500. Alametappi-
deks jaotus oli vajalik, et hinnata t66 mahukust ja margendamisele kuluvat aega;
iga etapi jarel toimus mirgendamisel esilekerkinud probleemide ja kiisimuste aru-
tamine, méargendusjuhiste tdpsustamine ning margenduste parandamine. Pohiosa
protokolle margendas lingvistika taustaga isik, kel oli ka varasemalt kogemusi vana
kirjakeele tekstidega.

Mirgendatud korpuse kogusuurus on 1500 dokumenti ning u 320 000 sona;

tabelis 1 on toodud margendatud korpuse statistika nimeiiksuste liikide kaupa
(tabel 1).

16 https://brat.nlplab.org/

17

https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=2193
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Tabel 1. Nimeuksuste jaotus liikide kaupa margendatud korpuses

Nimeiiksuse liik (ingl lithend) Nimeiiksuste arv Osakaal kogu

korpuses
isik (PER) 23126 84%
koht-organisatsioon (LOC_ORG) 2733 9,9%
koht (LOC) 1008 3,7%
organisatsioon (ORG) 419 1,5%
ese, muu, teadmata (MISC) 254 0,9%
Kokku 27 540 100%

Nagu tabelist 1 ndhtub, on nimede jaotus liigiti ebaiihtlane: domineerivad isiku-
nimed (84% koigist nimedest), samas muude nimede sagedus on oluliselt madalam.

2.5 Margendajatevaheline kooskéla

Kaisitsi margendamisel on oluline vilja selgitada, kuivord hasti langevad kokku
kahe s6ltumatu mérgendaja margendusotsused ehk milline on méargendajatevahe-
line kooskdla. Korge kokkulangevus viitab margendusjuhiste ja iilesande selgusele
(ja sellele, et miargendusprotsess on hésti korratav), samas madal kokkulangevus
annab marku tilesande raskusest ja/voi halvast defineeritusest. Enamasti eeldatakse
kokkulangevust mootes, et margendajad on omas valdkonnas eksperdid ning moti-
veeritud médrgendama. Samuti on mirgendajatevaheline kooskdla heaks orientii-
riks automaatmargenduse arendamisel: eeldatavasti jaab automaatméargenduse
kvaliteet inimestevahelisele kooskdlale alla v6i on sellega enam-vahem vordne.
Kooskola mootmiseks leidub mitmeid statistiliselt korrigeeritud moodikuid
(nt Coheni k-statistik), ent nende puhul on probleemiks see, et tuleb arvutada ka
n-0 negatiivsete ndidete hulk, mis ei ole loomuliku keele puhul médratletav (st
kuidas maérata, kui palju on n-6 mittenimefraase, mis tuleks jatta margendamata).
Alternatiiv on kasutada kooskoéla leidmisel F1-skoori'®, nagu soovitavad Hripcsak
ja Rothschild (2005), mille puhul negatiivsete ndidete hulka leidma ei pea.
F1-skoor toetub kahele infoeraldamises laialdaselt kasutatavale moodikule:
saagisele ja tdpsusele. Tdpsus niitab, kui suur osakaal koigist esimese margendaja
margendustest langesid kokku teise mirgendaja omadega; mittekokkulangevaid
voib tolgendada iileliigsete margendustena. Saagis nditab, kui suur osakaal koigist
teise mirgendaja mirgendustest langesid kokku esimene mirgendaja omadega;

8 Fl-score (ingl), eesti keeles vt ka (Stigis jt 2024: 119)
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mittekokkulangevaid saab télgendada puuduolevate mirgendustena. F1-skoor on
saagise ja tipsuse harmooniline keskmine, mis arvutatakse jairgmise valemi jargi:

(2 x saagis x tdpsus)

FI =

(saagis + tdpsus)

Kuigi F1-skoor annab optimistliku hinnangu kooskélale, st korgema kooskaola
kui annaks k-statistik (kui saaksime leida negatiivsete ndidete hulga), siis teoorias
laheneb suure negatiivsete ndidete hulga korral k-statistiku véartus F1-skoorile
ja seega saab neid moddikuid kasitleda sarnast tulemust andvatena (Hripcsak &
Rothschild 2005).

Mootsime kooskola 250 protokollil, mis olid ka teistkordselt margendatud teise
lingvisti poolt. Margendamisel kasutati samu juhiseid, ent margendus toimus sol-
tumatult, st eelmise margendaja margendused polnud néiha.

Kaesolevas toos kasutasime bratiaa'® tooriista, mis voimaldab kooskola arvu-
tada otse bratist imporditud failide peal. Kooskola hindamisel kasutasime n-6 ran-
get reziimi: kokkulangevateks lugesime ainult need margendused (fraasid), mille
piirid tekstis langesid tapselt kokku, osaline iilekattuvus loeti margendusveaks.

Kahe margendaja keskmiseks kooskolaks (F1-skoor) moétsime 0,95, mis on
tisna korge nditaja (skaalal, kus nullilihedased vaartused niitavad madalat koos-
kola ning 1 on téielik kooskola). Uurisime ka kooskdla nimeliikide kaupa. Suu-
rim oli kooskéla koige sagedasemal nimeliigil - isikunimedel - 0,98. Paremuselt
teine kooskdla néitaja oli organisatsiooninimedel (0,87), millele jargnes kategooria
muu (0,83). Organisatsiooninimede korge kooskola taga oli tdendoliselt nimeliigi
suhteliselt vdike varieeruvus, sest enamasti oli tegemist korgemate kohtuinstant-
side nimedega, mis olid kergesti tekstist tuvastatavad. Muude nimede kategoorias
domineerisid talurahvaseadusele viitavad lithendid (nt T.S.R = Tallorahwa seadusse
ramato), mille esildumine ongi peamine pohjus suhteliselt korge kooskola taga.

Kategooria koht-organisatsioon kooskolaks mootsime 0,81 ning kohanimede
kooskolaks 0,74. Koht-organisatsiooni nimede margendamise kooskolaga voib
rahule jadda, arvestades kategooria keerulisust. Kohanimede suhteliselt madala
kooskoéla taga on toendoliselt nimede suur varieeruvus ning episoodilisus (st ithes
protokollis mainitud n-6 padris kohad ei pruukinud mujal korduda). Kdige mada-
lam oli kooskéla kategooriates teadmata (0,54) ja ese (0,20), mis on seletatav nende
probleemsuse ning suhteliselt madala esinemissagedusega.

Kuna Rahvusarhiivi ithisloome kaigus toimus samuti nimede kisitsi mérgen-
damine, oli véimalik moota kooskola ka meie margendajate ning ithisloome mar-
gendajate vahel. Uhisloomes oli kasutusel vaid kaks nimekategooriat — isikunimed
ja kohanimed -, seega tuli kooskola mootmiseks kategooriaid lihtsustada. Jatsime
oma korpuses samuti alles ainult isikunimed ja kohanimed: taandasime kategooria

19 https://github.com/kldtz/bratiaa
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koht-organisatsioon kohanimedeks ning eemaldasime nimed kategooriatest organi-
satsioon, muu ja teadmata. Kooskola mootmine andis tulemuseks keskmise F1-skoori
0,68, mis on oluliselt madalam meie margendusjuhiseid jargivate mérgendajate koos-
kolast (0,95). See tulemus annab mérku nimede mérgenduse ebaiihtlusest {ithisloomes
(mis on moéneti ootuspdrane, kuna seal polnud nimede margendamine kohustuslik)
ning tihtlasi nditab nimede mérgenduse korrastamise vajadust.

3. Margendatud korpuse ettevalmistamine
masinoppekatseteks

Kuigi brat on mugav to6riist nimede mérgendamiseks, ei ole brati poolt véljasta-
tav vorming (st brati vdljundfail) koheselt masindppel kasutatav. Pohjus on selles,
et brati véljundfailis ( ANN-failis) on toodud indeksitega vilja iga nimeiiksuse
tapne asukoht tekstis: milline on nime algusindeks ja milline on nime 16puindeks
(vt joonis 4), samas vajavad masindppesiisteemid sisendiks sonestatud teksti ning
margendusinfot sonede kaupa.

Joonis 4. Viljavote nimelksuste margendusest lauses Kassari walla wolikogu ja Kustaw
Wiilja tegiwad (ihe teisega kaupa Kassari walla Kooli maade (ile brati margendusfailis. Ilga
nime kohta on vilja toodud selle indeks (T1, T2, T3), nimeliik ja asukoht (algus- ja 16pp-
indeks) ning nimeuksuse fraas. Véljavote parineb Kassari vallakohtu 1889. aastal kirjapan-
dud protokollist?°. Margendamisel brati tooriistas kasutati KO_koht liihendit tahistamaks
koht-organisatsiooninime

Uheks levinud masindppel kasutatavaks vorminguks on IOB2-vorming, kus iga
sone puhul on vilja toodud selle nimetiksuse kuuluvust (v6i mittekuuluvust) tahis-
tav médrgend: kas sone kuulub nime algusesse (B - begin), nime sisse (I - inside)
voi on nimest véljaspool (O - outside); nime algusesse voi sisse kuuluvate sonade
puhul lisatakse ka nimeliik (vt tabel 2).

2 https://www.ra.ee/vallakohtud/index.php/record/view?id=20356&ru=6scL2b
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Tabel 2. Lause Kassari walla wolikogu ja Kustaw Wailja tegiwad (ihe teisega kaupa Kassari walla
Kooli maade (ile IOB2-vormingus esitus. Iga sone on eraldi real ning sdnele jargneb nime-
Uksusesse kuuluvuse margend. Kasutatud tahistused: B-ORG - organisatsiooninime algus,
I-ORG - organisatsiooninime keskosa voi 16pp, B-PER - isikunime algus, I-PER - isikunime
keskosa voi 16pp, B-LOC_ORG - koht-organisatsiooni nime algus, I-LOC_ORG - koht-orga-
nisatsiooni nime keskosa voi [6pp ning O - valjaspool nimefraase paiknev séna

10B2
Séne mirgend
Kassari B-ORG
walla I-ORG
wolikogu I-ORG
ja (0]
Kustaw B-PER
Wiilja I-PER
tegiwad 0)
ithe o
teisega O
kaupa o
Kassari B-LOC_ORG
walla I-LOC_ORG
Kooli O
maade O
iile o

o

Mirgenduste teisendamine IOB2-vormingusse nouab teksti sonestamist (on vaja
tuvastada, millised tekstiiiksused on eraldiseisvad séned) ning sdnede ja nime-
tiksuste kokkuviimist vastavate tekstiiiksuste algus- ja 16ppindeksite jargi. Kuigi
teksti sonestamiseks saime kasutada EstNLTK toovahendeid (Laur jt 2020), tuli
neid kohandada konkreetse korpuse erisusi arvestama. Naiteks leidus tekstides
ametikohaga kokkukirjutatud nimesid (talumeesNikolai, woormiindriJaan), mis
tuli jarelparandustes tosta lahku kaheks soneks.

Nii sonestuse (jarel)parandamine kui ka tekstiiiksuste joondamine on detaili-
mahukad programmeerimisoskusi néudvad iilesanded, mida me ei hakka siin
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stivitsi késitlema. Kdesoleva t66 jaoks 16i teisendusteks vajalikud skriptid Kristjan
Poska oma bakalaureusetods (Poska 2021), huvilised véivad uurida lahtekoodi
GitHubi repositooriumis®.

Viimane, aga kiillaltki oluline samm masindppe ettevalmistustes on andmete
jagamine treening-, valideerimis- ja testhulgaks. Treeninghulga abil dpetatakse
masinoppesiisteemi ennustama igale sonele nimeiiksuse kuuluvuse margendit.
Valideerimishulka kasutatakse siisteemile parimate opiparameetrite?? leidmiseks:
treeninghulgal treenitakse vilja mitu eri mudelit, mis kasutavad erinevaid opi-
parameetrite vadrtusi, ning valideerimishulgal hinnatakse, milline neist mudelitest
saavutab parima tulemuse. Kui parimate 6piparameetrite vadrtustega mudel on
leitud, toimub selle kvaliteedi 16plik hindamine testhulgal.

Oluline on veel mirkida, et hulgad on rangelt kattumatud - tekstid, mis esi-
nevad iihes hulgas, ei esine teistes hulkades. See tagab stisteemi hindamise objek-
tiivsuse — mudel peab treeninghulgal omandama piisavalt suure tildistusvoime,
et teha tidpseid ennustusi ka valideerimis- ja testhulga tekstidel, mida mudel seni
kohanud pole.

Andmete jagamisel treening-, valideerimise- ja testhulgaks kasutatakse ena-
masti pohimaétet, et treeninghulk on proportsionaalselt suurim alamhulk and-
metest, et anda siisteemile 6ppimiseks voimalikult palju niiteid; valideerimis- ja
testhulgad on enamasti vdikesed. Sageli kasutatavad jaotused on nditeks 80% and-
metest treeninguks, 10% valideerimiseks ja 10% testimiseks voi 60% andmetest
treeninguks, 20% valideerimiseks ja 20% testimiseks. Kdesoleva t66 katsetes kasu-
tati 75% tekstidest treeninguks, 8% valideerimiseks ning 17% testimiseks.

4. Masinoppekatsed

Masinoppekatseid loodud nimetiksuste korpusel kajastab detailselt artikkel (Oras-
maa jt 2022).

Masindppe-eksperimentides prooviti nn traditsioonilist masindpet, kus siisteem
Oppis nimeiiksuste margendeid ennustama inimeste poolt etteméaaratud opitunnuste
alusel, ning neuromudelitel pohinevat tilekandedpet (ingl transfer learning), kus siis-
teem oli juba varasemalt eeltreenitud suurel keelekorpusel n-6 ,iildtasemel keelt
tundma“ ning see peenhéilestati (ingl fine-tuning) nimeiiksuseid tuvastama.

Traditsioonilise masindppe lihenemisena kasutati Tkachenko, Petmansoni ja
Lauri (2013) poolt loodud eesti keele nimeiiksuste mudelit, mis treeniti uuesti vilja

21 https://github.com/pxska/bakalaureus/tree/main/experiments

22 Naiteks neuromudelite puhul on muudetavateks 6piparameetriteks 6pisamm (ingl learning

rate), mis médrab, millises ulatuses toimub treenimisel mudeli kaalude uuendamine, ning ploki
suurus (ingl batch size), mis madrab, kui suure ploki treeningandmeid peab mudel 14bi to6tlema
enne mudeli uuendamist.
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vallakohtu protokollide andmestikul. Mudel kasutab opitunnuseid (ingl features),
mis analiitisivad sona kuju (erinevate liiki simbolite esinemine sonas, sh suur- ja
vaike tahtede esinemine), sona morfoloogilise analiiiisi tulemusi (nt lemmat, séna-
liiki), sona esinemist suures nimeloendis (ligi 903 000 nime sisaldav loend, mis
sisaldab enamuses ingliskeelseid nimesid) ning sona teisi esinemisi samas tekstis
(nt kas sona esineb kusagil lause keskel suure algustdhega). Tasub markida, et 6pi-
tunnuste mddaramiseks ja eraldamiseks luuakse arvutiprogramm ning korpusest
eraldatakse tuhandeid tunnuseid, mis kombinatsioonis tagavad mudeli ennustus-
voime; iiksikute tunnuste roll eraldiseisvana on aga viike.

Hoolimata sellest, et Tkachenko, Petmanson ja Laur (2013) 16id oma mudeli
eeskdtt tdnapdevaste ajalehetekstide analiitisimiseks (sellest lahtuvalt toimus ka
opitunnuste valik), saavutas see pdrast vallakohtu protokollide andmestikul
umbertreenimist F1-skoori tulemuseks 0,89.

Neuromudelitel pohineva iilekandedppe eripéraks on, et Opitunnuste maira-
misel enam inimese abi* pole vaja - neuromudel on eeltreenitud suurel korpusel,
kus see on oppinud eristama keele analiiiisimiseks vajalikke tunnuseid. Kdesolevas
to0s katsetasime Berti neuromudeleid (Devlin jt 2019), mis olid eeltreenitud tdna-
péevastel eesti kirjakeele korpustel suurusega 38 miljonit sonet kuni 2,5 miljardit
sonet. Uldiselt voib 6elda, et katsetatud mudelid andsid hiid tulemusi — nime-
tiksusi tuvastama hailestatud mudelid saavutasid F1-skoori vahemikus 0,90-0,93.
See on moénevorra iillatav, kuna neuromudelid olid eeltreenitud tinapéevasel kee-
lel, mitte meie poolt analiiiisitaval 19. sajandi keelel, mis polnud pealegi veel homo-
geenne. Voib oletada, et neuromudelid suutsid tabada mingeid tildisi nimedele
omaseid keelelisi mustreid; samas ei saa delda, et tulemus oleks iihtlaselt hea koigi
nimeliikide 16ikes.

Vaadates parima siisteemi tulemusi nimeliikide l6ikes, siis F1-skoor oli kor-
geim isikunimede ja organisatsiooninimede tuvastamisel (vastavalt 0,96 ja 0,95).
Organisatsiooninimede puhul on iillatav, et masindppe tulemus (F1-skoor 0,95)
tiletab inimmaérgendajate vahelist kooskéla (0,87). Inimmargendajate vahelisi eri-
nevusi uurides jéi silma, et enamasti olid pohjuseks méargendusjuhiste uuendamise
jarel parandamata jadnud margendused; masindppe treeningkorpuses oli aga orga-
nisatsiooninimede mirgendus tihtlustatud, mis tagas parema tulemuse.

Paremuselt kolmas oli tulemus koht-organisatsiooninimede tuvastamisel (0,81),
millele jargnesid mitmesugused nimed** (0,74) ja viimasena kohanimed (0,66).

Kokkuvéttes voib delda, et nagu margendajatevahelise kooskdla puhul, nii
mingis ka masindppel rolli nimede sagedus: sagedasemaid nimesid oli kergem

23

Ehk siis: Tkachenko, Petmansoni ja Lauri (2013) ldhenemise puhul pidid mudeli loojad ise
kirjutama arvutiprogrammi, mis eraldas sobivad épitunnused.

2 Kategooria mitmesugused nimed (Misc ehk ingl miscellaneous) sisaldas kisitsi méargenda-

misel eristatud kategooriaid esemed, muud ja teadmata, mis voeti madala sageduse tottu kokku
ithe margendi alla.
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oppida, samas kui viikese sagedusega (ja/voi selgelt médratlemata) nimede puhul
on raske saavutada head tulemust isegi masindppe tippklassi kuuluvate neuro-
mudelite abil. Kui nimeiiksuste automaattuvastamist vaadelda kui abivahendit
mirgenduse tekitamisel ja korrastamisel ning jatta margenduse 16plik paranda-
mine inimesele, on praktikas suur abi juba ka sagedasi nimesid hasti tuvastavast
stisteemist.

Kokkuvote

Selles uurimuses vaadeldi nimetiksuste naitel korpuse kisitsi margendamist masin-
oppe mudeli treenimise jaoks. Ulesande muudab keerukamaks, ent samas ka huvi-
tavamaks mérgendatavate tekstide vanus ja varieeruvus, sh murdelisus.

Kuigi siinses niites oli margendamise eesmirgiks treeningandmestiku loo-
mine masindppe tarvis, sobib mérgendamise ndide eeskujuks ka lihtsalt kasitsi
mirgendatud korpuse loomisel, iikskoik kas méargendada soovitakse nimeiiksusi,
semantilisi kategooriaid voi hoopis midagi kolmandat. Ikka kehtivad samad pohi-
motted: motle 1abi méargendatavate tekstide valik ja mérgendatavad néhtuse lii-
gid, koosta esialgne mirgendusjuhend, rakenda seda tekstidel, tapsusta ja tdiusta
vajadusel margendusjuhendit ning dra unusta juba margendatud tekste iile kont-
rollimast. Lase vihemalt osa materjali mirgendada kahel inimesel ning mooda
margendajatevahelist kooskdla.

Oluline on veelkord toonitada, et sellise t66 jaoks tuleb planeerida piisavalt
aega — viga sageli juhtub, et margendusjuhendit tuleb tdpsustada korduvalt ja juba
margendatud tekstid tuleb siis muidugi uuesti labi vaadata.

Nidisuurimuse valmimist on toetanud EKKD projekt EKKD-TA10 ,,Infoeraldus
ajalooliste institutsioonide protokollide (1880-1940) nditel"
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Suured keelemudelid ja nende
rakendamine keeleuurimisel
Eleri Aedmaa

Liihikokkuvote

Keelemudelite kasutamine on erinevate tekstirobotite rakenduste kaudu tehtud
lihtsamaks kui kunagi varem. Muu hulgas saab ka tehniliste oskusteta uurida seda,
kas ja kuidas voiks keelemudeleid keeleteaduses rakendada; mudelite kasutamine
valjaspool rakendusi eeldab vaid minimaalseid programmeerimisoskuseid. Kuna
tegemist on dlikiiresti areneva valdkonnaga, teeme selles peatiikis vaid lithikese
sissejuhatuse suurte keelemudelite olemusse, hetkeolukorda (2025. aasta) ning
rakendusprintsiipidesse.

1. Taust

Suured keelemudelid (SKM, ingl large language models, LLM) on tohutu suurel
hulgal tekstiandmetel treenitud keelemudelid, mis on voimelised genereerima loo-
mulikku keelt ja sooritama erinevaid iilesandeid, nditeks tolkima, kokkuvéotteid
tegema, vastama kiisimustele, tootma erinevat tiilipi loomingulist sisu, kirjutama
koodi jne. OpenAl arendatud SKM-il pdhineva juturoboti ChatGPT' ilmumise
jarel 2022. aasta novembris on vaga paljude erialade esindajad, sh humanitaar-
teadlased, piiidnud leida voimalusi ChatGPT ja teiste generatiivsete keelemude-
lite rakendamiseks oma t66- ja eraelus. SKM-id lahendavad (iillatavalt) keerulisi
tilesandeid, kuid vahel jadgvad imelihtsate iilesannetega hitta. Selleks, et SKM-id
saavutaksid keeleteaduses meetodina usaldusvairsuse, on praegu nendega ekspe-
rimenteerimine ja nende t66 hindamine véga oluline.

Suuresti ChatGPT-ga alguse saanud tehisintellektivaimustus on jitnud mulje,
et SKM-id hiippasid jarsku eikusagilt vilja. Tegelikult on tegemist asjade loo-
muliku kdiguga, sest arvutusvoimsus on joudnud sellisele tasemele, et oleme
suutelised vilja arendama vaga voimekaid mudeleid. Metodoloogiliselt liigutigi

1

https://chatgpt.com/
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traditsioonilistest statistilistest meetoditest (vt dpiku ptk 6) edasi siis, kui masin-
oppes voeti kasutusele esimesed tehisnarvivorgud. Tehisndrvivork on inimese
aju jaljendada piitidev arvutuslik arhitektuur, mis koosneb omavahel ithendatud
elementidest (s6lmedest), mis omakorda asetsevad mitmetel omavahel ihenda-
tud kihtidel (tavaliselt sisendkiht, varjatud kihid ja védljundkiht). Narvivorkude
eesmark on andmete pohjal vilja arvutada otsuseid ja ennustusi, nditeks seda,
milline sone eelnevast kontekstist ldhtuvalt jairgmisena esineda voiks. Jattes korvale
tehnilised detailid, siis aastate jooksul on vilja to6tatud erinevat tiitipi narvivorke,
mis itha edukamalt on suutnud muu hulgas ka loomulikku keelt to6delda. Enim-
kasutatud nérvivorgud loomuliku keele jaoks on olnud 1980. aastatel valjatootatud
rekurrentsed nirvivorgud, nditeks pika liihiajalise malu vorgud (ingl long short
term memory, LSTM), mis omal ajal téid labimurde néiteks masintolkes.

SKM-id nii, nagu me neid praegu tunneme, on tehisnidrvivorgud, mis raken-
davad 2017. aastal tutvustatud transformerarhitektuuri (Vaswani jt 2017). Vor-
reldes neile eelnenud keelemudelitega kasutavad transformermudelid (nt ingl
generative pretrained transformer ehk GPT) lisakomponendina sisemist tahele-
panumehhanismi (ingl self-attention). See osa voimaldab mudelil keskenduda
sisendi (nt lause) erinevatele osadele (nt sonadele), nendevahelistele seostele ning
hinnata sisendi osade tdhtsust teiste osade suhtes. Seesuguse protsessi abil on
transformermudelid voimelised varasemast tapsemalt tabama seda, mida kasutaja
oma sisendiga piiliab saavutada. SKM-idel on miljardeid (isegi triljoneid) mudeli
kaitumist ja voimekust juhtivaid parameetreid, mida mudel treenimisel optimee-
rib, et saavutada voimalikult tépne tulemus.

SKM-ide arendamisel ldbitakse kaks peamist treeningetappi. Esimene etapp
on mudeli eeltreenimine, mille tulemusena valmib (baas)mudel, mis voib olla
voimeline lahendama terve rea tilesandeid, mida treeningandmetest on voimalik
oppida. Paljusid turul olevaid suuri keelemudeleid nimetataksegi eeltreenitud voi
baasmudeliteks. Samas tuleb meeles pidada, et suur osa SKM-ide treeningandme-
test on internetist kokku kraabitud ehk mudelid on iildjuhul voimelised péris hasti
hakkama saama teemadel, millest internetis palju juttu on. Samal ajal ei pruugi
keelemudel olla viga padev valdkondades, mille tekstid pole avalikult internetis
kittesaadavad. Seega tuleb spetsiifilisema iilesande lahendamiseks mudelit tihti-
peale lisaandmetega peenhiilestada (ingl fine-tuning). Seesugune lisatreenimine
voib tadhendada mingi spetsiifilist valdkonda puudutavate tekstide lisamist, aga ka
nditeks mingis kindlas keeles andmetega treenimist ehk baasmudelile seesuguse
keele petamist, milles mudel viaga hea ei ole. Kui votame niiteks eesti keele, siis
paljudes praegu turul olevates mudelites on eesti keel olemas, sest veebis on mingi
hulk eestikeelset materjali koigile kdttesaadav. Seetottu on see monevorra juhus-
lik tulemus, et osad mudelid oskavad eesti keelt sellisel tasemel, et emakeelena
koneleja kiill leiab vigu, kuid iildiste tilesannete lahendamisel need kasutajat ei
héiri. Praegu pole veel voimalik anda head tilevaadet sellest, kui hasti eesti keelt
toodelda suutvad mudelid erinevate {ilesannete lahendamisel to6tavad, aga tabelis
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1 on iillevaade mudelitest, mille eesti keele tugi on katsetamist vaart. Siin on aga
oluline piirang see, et mudelite kasutamine on piiratud - paljud praegu turul ole-
vad mudelid on tasulised ja/v6i nende sisendi ja véljundi pikkus on limiteeritud.

Tabel 1. Naiteid SKM-idest, mis toetavad eesti keelt (tdieneb pidevalt)

Mudelid Autor Selgitus

GPT-5, GPT-4o, OpenAl Need mudelid ei ole avatud ldhtekoodiga,
GPT-4.1, GPT-3.5, eestikeelsete andmete hulga ja sisu kohta
ChatGPT, o1, 03? pole ametlikku tilevaadet.

Gemini 2.5 Pro, Google Need mudelid ei ole avatud lahtekoodiga,
Gemini 2.0 Flash® eesti keel on ametlikult nimetatud toetatud

keelte seas, kuid treeningandmete eesti-
keelse sisu ja mahu kohta puudub tépne

tilevaade.

Claude Opus 4.1/4,  Anthropic Need mudelid ei ole avatud lahtekoodiga,

Claude Sonnet eesti keelt pole nimetatud ametlikult toeta-

4/3.7, Claude tud keelte seas.

Haiku 3.5/3*

LLammas® TartuNLP Mudel on avatud ldhtekoodiga, tegemist on
LLama-2 mudeli eestikeelseks peenhdilesta-
tud versiooniga.

EuroLLM® erinevad Mudeli arendamist on toetanud Euroopa

Euroopa Komisjon eesmérgiga luua mudel koikide

teadusasutused  EL-i ametlike keelte jaoks.

DeepSeek V3.1/R1 ~ DeepSeek Mudel on avatud lahtekoodiga, tegemist
on aga Hiina paritolu mudeliga ja seega
voivad rakenduda soovitused mudelit mitte
kasutada.

SKM-ide rakendamine eeldab prompti ehk viiba, teisisonu juhise voi paringu
sisestamist mudelile. Seesugust tegevust nimetatakse promptimiseks, millest
antakse tdpsem tilevaade allpool.

2 https://openai.com

> https://deepmind.google/technologies/gemini/
*  https://www.anthropic.com/claude

> https://huggingface.co/tartuNLP/Llammas

¢ https://eurollm.io/
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2. Naiteid suurte keelemudelite rakendamisest humanitaarias

SKM-ide rakendamist pole veel joutud paljude iilesannete lahendamisel uurida,
kuid sellele vaatamata on juba ilmunud méned artiklid, mis késitlevad nende
mudelite rakendamist keeleteaduses. Naiteks on proovitud semantiliste rollide
maédramist ChatGPT 3.5 ja Bingi juturobotiga, kus leiti, et inimestega vorreldes
on Bingi voimekus vaid pisut madalam (94,5% vs. 92,7%), mis viitab SKM-ide
heale voimekusele lahendada keeleteaduslikke tilesandeid (Yu jt 2024). Kuzman jt
(2023) niitasid, et ChatGPT 3.5 on voimeline ingliskeelseid tekstiliike mddrama
umbes 70% tépsusega ning toid vilja, et sama mudel saavutab kiiduvaart tulemusi
ka sloveeni keeles, mida SKM-ide kontekstis voib inglise keelega vorreldes pidada
limiteeritud ressurssidega keeleks. Karjus (2023)” demonstreeris GPT-3.5 ja GPT-4
niitel, kuidas SKM-ide abil erinevaid suuremahulisi protsesse automatiseerida, mh
keeleteaduses, nditeks sonade tdhendusmuutuste ja uute sonade tuvastamisel ning
teksti margendamisel. Karjus ja Cuskley (2024) hindasid GPT-4 voéimekust kor-
puse annoteerijana keskmisest keerukama tilesande korral.

Umbes aasta parast ChatGPT viljaandmist ilmus tilevaatlik artikkel gene-
ratiivse tehisintellekti rakendamisest leksikograafias, kus analiitisitakse kiimmet
selleks ajaks ilmunud teemakohast artiklit ja ettekannet, mille pohjal siinteesi-
takse viélja pohilised trendid ning todetakse, et uus ajastu leksikograafias SKM-ide
rakendamise ndol on alanud (De Schryver 2023). Ka Eestis on SKM-ide uurimine
ja rakendamine leksikograafias hoo sisse saanud, sest Eesti Keele Instituudil on
kaimas (2024-2027) uurimisprojekt ,,Suurte keelemudelite rakendamine leksiko-
graafias: uued voimalused ja vdljakutsed®, mis seda teemat avada piiiiab.

Suurte keelemudelite rakendusvoimalusi on uuritud ka korpuslingvistika kon-
tekstis. Naiteks on leitud, et SKM-ide (selles uurimuses GPT-4) abiga on voimalik
tohustada korpuste lingvistilist margendamist, sest SKM-id suudavad véga hasti
tabada keele semantilisi ja pragmaatilisi aspekte (Yu jt 2024). Teisest inglise keele poh-
jal tehtud uurimusest selgus, et ChatGPT 3.5 on voimeline assisteerima ka sagedus-
loendite tegemisel ning tuvastama kollokatsioone ja erinevaid grammatilisi mustreid,
samal ajal tekitas mudelile raskusi sonade ja tekstildikude registri/zanri tuvastamine
(Uchida 2024). Lisaks on leitud, et ChatGPT suudab kiill péris hasti votmesonu nende
tahenduse alusel kategoriseerida, kuid kipub rithmad tisna iildiseks jatma; ChatGPT
voimekus konkordantsanaliiiisi teha hinnati halvaks, sest mudel tegi valesid jareldusi ja
kippus ka sisendandmeid muutma; diskursusanaliiiisi tulemused olid samuti kehvad,
sest mudel ei teinud vahet otseste ja kaudsete kiisimuste vahel. Kokkuvotlikult pandi
ChatGPT oskused kvalitatiivset analiiiisi labi viia kiisimérgi alla ning toodi vilja, et
mudeliga kaasnevad ka teised probleemid, niiteks raskused tulemuste reprodutseeri-
misega ning eetilised kiisimused (Curry, Baker & Brookes 2024).

7 Artikli 16pust leiad viibad, mida juhtumiuuringutes kasutati.
8 https://www.etis.ee/Portal/Projects/Display/8d08c5e9-e052-4480-bffd-e102090df536
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3. Rakendusviisid

Eeltreenitud SKM-ide promptimist voib mdneti vaadelda kui suurest tekstikorpu-
sest paringute tegemist. Kasutajana aga tuleb meeles pidada, et paljudel juhtudel
ei tea me tdpselt, millised andmed sellises korpuses on ja kas korpuse sisu vas-
tab iillesande pistitusele. SKM-ide rakendusviisid s6ltuvad kasutaja eesmérgist,
voimekusest, olemasolevatest ressurssidest ja huvist. Jargnevalt vaatleme pohilisi
kasutusviise koos ndidetega.

ChatGPT eeskujul on paljudel SKM-idel olemas juturoboti versioonid (nt
Google’'i Gemini ja Gemini Advanced®, Anthropicu Claude'®, Microsofti Copi-
lot" jne), mis on veebilehitseja ja/voi rakenduse teel lihtsasti koigile kasutatavad
ilma tehnilisi oskusi eeldamata. See véimaldab mudelitega lihtsalt tutvust teha
ning saada aimu t66pohimotetest ja voimekusest. Nditeks saab mudelitelt uurida
uute sonade kohta (vt joonis 1) voi lasta tekste méargendada (vt joonis 2), SKM-id
voivad assisteerida ka koodi kirjutamisel.

Joonis 1. Kuvatdmmis vestlusest rakendusega Gemini Advanced 2.0 Flash

Joonis 2. Kuvatdmmis vestlusest rakendusega ChatGPT 40

9

https://gemini.google.com/app
1o https://claude.ai/chats

11

https://www.bing.com/chat
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Olenevalt mudelist, platvormist ja soovist mudeli kasutamise eest maksta on jutu-
robotite abiga voimalik lahendada ka keerulisemaid tilesandeid, kui vaid fakte
kiisida. Naiteks on juturobotid voimelised andmeid analiiiisima ja tulemusi visua-
liseerima nii, et kasutaja ei pea tegema muud, kui sisestama kirjelduse sellest, mida
ta valjundina soovib (vt joonis 3).

Joonis 3. Pildil on ChatGPT valjund, kui viip on jargmine: ,V6ta aluseks kdige sagedasemad
eesti keele sdnad, jata alles ainult verbid, adjektiivid, noomenid ja adverbid, visualiseeri top
100 nii et verbid on sinised, adjektiivid punased, noomenid rohelised ja adverbid mustad.
Pealkirjaks pane ,Kbige sagedasemad sOnad eesti keeles” ja lisa viide allikale.”

Naeme, et ChatGPT jargib kiill viibas antud juhendeid, kuid tulemuse korrektsuse
peab kasutaja siiski kriitiliselt {ile vaatama. Naiteks viitab mudel Eesti Keele Insti-
tuudi korpusele, mida tegelikult ei eksisteeri, ning sonapilvest on kindlasti puudu
eesti keeles viga sagedasi sonu, nt olema (vrd sagedusloenditega ptk-s 5). See ndide
toestab, et mudelid voivad véaga enesekindlalt toota véljundeid, mis tegelikult ei
pade. Voimaluse korral peaks mudelile ette andma kontrollitud andmed, aga ka
siis tuleks vastus iile vaadata, sest oma andmete sisestamine ei vilista mudelite
omaloomingut. Pane tihele, et erinevad turul olevad tekstirobotid ei pruugi sama
viiba andmisel tépselt sama viljundit anda.

Kui lihtsalt kasutatavad juturobotid on heaks alguspunktiks, siis suuremate
tekstimassiivide to6tlemiseks voiks tihekaupa viipade andmise asemel kasutada
mudeleid rakendusliideste (API-de) kaudu. Selline kasutusviis eeldab kiill alg-
tasemel programmeerimisoskusi, kuid voimaldab tegevusi automatiseerida (nt
sama viipa korrata suure andmestiku ja/voi paljude failide peal korraga) voi mudel

452



Suured keelemudelid ja nende rakendamine keeleuurimisel

oma to6voogu integreerida. Seejuures on paljudel juhtudel moistlikum kasutada
mudeleid, mis pole hidlestatud dialoogi pidama (nt Gemini 2.0 Flash Gemini jutu-
roboti asemel) ning on paindlikumad lahendama spetsiifilisemaid tilesandeid.

Lisaks promptimisele on mudelite rakendamisel API kaudu véimalik médrata
ka mitmete parameetrite viirtusi. Koige levinumad parameetrid, mida kasutaja
ise mudida saab, on mudeli valik ja temperatuur, mis lubab mudeli véljundit teha
rohkem v6i vihem juhuslikuks ja loomingulisemaks. Reeglina tahendab mada-
lam temperatuur etteaimatavamat véljundit kui kérgem temperatuur. Olenevalt
mudelist on lisaks voimalik méddrata maksimaalne sonede (ingl token) arv ja teisigi
seesuguseid parameetreid. Soned on vdiksem keeletiksus, mida mudel t66tleb, ja
see voib, aga ei pruugi vorduda sonaga voi sonaosaga. Tekstide tiksustamine sdne-
deks ehk sonestamine aitab mudelil keelt osadeks tiikeldada ja sedakaudu t66d
kiiremini ja tohusamalt teha. Sonede arv on ka mudelite kasutamise hinnastamise
aluseks, sest tihtipeale oleneb just sisendi ja valjundi hind sellest, kui palju sonesid
need sisaldavad.

Oma andmete lisamist mudelitesse voimaldavad nii moned juturobotite raken-
dused kui ka mudelite kasutamine API kaudu. Kui see vajadus tekib, siis peab
esmalt 1abi motlema selle, kas andmed sisaldavad infot, mida ei peaks/voiks kol-
mandate osapooltega ehk mudelite omanikega jagama. Kui andmed on tundlikud,
siis neid ei peaks laskma to6delda mudelitel, mille iile puudub teadmine, kuhu
andmed edasi liiguvad. Sellisel juhul v6ib olla méistlikum rakendada mudelit, mil-
lel on avatud ldhtekood ja mida saab lokaalselt jooksutada.

Joonis 4. Gemini 2.0 Flash, Claude 3.5 Sonnet ja GPT-40 véljundid, kui viip on jargmine: ,Mis
on eesti keeles jargmiste sdnade kolm kollokatsiooni? Formaat vdiks olla jargmine: ,séna:
komadega eraldatud kollokatsioonid“.”
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Joonisel 4 on vilja toodud kolme SKM-i tulemused, kui sisend on tdpselt sama
fail. See koosneb lemmadest, iga lemma eraldi real. Paring tehti keelemudelitest
nende API-de kaudu, koodi modifitseeriti nii, et ta loeks sisendsona TXT-failist
ning kirjutaks vastused samuti TXT-vormingus faili. Viip oli koikidele mudelitele
tapselt sama: ,,Mis on eesti keeles jargmiste sonade kolm kollokatsiooni? Formaat
voiks olla jargmine: sona: komadega eraldatud kollokatsioonid.“ Tulemusest on
néha, et kdik mudelid saavad kdsust aru ja jargivad ka etteantud vormingu néu-
deid. See, et mudelid annavad vaga erinevaid vastuseid, ei ole iillatav, sest nad pole
(arvatavasti) treenitud samamoodi. Miks mudelid sellised vastused annavad, pole
ainult selle ndite pohjal seletatav.

4. Promptimine

Vaatamata sellele, kuidas SKM-e rakendatakse, on kasutaja iilesandeks sisestada
oskuslik viip, mis juhendab mudelit tegema seda, mida kasutaja soovib. Vilja on
kujunenud moned iildised nipid, kuidas promptida nii, et SKM-i viljund oleks
kasutajat rahuldav, kuid koige parema tulemuse tagab eksperimenteerimine eri-
nevate viipadega.

Uldised promptimise pohited on jirgmised:

+  Alusta lihtsalt ning lisa prompti jark-jargult aspekte, mis on soovitava
valjundi jaoks olulised.

- Tihti aitab see, kui defineerid iilesande kontekstis mudelile rolli, nt ,,oled
keeleteaduse iiliopilase abiline®, ,,métle nagu inimene tédnavalt® jne.

+ Ole tipne ja konkreetne, tildised viibad annavad halvema tulemuse, nt
»leia tekstist vdljendverbid® vs. ,leia tekstist véljendverbid ehk sonaiithen-
did, mis koosnevad kadndsonast ja verbist, kddandsonu voib olla thendis
mitu, kirjuta iga tuvastatud véljendverb eraldi reale®

+  Kui viljundi formaat on oluline, siis on tihtipeale vajalik anda ette iiks-
kaks ndidet, nt ,tuvasta tekstist koik isikute, organisatsioonide ja koha-
nimed® vs. ,,tuvasta tekstist koik isikute, organisatsioonide ja kohanimed,
soovitud formaat on jargmine:

«  Isikunimed: tabulaatoriga eraldatud nimekiri isikunimedest

«  Organisatsioonide nimed: tabulaatoriga eraldatud nimekiri organisat-
sioonide nimedest

+  Kohanimed: tabulaatoriga eraldatud nimekiri kohanimedest®

+ Kirjelda, mida sa tahad, et mudel teeks, mitte seda, mida ta tegema ei
peaks, nt ,,kirjuta etteantud tekstidest sisukokkuvoétted, dra ole liiga napi-
sonaline, aga dra kirjuta rohkem kui viis lauset vs. ,,kirjuta etteantud teks-
tidest 2- kuni 5-lauselised sisukokkuvotted®.
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«  Proovi esialgu promptida nditeid ette andmata (ingl zero-shot), kui see ei
toimi, siis anna ette paar ndidet (ingl few-shot) ja kui ka see ei toimi, siis
moétle mudeli peenhidélestamise peale.

Pane tdhele, et paljud rakenduste voi API-de kaudu kittesaadavad mudelid ei ole
eraldi treenitud spetsiifiliste (eesti keele teadmisi sisaldavate) andmete peal ja seega
pole ka oskuslikust promptimisest palju kasu. Seesugused mudelid polegi méeldud
tilesanneteks, mis néuavad erialateadmisi ning hea tulemuse saavutamiseks peaks
arendama ja/voi rakendama peenhdéilestatud mudeleid.

5. Kitsaskohad

SKM-ide rakendamisel tuleb kasutajana arvesse votta mitmeid SKM-ide rakenda-
mise kitsaskohti, mis voivad puudutada nii mudelite kittesaadavust kui ka tule-
muste sisu.

Koik mudelid pole kéigile kittesaadavad. Enimkasutatavad ja praegu ka eesti
keeles koige voimekamad mudelid on loonud kommertsettevotted, kelle mudelite
kasutamine on tasuline. Kui korvale jétta rida juturoboteid, mis on mingi piirini
tasuta ja koigile kittesaadavad, siis mudelite rakendamine suure andmehulga ana-
laiisimiseks vajalike rakendusliideste kaudu on iildjuhul tasuline. Vabavaraliste
mudelite kasutamine nduab reeglina viga head arvutusvéimsust, mis samuti pole
paljudele inimestele kittesaadav. Lisaks erinevatele ressurssidele, mida SKM-ide
rakendamine néuab, pole kasutajatel garantiid, et tdna kittesaadav kommerts-
mudel on samamoodi kasutatav ka homme. Lisaks sellele on moned mudelid katte-
saadavad vaid teatud regioonides.

Kommertsmudelite treenimist puudutav info pole avalikult kittesaadav. See
tahendab, et paljudel kasutajatel pole kindlat ja usaldusvéarset infot selle kohta,
kuidas on mudel treenitud — missugused on mudelite treeningandmed ja kuidas
nad on instrueeritud valjundit genereerima, millises ulatuses ja kuidas on mudeleid
tsenseeritud, kui palju on méeldud mudelite keskkonnamojule ja eetilisusele. See
koik kokku teeb mudelite tulemuste lahtiseletamise ja analiiiisi keerukaks.

Uldjuhul on SKM-idel nii sisendi kui viljundi maksimaalsed pikku-
sed sonedes kindlaks méaédratud. Erinevate mudelite seas on need vaartused
varieeruvad, aga enne keelemudeli rakendamist voiks neid teada.

SKM-ide viljundid ei ole lihtsalt korratavad, sest SKM-id ei ole oma ole-
muselt 100% deterministlikud. See tahendab, et sama viiba kordamine erineva-
tel ajahetkedel ei taga sama vastust. Kasutajal voib olla voimalus mudeli valjundi
varieeruvust (temperatuuri) muuta, aga mitte koikidel kasutusjuhtudel.

SKM-id hallutsineerivad ehk genereerivad (tihti viga enesekindlalt) valjun-
dit, milles leidub valeinfot. Seega on kasutaja lilesandeks hinnata mudeli valjundi
toepdrasust. Hallutsineerimise vihendamiseks on olemas rida meetodeid (nt ingl
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retrieval augmented generation, RAG), mille rakendamine aga eeldab kasutajalt
héid tehnilisi oskusi voi viljatootatud, iildjuhul tasuliste lahenduste rakendamist.

Kui mudeli treeningandmestik on mingis suunas kallutatud, siis tulemuseks
on ka kallutatud mudel. See tahendab, et kui mudel on treenitud veebimaterjalidel,
mis sisaldavad néiteks rassistlikku sisu, siis ka mudel voib rassistlikku véljundit
toota. Mudelite loojad kiill piitiavad kallutatust vahendada, kuid kéikide inimgrup-
pide suhtes vordselt kdituvat mudelit on raske vilja anda. Teadlik kasutaja peab
meeles pidama, et ka promptida tuleks vastutustundlikult, et mitte osaleda kahju-
liku sisu taastootmises. Moned mudelid on véimelised genereerima véiga kahjusta-
vat sisu (nt kuidas endale voi teistele inimestele liiga teha) ja seetottu peab kasutaja
lisaks enda tegevustele ka mudeli genereeritud sisu kriitiliselt hindama.

Kokkuvote

SKM-id on juba praegu viga head ja saavad iga pdevaga paremaks. Mudelite keele-
teaduslike tilesannete lahendamise voimekuse hindamine on lapsekingades, mis
tahendab, et nendega katsetamine koikvoimalike iilesannete lahendamiseks on
SKM-ide arengu seisukohalt viga véartuslik, eriti kui see kdib koos inimekspertide
hinnangutega mudelite tulemustele. Kuigi olemasolev kirjandus annab juba vihjeid
selle kohta, milline voiks olla SKM-ide roll korpuslingvistikas (nt tdémahukate
tilesannete nagu andmete eeltd6tlus, korpuste margendamine vm automatiseeri-
mine), on praegu veel vara usaldusvédrselt soovitada kindlaid mudeleid ja tilesan-
deid, kus neid igasuguse kahtluseta rakendada voiks.

Niidisuurimuse valmimist on toetanud EKKD projekt EKKD-III1 ,,Suurte keele-
mudelite rakendamine leksikograafias: uued voimalused ja viljakutsed".
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