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SISSEJUHATUS 

Masinõppe arendamise tulemusena on võimalik keeleõppijate kõne ja kirjalike tekstide 

keeleoskustaset hinnata automaatselt. Märkimisväärset edu on saavutatud ingliskeelsete 

tekstide automaathindamisel, kuid eestikeelsete tekstide taseme määramiseks hetkel reaalselt 

kasutusel olev lahendus puudub. Kuna eesti keel erineb oluliselt suurema kõnelejaskonnaga 

indoeuroopa keeltest, ei ole neile keeltele arendatud keeletehnoloogia eesti keelele 

kohandatav. Seetõttu pole eesti keele automaattöötluseks kasutatav keeletehnoloogia 

samaväärselt välja arendatud. Varem on uuritud näiteks käänete tekstis esinemise ja 

tekstipikkuse seoseid teksti keeleoskustasemega, kuid puudub põhjalikum teadmine 

sõnaliikide ja sõnatüvede andmete sobivusest keeleoskustaseme ennustamisel 

masinõppemudelites. 

Haridus- ja teadusministeeriumi arengukavad („Eesti elukestva õppe strateegia 2020“, „Eesti 

keele arengukava 2011–2017“ – pikendatud aastani 2021) tõstavad esile vajaduse luua 

paindlikke lahendusi eesti keele kui teise keele e-õppeks ja keeleoskuse kontrollimiseks. Eesti 

keele kestlikkuseks on tähtis arendada muu emakeelega elanikele suunatud keeleõppel 

kasutatavat keeletehnoloogiat. Selle väljatöötamine on oluline hindajatele, et toetada 

objektiivset hindamist, kuid eelkõige (ise)õppijaile, näiteks selleks, et valmistuda keeletaset 

määravate testide jaoks, et teada oma taset ja korduvaid vigu. Edukas automaatne 

keeleoskustaseme määramine on samuti oluline üldiselt eesti keele jaoks kasutatava 

keeletehnoloogia arendamiseks.  

Siinse töö peamine uurimisküsimus on: Kuidas kõige täpsemini eristada keeleoskustasemeid, 

kasutades masinõpet ja analüüsides sõnaliikide kasutust? 
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Uurimistööl on kaks eesmärki. Üks eesmärk on leida, millisel viisil sõnaliikide andmeid esitades 

on võimalik saavutada täpseim tulemus tekstide taseme hindamisel. Uurimistöös kasutatakse 

kolmel viisil esitatud andmeid: sõnaliigi osakaal sõnedes ehk tekstisõnades, erineva tüvega 

sõnade osakaal kõigis tekstisõnades sõnaliigiti ja erineva tüvega sõnade osakaal 300 

tekstisõnas sõnaliigiti. Teine eesmärk on leida tekstide klassifitseerimiseks kõige kõrgema 

ennustamise täpsusega masinõppemudel. Uurimistööl on kaks hüpoteesi. Üks hüpotees on, 

et keeleoskustaset on võimalik kõige täpsemini ennustada andmetega, kus on leitud erineva 

tüvega sõnade osakaal 300 tekstisõnast sõnaliigiti. Teine hüpotees on, et kolme andmestiku 

lõikes kõige kõrgema keskmise ennustamise täpsusega on otsustusmetsa masinõppemudel. 

Uurimistööl on praktiline väärtus Tallinna Ülikooli eesti vahekeele (õppijakeele) korpuse 

automaathindamise rakenduse arendamise jaoks. Uurimistöö allikatena on kasutatud Eesti 

vahekeele korpuse tekstide võrdleval analüüsil põhinevaid uurimusi. Masinõppemudelite 

ehituse teoreetilise aluse loomiseks kasutati masinõppealaseid teadusartikleid. 

Masinõppemudelite rakendamise kohta saadi infot tarkvarateekide dokumentatsioonist.  

Uurimistöös kasutatav keelekorpus on valim, mis võimaldab teha üldistusi kirjaliku eesti 

õppijakeele kohta. Töös kasutatud tekstide kogumiseks kasutati dokumentaalvaatlust. 

Kõrgeima ennustamise täpsusega mudeli ja sobivaima andmestiku leidmiseks kasutati 

eksperimendi meetodit. Parimad masinõppemudelid leitakse mõõtes iga mudeli täpsust 

testandmete tekstide keeleoskustaseme määramisel. 

Uurimistöö on jaotatud neljaks peatükiks. Esimeses peatükis antakse ülevaade senisest 

keeleoskustasemete võrdlevast uurimisest eesti keeles. Teine peatükk annab ülevaate 

masinõppest ja kirjeldab empiirilises osas kasutatavaid masinõppemudeleid. Kolmandas 

peatükis kirjeldatakse metoodikat ning neljandas analüüsitakse saadud tulemusi.  

Autor tänab enda juhendajaid Jaagup Kipparit, kes oli suureks toeks uurimuse tehnilise 

teostuse osas, ja Hanna Britt Sootsi, kes andis nõu masinõppe rakendamise küsimuste korral 

ning andis näpunäiteid uurimistöö kirjutamiseks. Tänu väärib Tallinna Ülikooli Eesti vahekeele 

korpuse töörühm, kes andis võimaluse panustada oma käimasolevasse teadus- ja 

arendusprojekti ning juhised korpusesse kogutud tekstide kasutamiseks, ning eriti Kais Allkivi-

Metsoja, kelle detailsed soovitused olid suureks abiks. 
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1. KEELEOSKUSTASEMETE VÕRDLEV UURIMINE EESTI 

KEELES 

 

1.1. Tasemeid eristavad keelelised tunnused 

Eestikeelses tekstis mõõdetavad lingvistilised tunnused võib jagada kolme rühma: grammatika 

(morfoloogilised ja süntaktilised tunnused), sõnavara ja sidusus (leksikaalsed, diskursiivsed, 

semantilised tunnused) ning täpsus (tekstitasandi ja sõnatasandi keelevead) (lisa 1). Peale 

selle saab vaadelda teksti üldise keerukusega seotud tunnuseid, nagu teksti pikkus sõnades, 

sõnade ja lausete keskmine pikkus. Eesti keele oskuse taset aitavad üldiselt ennustada eesti 

keelele iseloomulikud grammatilised tunnused, näiteks käänete arv ja tegusõna vormide 

mitmekesisus (Vajjala, Lõo, 2013). Sowmya Vajjala ja Kaidi Lõo on leidnud kümme kõige 

informatiivsemat tunnust keeleoskustaseme ennustamisel (tabel 1).  

Tabel 1. Eestikeelsete tekstide 10 kõige informatiivsemat tunnust keeleoskustasemete 
eristamisel. Kaldkriipsuga on tunnuste nimetustes tähistatud jagamistehet. (Lõo, Vajjala, 2014) 

Tunnus Tunnuse rühm 

Unikaalsete sõnade arv / kahekordse 

tekstisõnade arvu ruutjuur 

Sõnavara 

Unikaalsete sõnade arv / tekstisõnade arvu 

ruutjuur 

Sõnavara 

Ainsuse ja mitmuse 2. pöördes tegusõnad Grammatika 

Alistavad sidesõnad Grammatika 

Isikulises tegumoes tegusõnad Grammatika 

Unikaalsete tegusõnade arvu ruut / 

tegusõnade arv tekstis 

Sõnavara 

Eri käänete arv teksti kohta Grammatika 

Unikaalsete tegusõnade arv / kahekordse 

tegusõnade arvu ruutjuur 

Sõnavara 

Sidesõnad Grammatika 

Hüüdsõnad Grammatika 
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Keeleoskustaseme ennustamisel osutusid informatiivseteks sõnavara näitavad tunnused, 

mida mõõdeti unikaalsete sõnade osakaaluga. Keeleoskustaseme ennustamisel saavutati 

kõrge täpsus, kui kasutati andmeid käänete arvu kohta. Käänete arvu kõrge informatiivsus on 

seletatav eesti keele käänete rohkusega. Madalama keeleoskustasemega keeleõppijad 

kasutavad kirjutamisel vähem eri käändeid, sest keeleoskuse arenedes vormikasutus 

mitmekesistub. (Eslon, 2011) Sõnaliikide kasutust kirjeldavad andmed, näiteks sidesõnade ja 

hüüdsõnade korral, andsid masinõppemudeli treenimisel võrdlemisi kõrge ennustamise 

täpsuse. 

 

1.2. Automaathindamise katsetused 

Kaidi Lõo ning Sowmya Vajjala artiklid on teema poolest sarnased uurimistöös käsitletavale 

probleemile. Lõo 2012. aasta uurimistöö eesmärk oli määrata, kuivõrd täpse tulemuse annab 

tekstide taseme järgi klassifitseerimine õppijate sõnavara vahelduvust vaadeldes. Tekste 

klassifitseeriti kolme üldisema keeleoskustaseme vahel: algelise keelekasutuse tähistamiseks 

A-tase, iseseisva keelekasutuse tähistamiseks B-tase ja vaba keelekasutuse tähistamiseks 

kasutatav C-tase. Samuti määrati teksti sõnavararikkus 15 erineva tunnuse abil. Saadud 

andmed olid kasutusel, et treenida järgmiseid masinõppemudeleid: k-lähim naaber (k nearest 

neighbors), otsustuspuu (decision tree) ja neurovõrk (neural network). Treenitud mudelite 

seast andis parima tulemuse neurovõrk, mille täpsus oli 56,3%. (Lõo, 2012) 

Vajjala ja Lõo 2013. aasta töös uuriti grammatika ja sõnavara tunnuste ning teksti üldise 

keerukuse kasutamist keeleoskustasemete A, B ja C hindamisel. Töös uuriti otsustuspuu ja 

lineaarse regressiooni algoritme ning ansambelõpet. Kombineerides kõiki tunnuseid saavutati 

keeleoskustaseme ennustamise täpsus 59,33%. Kasutades ainult sõnaliikide osakaale tekstis 

saavutati täpsus 47,33%. See tulemus ei olnud rahuldav, mistõttu võeti kasutusele kahe klassi 

vaheline astmeline klassifitseerimine. Astmeliste klassifitseerijate täpsused olid 64,7% ja 

66,7%. Töös leiti, et keeleoskustaseme ennustamisel on oluline osa morfoloogilistel tunnustel, 

näiteks käändevorme ja tegusõna vorme kirjeldavatel tunnustel. (Lõo, Vajjala, 2013) 

2014. aastal Vajjala ja Lõo avaldatud uurimuses võeti keeleoskustaseme hindamise aluseks 

Euroopa keeleõppe raamdokumendi (CEFR) spetsiifilisem kuueastmeline skaala (A1, A2, B1, 

B2, C1, C2) (Euroopa Nõukogu, 2001), keskendudes neljale peamisele, riiklikel 

tasemeeksamitel hinnatavale keeleoskustasemele A2, B1, B2 ja C1. Töös uuriti 78 tunnuse 

mõju keeleoskustaseme määramisele. Kasutades tugivektormasina algoritmi SMO (sequential 

minimal optimization), oli täpsus keeleoskustasemete ennustamisel 79%. Lineaarse 
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regressiooni mudel määras keeleoskustaseme 76% täpsusega. Samuti uuriti, kuidas tunnuste 

vähendamine mõjutab ennustamise tulemust, ning parimaks tasememääramise täpsuseks 

saadi 78,3%, võttes aluseks 27 tunnust.  

Võrdlemisi kõrge hindamistäpsuseni jõuti ka Janek Kossinski bakalaureusetöös. Kossinski 

bakalaureusetöö keskendus neurovõrkude treenimisele, kasutades andmeid tekstis esinevate 

sõnaliikide kombinatsioonide, täpsemalt trigrammide ehk kolmikute (nt nimisõna-määrsõna-

tegusõna) kohta. Töös ei kasutatud süsteemselt mudelite hüperparameetrite määramist, 

mistõttu esimestest mudelitest (täpsusega 28,4%) kõrgema täpsusega mudeliteni (71,8%) 

jõudmiseni kulus kolm päeva. Töös ei treenitud peale neurovõrkude teisi masinõppemudeleid, 

millega saab seletada Vajjala ja Lõo saavutatud 79-protsendilisest tulemusest madalamat 

täpsust. Samuti toodi välja, et parem tulemus saavutatakse võrkotsingus süsteemselt eri 

hüperparameetreid katsetades. (Kossinski, 2018)  

 

1.3. Vaadeldavate tunnuste valik 

Keele omandamise käigus areneb õppija sõnavara märkimisväärselt. Seetõttu võib eeldada, 

et sõnavara mitmekesisust iseloomustavad tunnused on keeleoskustaseme ennustamisel 

kõrge informatiivsusega. Seda kinnitavad ka Vajjala ja Lõo uurimistulemused (tabel 1). Üldise 

leksikaalse varieerumise kõrval on nimetatud tegusõnade leksikaalset varieerumist, kuid 

muude sõnaliikide lõikes ei ole uurimistöödes sõnavara rikkust vaadeldud. Sõnaliikide hulgas 

on Vajjala ja Lõo andmetel suurima eristusvõimega hüüd- ja sidesõnad. Puudub ülevaade 

sellest, kuivõrd täpselt võimaldab eri sõnaliikide sagedus teistest tunnustest eraldi vaadelduna 

prognoosida teksti taset skaalal A2–C1, ning kuidas muutub tasemelt tasemele sõnavara 

mitmekesisus sõnaliigiti.  

Sõnaliikide osakaal on seotud teksti formaalsuse ja sisutihedusega (Kerge, 2012; Kerge et al., 

2007). Võib oletada, et kõrgema keeleoskustasemega õppija kasutab suuremale 

ametlikkusele ja sisulisele keerukusele viitavaid nimisõnu ja omadussõnu ohtramalt. Samuti 

kasvab eeldatavasti iga sõnaliigi sõnavaraline mitmekesisus. Suuremaid erinevusi võib oodata 

avatud sõnaliikide (nimi-, omadus- ja tegusõnade) varieerumises, nagu on esile toonud C1-

tasemega eesti keele õppijate ja haritud emakeelekõnelejate kirjutiste võrdlus (Allkivi, 2016). 

Eri tasemega õppijaid võib eristada ka see, kui palju erinevaid sidesõnu ja teksti ilmestavaid 

määrsõnu kasutatakse. Töös oli võimalik uurida 17 sõnaliiki, mis on tuvastatavad Tartu 

Ülikoolis arendatud EstNLTK tarkvarateegi abil (lisa 7). 
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Selleks, et siduda keelekasutuse grammatiline ja sõnavaraline aspekt, on uurimistöös arvesse 

võetud nii sõnaliikide sagedus kui ka eri sõnatüvede arv sõnaliigi kohta. Sõnatüvede suhtarvu 

tekstisõnades kui tekste eristava indikaatori puudus on aga see, et pikemate tekstide korral on 

unikaalsete sõnatüvede arv teksti kohta väiksem, sest sõnatüved võivad hakata korduma 

(Meunier, 2013, lk 32). Seetõttu võib selline meetod olla ebatäpne erineva pikkusega tekstide 

võrdlemiseks ka juhul, kui suhtarvud arvutatakse sõnaliikide lõikes eraldi. Kõrgemate 

keeleoskustasemete tekstid on uuritavas korpuses keskmiselt pikemad kui madalama 

tasemega tekstid (A2- ja C1-taseme tekstide keskmine pikkus on vastavalt 86,5 ja 691,5 sõna).  

Et vähendada tekstipikkuse mõju sõnatüvede suhtelisele esinemissagedusele, kasutati 

ennustusmudelite loomisel lisaks andmeid, kus arvutati kirjeldatud näitaja 300 tekstisõna 

kohta. Töös ei soovitud kasutada standardset näitajat 100 tekstisõna kohta, sest 17 tunnuse 

võrdlemiseks oli selline tekstisõnade arv ebapiisav. Näitaja arvutati 300 tekstisõna kohta, sest 

see oli lähedane keskmisele tekstisõnade arvule ja vähendas tekstide kokku liitmist. Kõik sama 

keeleoskustasemega tekstid liideti kokku ja jagati 300 tekstisõnaga tekstideks, mis võeti 

kasutusele masinõppemudelite treeningandmetena. Sõnaliikide sageduse ja eri sõnatüvede 

arvu sõnaliigiti uurimiseks võrreldakse uurimistöös kolme andmestikku: iga sõnaliigi osakaal 

tekstisõnade hulgas (ei sõltu teksti pikkusest), unikaalsete sõnatüvede osakaal iga sõnaliigi 

korral, unikaalsete sõnatüvede osakaal sõnaliigiti 300 tekstisõna kohta. 
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2. MASINÕPPEMUDELID 

 

2.1. Masinõpe 

Masinõppes kasutatavate algoritmide ülesanne klassifitseerimisprobleemides on jäljendada 

funktsiooni, mis klassifitseeriks vektorid ühte defineeritud kategooriatest (Osisanwo et al., 

2017, lk 128). Algoritmide ülesanne on matemaatilisi meetodeid kasutades modelleerida 

päriselulist probleemi. Seatud probleemi kohta info saamiseks kasutatakse erinevaid sisendi 

võtmise viise. Mudeli ehk matemaatilise hüpoteesi koostamiseks on sisendandmete 

kasutamisest lähtuvalt kaks viisi: juhendamata ja juhendatud masinõpe. Juhendatud 

masinõppes nimetatakse sisendandmeid treeningandmeteks. Treeningandmetel on kindlaks 

määratud klass. Juhendatud masinõppe mudel teeb ennustuse treeningandmete andmepunkti 

klassi kohta. Seejärel võrreldakse ennustatud ja tegelikku klassi ning saadud tagasiside alusel 

parendatakse matemaatilist hüpoteesi, et saavutada kõrgem mudeli ennustamise täpsus. 

Treeningprotsess kestab, kuni soovitud ennustustäpsus on saavutatud. (Brainlee, 2019) Sel 

viisil treenitavad algoritmid sobivad selliste probleemide lahendamiseks, kus treeningandmetel 

on määratud klassid või kui probleem on kergelt defineeritav ja andmed on võimalik jagada 

klassidesse. Selliste probleemide näiteks saab tuua rämpsposti tuvastamise ja 

finantsanalüüsi. Juhendamata masinõppe algoritmide sisendandmetel ei ole määratud klasse. 

Mudel koostatakse andmestikus esinevaid struktuure analüüsides, eesmärgiga üldistada 

andmestikku informatiivsete järelduste saamiseks. Juhendamata masinõpe on kasutusel 

probleemide korral, kus andmete klass on keeruliselt määratav ja treeningandmete kogus 

suur. Juhendamata masinõppe probleemide näiteks võib tuua pildituvastuse ja muusikastiili 

määramise. 

Uurimistöös kasutatakse peamiselt juhendatud masinõppe alla kuuluvaid algoritme. 

Juhendatud masinõppe algoritmid sobivad selgelt defineeritud keeleoskustasemete 

ennustamiseks ning on ka vähem kui 1000 uuritava teksti korral väga täpsed. Juhendamata 

masinõppe algoritmide seast vaadeldakse kahte neurovõrkude algoritmi: pertseptron ja 

stohhastiline gradientlaskumine (stochastic gradient descent). Järgnevas masinõppealase 

kirjanduse ülevaates vaadeldakse ainult uurimistöös kasutatavaid masinõppe algoritme ja 

põhjendatakse, miks enim rakendatavamate algoritmide seast (lisa 2) valiti keeleoskustaseme 

määramiseks kirjeldatud algoritmid.  
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2.2. Töös kasutatavad algoritmid 

Töö empiirilises osas kasutatavad algoritmid on jagatud sarnasuse alusel rühmadesse (lisa 2). 

Alapeatükis antakse ülevaade iga rühma algoritmide tööpõhimõttest (tabel 2) ning põhjused, 

miks algoritm sobib keeleoskustasemete ennustamiseks. Uurimistöö empiirilises osas ei uurita 

klasterduse algoritme, sest klasterduse algoritmid kasutavad juhendamata masinõpet, et leida 

iseseisvalt andmestikus mustreid ning sarnanevad juba uuritavate klassifitseerijatega. Kuna 

algoritmid ei kasuta õppimiseks treeningandmete keeleoskustasemeid, on ebatõenäoline, et 

saavutatakse kõrge ennustamise täpsus. Empiirilises osas ei kasutata seostepõhiseid 

algoritme, kuna nende kasutusvaldkond on väga kitsas ja neid ei ole tulemuslikult rakendatud 

tekstide klassifitseerimiseks. Uurimistöö empiirilises osas ei vaadelda regularisatsiooni rühma 

kuuluvaid algoritme, sest need sarnanevad tööpõhimõttelt regressiooni rühma algoritmidele ja 

nende rakendamine tekstianalüüsis pole levinud. 

Tabel 2. Empiirilises osas kasutatavad algoritmid sarnasuse alusel rühmadesse jagatuna 
(Brainlee, 2019) 

Algoritmide rühm Algoritmid 

Regressioon Lineaarne regressioon, kantregressioon 

Andmepunktipõhised Lineaarne tugivektorklassifitseerija, 

tugivektorklassifitseerija, lähima naabri algoritm, lähima 

tsentroidi algoritm 

Otsustuspuud Otsustuspuu algoritm 

Bayesi algoritmid Bernoulli jaotusega naiivse Bayesi algoritm, komplentaarse 

jaotusega naiivne Bayesi algoritm ja multinoomjaotusega 

naiivne Bayesi algoritm 

Neurovõrgud Stohhastiline gradientlaskumine, pertseptron 

Mõõtmete vähendamine Lineaarne diskriminantanalüüs, ruutfunktsiooni 

diskriminantanalüüs 

Ansambelõpe Otsustusmets, gradiendi võimendamine, Adaboosti algoritm 

 

Regressioonil põhinevad klassifitseerijad jagavad vektorkujul esitatud tekstid tunnuste 

lineaarse kombinatsiooni alusel kategooriatesse (Verlinde, et al., lk 1998). Vektorkujul teksti 

�⃗� 𝑛 tunnust on esitatud 𝑛-mõõtmelises ruumis. (Taiwo, 2010, lk 24). Lineaarse regressiooni 

tööpõhimõttest annab ülevaate valem 𝑦 =  �⃗⃗⃗� ∗ �⃗� =  ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 , kus leitakse iga tunnuse 𝑥𝑖 ja 
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vastava osakaalu 𝑤𝑖 korrutiste summa ning �⃗⃗⃗� tähistab algoritmi käigus õpitud osakaalude 

vektorit. Regressioonil põhinevad klassifitseerijad moodustavad kategooriate vahel 

mitmemõõtmelise otsustuspiiri ehk hüpertasandi. (Taiwo, 2010, lk 25) Lineaarne regressioon 

on kõige algelisem masinõppemudel ning sobib teiste masinõppemudelite ennustamise 

täpsuste võrdlemiseks. Töös uuritakse ka kantregressiooni, milles kasutatakse Ridge’i 

kulufunktsiooni, et vähendada suure osakaaluga mõõtmete tundlikkust võõrväärtuste suhtes. 

Juhul, kui andmepunkte on võimalik lineaarselt klassifitseerida, võib eksisteerida mitmeid 

võrdselt hästi klasse eraldavaid hüpertasandeid. Kui suurema koguse andmete korral valida 

hüpertasand juhuslikult võimalike hüpertasandite seast, võib mudeli ennustamise täpsus 

väheneda. Intuitiivselt on võimalik mõista, et parim tulemus saavutatakse, kui klassidevaheline 

ala ehk marginaal on võimalikult lai (joonis 1). (Louppe, 2014, lk 22) Osakaalude vektor �⃗⃗⃗� on 

tugivektorklassifitseerija korral võimalik leida valemiga �⃗⃗⃗�  =  ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 , kus 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶 ja 𝐶 

on hüperparameeter, mille abil on võimalik määrata, mil määral on marginaalil lubatud 

andmepunkte katta. (Boser et al., 1992; Cortes, Vapnik, 1995) See on vajalik juhul, kui 

marginaali sees asuvad eri klasside andmepunktid (Louppe, 2014, lk 22). Uurimistöös 

kasutatakse lineaarse tugivektorklassifitseerija algoritmi näitena LinearSVC algoritmi. 

Mittelineaarse hüpertasandi leidva tugivektorklassifitseerija algoritmina kasutatakse SVC 

algoritmi. Mittelineaarse tugivektorklassifitseerija kernelfunktsioon leitakse võrkotsingu käigus 

polünoom-, sigmoid- ja radiaalbaasfunktsiooni seast. 

 

Joonis 1. Suure ja väikese marginaalide mudelite võrdlus. Erinevate kategooriate 
andmepunktid on tähistatud eri värvidega. (Taiwo, 2010) 

 

Lähima naabri algoritmide korral luuakse matemaatiline hüpotees, arvestades andmepunktide 

paigutust üksteise suhtes. Sellesse kategooriasse kuuluvad algoritmid leiavad kindla arvu 

treeningandmete andmepunkte, mis on uuritavale testandmete andmepunktile kõige lähemal, 

ja klassifitseerivad testandmete andmepunkti selle baasil. Arvesse võetavate andmepunktide 

arv võib olla kasutaja määratud või põhineda vaadeldavat andmepunkti ümbritsevate 

andmepunktide esinemissagedusel (raadiusepõhine masinõpe). (Scikit-learni kodulehekülg) 
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Uurimistöös kasutatakse määratud andmepunktide arvuga k-lähima naabri ja raadiusepõhist 

lähima tsentroidi (nearest centroid) algoritmi, kauguse leidmiseks kasutatakse eukleidilist ja 

Manhattani kaugust.  

Otsustuspuu algoritmi aluse on üks sõlm, mis jaguneb lahknevateks harudeks. Harud tipnevad 

lehtede ehk algoritmi määratud klassidega. Iga sõlme juures jagatakse andmepunktid tunnuse 

väärtuse alusel kaheks. Teksti sõnaliikide andmed on 17-mõõtmelised (igale uuritavale 

tunnusele lähenetakse kui eraldi mõõtmele), mis tähendab et paljude erinevate tunnuste 

vaatlemise järjekordade tõttu on võimalike treenitavate andmepuude arv väga suur. Kuna 

kõige informatiivsema otsustuspuu leidmiseks algoritmi ei leidu, lähenetakse kõige täpsema 

otsustuspuu leidmisele ahne algoritmi strateegiaga. Igale tunnusele määratakse väärtus, et 

kirjeldada tunnuse informatiivsust. Alguses võetakse kõige informatiivsem tunnus, seejärel 

informatiivsuselt järgmine tunnus ja jätkatakse samal viisil. Ahne algoritmi täiendav eesmärk 

parima otsustuspuu leidmisel on otsustuspuu võimalikult väike sügavus, et hoiduda liigsest 

jaotamisest. (Hyafil, Rivest, 1976) Sügavus on määratud vastava hüperparameetriga.  

Kui otsustuspuude kihtide arvu mitte piirata, on probleemiks ülesobituvus, sest otsustuspuu 

kihtide arv saab kasvada, kuni iga tunnuse põhjal jagades on viimases kihis üksikult 

klassifitseeritud andmepunktid. Otsustuspuu kihtide piiramine võib vähendada mudeli täpsust 

andmete klassifitseerimisel. (Koehrsen, 2018) Selleks, et hoiduda kihtide piiramisest, 

kasutatakse otsustusmetsa algoritmi. Otsustusmets on mitmetest otsustuspuudest koosnev 

mudel, mis kuulub ansambelõppe algoritmide hulka. Kaks olulist aspekti otsustusmetsa 

mudelite loomisel on juhuslikult valitud andmed ja juhuslikult valitud tunnused. Iga otsustuspuu 

treenitakse juhuslikult valitud andmete põhjal, kusjuures teatud andmed korduvad, mis jätab 

iga otsustuspuu puhul kasutamata teatud arvu andmepunkte. Kuigi iga individuaalne 

otsustuspuu ei ole piisava täpsusega klassifitseerimisel, on nende otsustuspuude keskmine 

tulemus kõrge täpsusega. Otsustusmetsa algoritm on vähem tundlik treeningandmete 

tekstides sisalduva kõrvalise info suhtes, mis vähendavad mudeli täpsust testandmete tekstide 

klassifitseerimisel. (Koehrsen, 2018) Uurimistöö andmete kasutamisel valitakse neli tunnust ja 

iga otsustuspuu treenitakse vaid valitud nelja tunnuse baasil. Otsustusmetsa katses 

treenitakse sadu tuhandeid otsustuspuid, mille kombineerimisel saadakse täpsem tulemus 

(Scikit-learni kodulehekülg). 

Naiivsed Bayesi algoritmid põhinevad Bayesi valemil. Naiivsete Bayesi algoritmide 

tööpõhimõte on tõenäosuse põhjal andmete rühmadesse jagamine (Smola, 2008, lk 17). 

Oluline valem, millest lähtutakse naiivsete Bayesi masinõppemudelite treenimisel on 
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𝐿(𝑥): =  
𝑝(𝐵1|𝑥)

𝑝(𝐵2|𝑥)
=  

𝑝(𝑥|𝐵1)𝑝(𝑥)

𝑝(𝑥|𝐵2)𝑝(𝑥)
, 

kus 𝐿(𝑥) on suurem väärtusest 1, kui teksti 𝑥 B1 taseme tõenäosus on suurem, 𝐿(𝑥) on 

väiksem väärtusest 1, kui teksti 𝑥 B2-taseme tõenäosus on suurem.  

Kuna igal tekstil on 17 tunnust, tuleb arvutada keeleoskustaseme tõenäosus iga tunnuse kohta 

eraldi. Selleks, et selle arvutamist lihtsustada, tehakse naiivne eeldus (Smola, 2008, lk 22), et 

tunnuste esinemiste tõenäosused pole üksteise esinemistest mõjutatud. See eeldus jätab 

tähelepanuta näiteks selle, et tegusõnade suurem esinemissagedus tõstab tõenäoliselt ka 

sidesõnade esinemissagedust tekstis (joonis 2). Naiivne Bayesi algoritm eeldab näiteks, et B2-

keeleoskustaseme ennustamisel puudub seos määrsõnade ja järgarvsõnade osakaalu vahel 

(joonis 2), kuigi tunnuste esinemise korrelatsioon on peaaegu täielik (lisa 3).  

 

 

Joonis 2. Tekstis esinevad tunnused ei ole mõjutatud teiste tunnuste esinemise tõenäosusest 

 

Iga eraldi tunnuse tõenäosuse saab leida, kui vaadelda tunnuse esinemist keeleoskustaseme 

kohta. Sellisel põhimõttel töötavad valemid on eriti tõhusad tekstide klassifitseerimisel, näiteks 

kasutatakse selliseid algoritme e-posti rämpskirjade tuvastamiseks (Smola, 2008, lk 23). 

Empiirilises osas kasutatakse kolme eri jaotusega algoritmi: Bernoulli jaotusega naiivse 

Bayesi, komplentaarse jaotusega naiivse Bayesi ja multinoomjaotusega naiivse Bayesi 

algoritmi.  

Neurovõrkude algoritmide seast uuritakse stohhastilise gradientlaskumise algoritmi ja 

pertseptroni algoritmi. Pertseptron jäljendab neuroni tööpõhimõtet. Treenimise käigus 

määratakse igale tunnusele 17 tunnusest osakaal. Kui tunnuste osakaalude summa ületab 

teatud piiri, määrab algoritm vastava klassi. (Raschka 2015) Treenimise käigus kasutatakse 

0-1 kaofunktsiooni, st määratakse treeningandmete keeleoskustaseme valesti ennustanud 

osakaalude kombinatsioonidele karistuseks 1 ja õigesti ennustanud osakaalude 

kombinatsioonidele karistuseks 0. Pertseptroni algoritmi puuduseks on lineaarse otsustuspiiri 
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määramine. (Seeger, 2012, lk 18–20) Stohhastiline gradientlaskumine kasutab kärbitud 

lineaarset kulufunktsiooni ja leiab funktsiooni globaalse miinimumi. Globaalse miinimumi abil 

leitakse optimaalne osakaalude kombinatsioon. (Seeger, 2012, lk 25–27) Ekstreemväärtuse 

leidmise kiirust ja täpsust reguleeritakse õpisammu hüperparameetriga. Töös uuritakse ühe 

kihiga neurovõrke, et leida, kas 958 korpuse teksti kasutamine on piisavalt suur kogus 

andmeid, et ka mitmekihilisemaid neurovõrke edukalt rakendada. 

Lineaarne diskriminantanalüüs (LDA), ruutfunktsiooni kasutav diskriminantanalüüs (QDA) ja 

peakomponentide analüüs (PCA) on lineaarse transformatsiooni algoritmid. PCA on 

juhendamata, st see ignoreerib treeningandmete andmepunktide klasse. Vaadeldes andmete 

jaotumist, arvutab PCA uued mõõtmed, mis suurendavad andmepunktide varieeruvust. See 

tähendab, et vähem informatiivsetel tunnustel on väiksem mõju algoritmi treenimisel, sest 

nende osakaalu vähendatakse fiktiivse mõõtme koostamisel. (Raschka 2014) LDA kuulub 

juhitud masinõppe algoritmide alla, kus arvestatakse andmepunktide klasse. Algoritm arvutab 

maksimaalselt andmepunkte eristavad mõõtmed ehk lineaarsed diskriminandid. QDA algoritm 

sarnaneb LDA tööpõhimõttele, kuid sobitab otsustuspiiri ruutfunktsioonile vastavalt. LDA ja 

QDA algoritmide treenimisel kombineeritakse algoritmid PCA-ga, et võimalikult efektiivselt 

mõõtmeid vähendada.  

Lisaks otsustusmetsa algoritmile uuritakse ansambelõppe rühma algoritmide seast gradiendi 

võimendamise (gradient boosting) ja Adaboosti algoritme. Mõlemad algoritmid kuuluvad 

võimendamise (boosting) algoritmide hulka. Võimendamise eesmärk on iteratiivselt rakendada 

nõrgema astme klassifitseerijaid uuendatud osakaaludega andmetele ja seejärel järjestada 

need tulemuslikkust võrreldes enamushääle abil. (Friedman et al., 2000) Lisaks igale 

klassifitseerijale määratud kaalule määratakse kaal igale andmepunktile, seejuures antakse 

suuremad kaalud enne korduste alustamist baasklassifitseerija valesti määratud 

andmepunktidele. Kuna rakendatavad otsustuspuud on väga väikese sügavusega, on 

võimendamise mudelid resistentsed ülesobituvusele ja nende ennustamise täpsus ei vähene 

suurema korduste arvuga. Enne lõplikusse mudelisse lisamist treenib Adaboosti algoritm 

alusklassifitseerijad eraldi (joonis 3). Esimese alusklassifitseerija valesti ennustatud 

andmepunktidele määratakse suuremad osakaalud. Järgmise alusklassifitseerija loomisel 

püütakse õigesti määrata varem valesti määratud andmepunktid, mis on joonisel tähistatud 

suurema märgiga. Selline tegevus kordub hüperparameetriga määratud korduste arvu kordi. 

Alusklassifitseerijatele antakse nende täpsuse põhjal osakaal ja need liidetakse lineaarselt 

kokku, et luua lõplik ennustusmudel. 
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Joonis 3. Vasakul diagrammil eraldi otsustuspuu klassifitseerijate treenimine. Treenimist 
alustatakse vasakpoolsest otsustuspuust. Paremal joonisel on näidatud eraldi treenitud 
klassifitseerijate lisamine lõplikusse mudelisse. (Schapire, Freund, 2012) 

 

Kui AdaBoost arvestab uute alusklassifitseerijate loomisel enim valesti määratud 

andmepunkte, siis gradiendi võimendamise algoritm arvestab alusklassifitseerijate loomisel 

enim gradiente. Sarnaselt AdaBoostiga kombineerib gradiendi võimendamise algoritm nõrgad 

alusklassifitseerijad väljendatuna kujul 𝐹(𝑥)  =  ∑ 𝑐𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑓𝑖(𝑥)  +  𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡, kus 𝑐𝑖 on 

alusklassifitseerija 𝑓𝑖(𝑥), 𝑛 on tekstide arv ja 𝐹(𝑥) on lõplik ennustusmudel. (Friedman, 2001) 

Gradiendi võimendamise algoritmi eelis on lisatavate funktsioonide tõttu mittelineaarse 

hüpertasandi leidmine. Kuna töö maht on piiratud käsitlemaks kõigi potentsiaalsete algoritmide 

positiivseid ja negatiivseid külgi, on antud peatükk kokkuvõtlik.  
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3. METOODIKA 

 

Katsete tegemiseks kasutatakse standardset juhendatud masinõppemudeli loomise töökäiku 

(Kotsiantis, 2007). Iga katse kujutas endast iteratiivset protsessi (joonis 4) ning järgnevalt on 

kirjeldatud praktilise osa töökäigu iga etappi.  

 

Joonis 4. Juhendatud masinõppemudeli loomise töökäik (Kotsiantis, 2007) 

 

3.1. Tekstide tasemete määramine ja hoiustamine 

Uurimistöös kasutati Tallinna Ülikooli eesti vahekeele korpuse (EVKK) tekste.  

EVKK on eesti keele kui riigikeele (teise keele) ja võõrkeele õppijate kirjalike tekstide 

elektroonne kogu. (Eslon, 2014) EVKK kombineerib erinevaid alamkorpusi, metateavet 

tekstide autorite kohta, infot vealiikidest ja veebirakendusi tekstide lingvistiliseks analüüsiks 

ning võimaldab seetõttu korpust kasutada empiirilises ja rakenduslikku laadi uurimistöös. 

(Eesti vahekeele korpus) Uurimistöö tekstivalimi moodustavad neli alamkorpust. Esimese, 

mahukaima alamkorpuse ehk tuumkorpuse tekstide kirjutajad on valdavalt vene emakeelega 

eesti keele õppijad. Nende kirjalikud tööd on kogutud kahest suurima vene keelt emakeelena 

kõneleva populatsiooniga Eesti regioonist: Ida-Virumaalt (Narva, Kohtla-Järve, Jõhvi, 
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Sillamäe) ja Harjumaalt (Tallinn). Lisaks sisaldab tuumkorpus soome, inglise, saksa, ungari, 

leedu jm emakeelega õppijate töid, kelle jaoks eesti keel on võõrkeel. Teine õppijakeele 

alamkorpus koosneb riiklikest eksamitöödest, mis on talletatud Innove arhiivis. Digiteeritud on 

riigieksamite, eesti keele taseme- ja kodakondsuse eksami kirjalikud tööd, põhikooli ja 

gümnaasiumi eksamitööd. Kolmas õppijakeele alamkorpus sisaldab iga-aastase üleriigilise 

eesti keele kui teise keele olümpiaadi töid. Neljandas õppijakeele alamkorpuses on 

akadeemilise õppijakeele tekstid üliõpilaste lühematest või pikematest teadustöödest. (Eslon, 

2014) 

Tuumkorpuse tekstide esialgsel, kolmeastmelisel keeleoskustaseme määramisel pole 

kasutatud kvalifitseeritud hindajaid: aluseks võeti õpetajalt saadud metainfo või tekstisisestaja 

hinnang. Seetõttu võeti ette tuumkorpuse tekstide ja olümpiaaditööde ümberhindamine 

kuueastmelises süsteemis, mille viisid läbi kolm kvalifitseeritud eksperti (tavapraktikas lubatud 

miinimum). Ümbervaatamisele ei läinud Innove arhiivi alg-, kesk- ja kõrgtaseme tekstid ning 

kuueastmelise süsteemi alusel hinnatud eksamitekstid, kuna nende taseme on juba määranud 

kõrgelt kvalifitseeritud hindajad. Kokkuvõttes sisaldab EVKK 987 ekspertide hinnatud teksti 

(tabel 3). 

Tabel 3. Kuueastmelises süsteemis (A1, A2, B1, B2, C1, C2) on ekspertide hinnang antud 
kokku 987 tekstile 

Keeleoskustase Sõnade arv Tekstide arv 

A1 76 1 

A2 48 742 217 

B1 119 830 411 

B2 104 183 228 

C1 111 435 129 

C2 1450 1 

 

Uurimistöös lähtutakse 985 tekstist ainult neist tekstidest, mille tase A2, B1, B2 või C2. Nelja 

keeleoskustaset uuriti varem tehtud uurimistöödega võrreldavuse huvides. Igal tekstil on 

korpuses kolm esitusviisi: Wordi dokument, milles on salvestatud tekst koos pealkirja ja 

tööjuhisega, unicode-vormingus salvestatud txt-fail, kus pealkirjad ja tööjuhised puuduvad, 

ning morfosüntaktiliselt analüüsitud tekst. Uurimistöös kasutati tekstide analüüsimisel txt-

failivormingut.  
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3.2. Andmete töötlus 

EVKK tekstid on hoiustatud MariaDB andmebaasis. Uurimuses kasutati psql keelt, mis 

baseerub SQL päringukeelel. Tekstide ja metaandmete salvestamiseks loodi eraldi Postgres 

andmebaas. Kuna autorile polnud teada EVKK andmebaasi skeem ehk kuidas on erinevad 

andmetabelid relatsiooniliselt seotud, koostati andmete veergude pealkirjade järgi andmebaasi 

oletatav skeem käsitsi. Selleks uuriti, millistele tabelitele vastavad iga tabeli võõrvõtmed. 

Andmebaasi skeemi loomise eeldus oli võõrvõtmete viidatud andmetabelite olemasolu 

andmebaasis. Selleks leiti koostatud skeemil andmetabelid, mis ei omanud võõrvõtmeid, ja 

lisati need andmetabelid DBeaver keskkonnas esimesena (lisa 4). Seejärel kopeeriti psql keelt 

kasutades EVKK andmed tabelitesse. Loodud andmebaasist laeti iga tekst alla txt-faili kujul, 

kus failinimi vastas tabelites tekste eristatavatele koodidele. Lisas (lisa 5) on toodud näitena 

unicode-vormingus txt-failina vene keelt emakeelena kõneleva õpilase kirjutatud essee. 

Treening- ja testandmestiku jaoks oli vaja kahte sorti töödeldud andmeid: andmetabel, kus on 

märgitud igale tekstile antud tasemehinnang ja iga sõnaliigi osakaal teksti sõnedest, ning 

andmetabel, kus on märgitud tekstidele vastav keeleoskustase ja iga sõnaliigi alla kuuluvate 

unikaalsete sõnatüvede osakaal kõigist selle sõnaliigi tekstisõnadest. Esimesel viisil töödeldud 

andmete saamiseks oli vajalik teada metaandmete tabeli „dokmeta“ refereeritavas tabelis (lisa 

5) sisalduvat tasemehinnangut ning tekstide iga üksikut sõna ehk unigrammi iseloomustava 

andmetabeli „ngram1“ sõnaliigiinfot (lisa 5). Andmetabelite „dokmeta“ ja „ngram1“ liitmise kood 

on toodud lisas (lisa 6). Sel viisil saadud andmetabelis oli info kõigi keeleoskustasemetega 

tekstide kohta. Kuna uurimistöös võrreldi ainult A2-, B1-, B2- ja C1-tasemega tekste, filtreeriti 

vastavate keeleoskustasemetega tekstid andmetabelist välja (lisa 6). Seejärel salvestati 

saadud andmetabel csv-vormingus.  

Selleks, et leida sõnaliigiti sõnatüvede ja kõigi tekstisõnade suhtarv, töödeldi valimisse 

kuuluvat 985 teksti Pythoni EstNLTK teegi abil (joonis 5). Kasutades pandas tarkvarateeki, 

loodi igast csv-vormingus tekstist EstNLTK Text objekt. Text objekti sisu jagati eraldi 

tekstisõnadeks ehk sõnestati. Selles etapis oli märgata, et EstNLTK tarkvarateek ei tuvastanud 

kõiki sõnesid õigesti, kuna madalamate keeleoskustasemetega tekstidel puudusid tühikud (lisa 

5). Sõned, mis EstNLTK abil valesti tuvastati, määrati pärisnimedeks, mistõttu võib 

pärisnimede osakaal osutuda tegelikust suuremaks. Seejärel määrati tekstis iga tekstisõna 

sõnatüvi ja leiti sõnaliik (lisa 6). EstNLTK teegi kasutamisel esines ka probleem, et EstNLTK 

määras mõne sõna jaoks kaks erinevat sõnaliiki, kuna kirjutatud sõne sõnaliik ei olnud üheselt 

määratav (nt saab sõna palgata esineda nimisõna ja tegusõnana). Kuna iga sõna, millele 

määrati kaks sõnaliiki, läbivaatamine ja käsitsi määramine ei olnud mõistlik, otsustati valida 
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esimesena määratud sõnaliik. Esimese määratud sõnaliigi valimine ei mõjuta eeldatavalt 

andmestiku usaldusväärsust väga oluliselt, kuna selliseid juhte oli andmestikus vähe, 

arvestuslikult alla ühe protsendi. Sõnatüvede loendamiseks eemaldati EstNLTK tarkvarateeki 

kasutades iga sõnaliigi sõnedest kõik korduvad tüved, et iga sõnatüvi esineks iga teksti 

sõnaliigi tekstisõnade seas vaid ühe korra (lisa 6). 

 

Joonis 5. Andmete töötlus. Sinisega on tähistatud etapid, kus kasutati EstNLTK tarkvarateeki. 

 

Peale tekstide EstNLTK tarkvarateegi abil töötlemist arvutati välja kolme andmestiku jaoks 

vajalikud sõnaliigi sõnede või sõnaliigi eri sõnatüvede osakaalud. Masinõppemudelite 

treenimiseks kasutatavasse andmetabelisse lisati arvutatud andmetele ka iga teksti 

keeleoskustase. Selleks, et lisada iga teksti kohta keeleoskustase, kasutati varem töö käigus 

loodud andmetabelit, kus oli vajalik teave olemas. Iga teksti keeleoskustase ja sõnaliikide 

osakaalud salvestati pandase DataFrame-tüüpi andmetabeli objektina (lisa 5). Selleks, et 

masinõppemudelil oleks võimalik teksti keeleoskustaseme ennustamise funktsiooni 

modelleerida, kodeeriti keeleoskustasemed numbrilisteks väärtusteks (lisa 6). Saadud 

andmed salvestati csv-vormingus (lisa 5). Andmed jagati treening- ja testandmeteks. 

3.3. Masinõppemudelite treenimine ja mõõtmine 

Masinõppemudeli treenimisel on optimaalne testandmete osakaal andmetest 30% (Korjus et 

al., 2016, lk 11). Treeningandmed moodustasid andmestikust 70% ning need olid kasutusel 

mudeli treenimiseks. Testandmed moodustasid andmestikust 30% ja nende põhjal leiti 
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treenitud mudelite keeleoskustasemete ennustamise täpsus. Treeningandmed olid valitud 

juhuslikus järjestuses. Selleks, et võimaldada masinõppemudelite treenimist erinevate 

andmete põhjal ja vähendada ülesobituvust, kasutati ristvalideerimist (joonis 6). Kõik 

treeningandmed jagati omakorda juhuslikult kolme võrdsesse rühma. Seejärel treeniti 

mudeleid kolme erineva treeningandmete rühmaga. Igal treeningkorral kasutati 2/3 

treeningandmetest treenimiseks ja üle jäänud 1/3 andmete ehk valideerimise andmete abil 

arvutati hüperparameetri sobivuse muutus võrreldes eelmise väärtusega. See tähendab, et 

kuigi ühe treeningu korral ei kasutatud kõiki treeningandmeid, kasutati kõiki treeningandmeid 

kolme treeningkorra jooksul. Kui iga kolme mudeli treeningu iteratiivsel hüperparameetrite 

otsingul olid leitud sobivad hüperparameetrid, arvutati leitud hüperparameetrite keskmised. 

Arvutatud hüperparameetrite abil loodi lõplik mudel. Lõpliku täpsuse saamiseks arvutati lõpliku 

mudeli ennustamise täpsus testandmete korral. (Seif, 2019)  

  

Joonis 6. Andmestiku treening- ja testandmeteks jagamine, ristvalideerimine ja 
hüperparameetrite võrkotsing. Siniste värvidega on tähistatud mudeli ennustamise täpsuse 
leidmiseks kasutatavad andmed. Rohekama värviga on tähistatud valideerimise andmed.  
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Mudeli treenimise käigus leiti parima ennustustäpsusega matemaatiline funktsioon (nt 

lineaarne regressioon 𝑦 = 𝑤𝑖𝑥𝑖). Treenimisel leitavate mõõtmete osakaalud on mudeli 

parameetrid. Mitmetel masinõppemudelitel on ka hüperparameetrid, mis määratakse 

manuaalselt ja erinevad vastavalt algoritmile. Näiteks lineaarset regressiooni eristab 

kantregressioonist lisatud regularisatsiooniparameeter. (Zheng, 2015) Kuna igal algoritmil on 

erinevad hüperparameetrid ja neile määratavad väärtused, kasutati optimaalsete 

hüperparameetrite ja nende väärtuste leidmiseks võrkotsingut. Võrkotsingu abil optimaalsete 

hüperparameetrite leidmiseks kasutati sõnastikus määratud hüperparameetreid. Kõigi 

hüperparameetrite kombinatsioonide sobivus arvutati välja iga ristvalideerimise osas treenitud 

mudelite ennustamise täpsusi võrreldes. Näiteks LinearSVC algoritmi puhul leiti viie 

hüperparameetri optimaalseimad väärtused (lisa 8). Igale hüperparameetrile vastas mitu 

sobivat väärtust. Selle mudeli jaoks oli 48 erinevat hüperparameetrite kombinatsiooni. Iga 

kombinatsiooni treeniti kolme erineva valideerimise andmete hulga abil, st kokku treeniti 

LinearSVC lõpliku mudeli jaoks 48 ∗ 3 = 144 eraldi masinõppemudelit. Kuna kõigi kolme 

andmestiku korral toimiti samal viisil, treeniti kolme andmestikuga kokku 432 

masinõppemudelit. Sobivate arvuliste väärtuste leidmine nõuab katsetamist ja eelteadmisi 

algoritmist. (Zheng, 2015) Uurimistöös vaadeldi parameetrite väärtusi väiksema vahemiku 

piires. Kui leiti, et optimaalne väärtus on vaadeldava vahemiku viimane väärtus, suurendati 

vaadeldava vahemiku väärtuseid. Sellist lähenemist nimetatakse manuaalseks võrkotsinguks. 

Manuaalne võrkotsing oli teiste võrkotsingutega võrreldes arvutuslikult kõige efektiivsem, kuigi 

eeldas hüperparameetrite mitmekordset muutmist ja igal korral mitmetunnise võrkotsingu 

käivitamist. 

Masinõppemudelite loomisel hinnati masinõppemudeli keeleoskustaseme ennustamise 

täpsust testandmete korral skaalal 0–1, kus 1 tähistas veatut keeleoskustaseme ennustamise 

võimet (lisa 8). Täpsus leiti, kasutades valemit 

𝑡(�̂�𝑖 , 𝑦𝑖) =
1

𝑛
∑ �̂�𝑖 =  𝑦𝑖

𝑛−1
𝑖=0 , 

kus 𝑛 on tekstide arv, 𝑡 leitud täpsus, �̂�i on 𝑖 tekstile ennustatud keeleoskustase ja 𝑦𝑖 on 𝑖 on 

teksti tegelik keeleoskustase. (Scikit-learni kodulehekülg) Saadud tulemused koguti massiivi 

tulemuste hilisemaks visualiseerimiseks. Sisendandmete keeleoskustasemed olid kodeeritud 

diskreetseteks numbrilisteks väärtusteks. Kui mudel põhines regressioonil, ei olnud 

väljundandmed diskreetsed väärtused ja seetõttu ümardati saadud tulemused lähima 

diskreetse väärtuseni sarnaselt Vajjala ja Lõo regressioonil põhinevatele masinõppemudelitele 

(Vajjala, Lõo, 2014, lk 114).  
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4. TULEMUSTE ANALÜÜS  

 

Uurimistöö empiirilises osas tehti 17 katset iga andmestikuga ning saadi 51 masinõppemudelit. 

Mudelite optimaalsed hüperparameetrid, täpsus testandmete klassifitseerimisel ja 

eksimismaatriksid on esitatud lisas (lisa 9). Eksimismaatriksid näitavad tekstide tegelikke 

keeleoskustasemeid ja ennustatud keeleoskustasemete jaotumist. Nende abil hinnati mudeli 

sobivust kvalitatiivselt. Tulemuste analüüsi esimeses alapeatükis kirjeldatakse kõige paremini 

keeleoskustaset ennustava algoritmi kindlaksmääramist kahel viisil. Esimesena võrreldakse 

kolme andmestiku abil treenitud mudelite keskmist keeleoskustaseme ennustamise täpsust. 

Teisena võrreldakse kõigi treenitud mudelite seast parimaid ennustamise täpsusi eraldi 

omavahel. Teises alapeatükis kirjeldatakse klassifitseerimiseks sobivaimaid andmestikke 

kahel viisil. Esimesena võrreldakse kolme andmestikuga treenitud mudelite keskmisi 

ennustamise täpsusi omavahel. Teisena leitakse, millise andmestikuga treenitakse 51 mudeli 

seast kõrgeima täpsusega masinõppemudelid.  

 

4.1. Masinõppemudelite analüüs 

Esimesena vaadeldakse iga mudeli keskmist ennustamise täpsust kolme erineva 

andmestikuga treenimisel. Keskmisi ennustamise täpsusi võrreldes leiti, millise mudeli 

tööpõhimõte sobib sarnase andmestiku kasutamiseks. Parima keskmise ennustamise 

täpsusega mudel võib kasutamiseks sobida ka teiste mitmemõõtmeliste andmete korral, 

näiteks käändevormid või sõnaliikide ja sõnavormide järjendid. Parimad keskmise täpsusega 

algoritmid olid ansambelõppe algoritmid otsustusmets ja gradiendi võimendamine ning 

mõõtmete vähendamise algoritmid ruutfunktsiooni diskriminantanalüüs (joonisel PCA+QDA) 

ja lineaarne diskriminantanalüüs (joonisel PCA+LDA) (joonis 7). Parimate keskmise täpsusega 

algoritmide hulka kuulusid ka kaks andmepunktipõhiste algoritmide rühma algoritmi: k-lähima 

naabri algoritm ja tugivektorklassifitseerija. Kõige madalama keskmise ennustamise 

täpsusega oli regressiooni rühma lineaarse regressiooni mudelil. Madalad ennustamise 

täpsused olid samuti Bayesi algoritmide rühma Bernoulli jaotusega Bayesi algoritmil ja 

komplementaarse jaotusega Bayesi algoritmil ning neurovõrkude rühma algoritmil pertseptron. 

Ansambelõppe algoritmide hulka kuulusid otsustusmets, gradiendi võimendamine ja 

Adaboost. Nende seast andsid täpseima tulemuse otsustusmetsa ja gradiendi võimendamise 

mudelid. Adaboosti kasutamisel on probleemiks ülesobituvus. Kuna otsustusmets kasutab 
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100–150 eraldi otsustuspuud, on otsustusmets võrdlemisi resistentne ülesobituvuseks. 

Tulemustest võib järeldada, et ennustamise täpsust suurendab ülesobituvuse võimaluse 

vähendamine ning et andmestikus esineb suures hulgas võõrväärtusi ja segavaid tunnuseid, 

mille arvesse võtmine vähendab mudeli täpsust. Mõõtmete vähendamise rühma kuuluvad 

ruutfunktsiooni kasutav diskriminantanalüüs ja lineaarne diskriminantanalüüs. Nende seast 

saavutas kõrgema ennustamise täpsuse ruutfunktsiooni kasutav diskriminantanalüüs. Mõlema 

algoritmi kasutamisel vähendati suurel määral väheinformatiivsete mõõtmete mõju, kuna 

juhitud masinõppele lisaks kasutati ka juhendamata masinõppe mõõtmete vähendamist PCA 

algoritmi abil. Mõõtmete vähendamise algoritmide kõrge täpsus ennustamisel kinnitab, et 

andmestikku iseloomustab suur tõenäosus ülesobituvuseks. Eemaldades väheinformatiivsed 

tunnused, saavutatakse täpsem tulemus, kuna treenitud mudel ei arvesta suurema 

tõenäosusega juhuslikult muutuvaid tunnuseid. 

Joonis 7. Masinõppemudelite keskmine ennustamise täpsus kolme andmestiku korral. Mudeli 
täpsust hinnati skaalal 0–1, kus 1 tähendab täiuslikku keeleoskustaseme ennustamise täpsust. 
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Andmepunktipõhiste algoritmide rühmast uuriti nelja algoritmi: lineaarne 

tugivektorklassifitseerija, mittelineaarne tugivektorklassifitseerija, k-lähima naabri algoritm ja 

lähima tsentroidi algoritm. Andmepunktipõhiste algoritmide seast saavutasid kõrgemad 

ennustamise täpsused k-lähima naabri algoritm ja mittelineaarne tugivektorklassifitseerija. 

Radiaalbaasfunktsiooni kasutav mittelineaarne tugivektorklassifitseerija algoritm (lisa 9) 

saavutas tunduvalt parema ennustamise täpsuse kui lineaarne tugivektorklassifitseerija. 

Radiaalbaasfunktsioon loob andmepunktide eristamiseks mittelineaarselt uue tasandi ja selle 

kasutamisel saavutatud kõrge ennustamise täpsus näitab, et keeleoskustasemeid eristavad 

otsustuspiirid on keeruliselt määratavad. K-lähima naabri algoritm saavutas kõrgema tulemuse 

kui lähima tsentroidi algoritm. Viie kuni kaheksa lähima andmepunkti klassi põhjal määrava k-

lähima naabri algoritmi tugevus on keeruliste otsustuspiiride arvestamine ning selle algoritmi 

kõrgem ennustamise täpsus kinnitab, et otsustuspiirid on keeruliselt määratavad. 

Andmepunktipõhiste algoritmide nõrkadeks külgedeks on tundlikkus võõrväärtuste osas ja 

madal ennustustäpsus kõrgema mõõtmete arvu korral. Töös kasutatavad 17 mõõdet teevad 

andmepunktipõhiste algoritmide korral kauguse leidmise punktide vahel keeruliseks ja 

ebatäpseks, mistõttu saavutavad ansambelõppe ja mõõtmete vähendamise algoritmid 

kõrgema täpsuse.  

Otsustuspuu algoritmi kasutamisel saavutati teiste masinõppemudelitega võrreldes keskmine 

ennustamise täpsus. Otsustuspuu algoritmi optimaalne sügavus oli 4–8 taset, mis tähendab, 

et 17 tunnuse seast ennustati keeleoskustase kasutades vaid 4–8 kõige informatiivsemat 

tunnust. Otsustuspuu algoritm sobib hästi uuritava andmestiku alusel keeleoskustaseme 

ennustamiseks, kuid selle kasutamisel saadakse madal ennustamise täpsus, kuna 

ülesobituvusest hoidumiseks ei kasutata kõiki tunnuseid (tabel 4). Otsustuspuid rakendava, 

kuid kõiki tunnuseid vaatleva otsustusmetsa algoritmi kasutamisel saavutati tunduvalt kõrgem 

ennustamise täpsus. Naiivsete Bayesi algoritmide kasutamisel saavutati madalad 

ennustamise täpsused. Naiivsete Bayesi algoritmide rakendamisel on vajalik eeldus, et 

andmestikus esinevate tunnuste vahel ei esine korrelatsiooni. Selle kasutamise eelised on 

vähene tundlikkus võõrväärtuste suhtes. Keeruliselt määratavad otsustuspiirid ja sõnaliikide 

korreleeruvad tunnused (lisa 3) tingisid algoritmide madalad keskmised ennustamise 

täpsused. Naiivsete Bayesi algoritmide seast saavutati kõrgemad ennustamise tulemused 

kasutades multinoomjaotust ja Bernoulli jaotust.  
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Tabel 4. Masinõppemudelite peamised puudujäägid 

Mudelite rühm Puudused treenimisel 

Regressioon Seoste ülelihtsustamine, korreleeruvad tunnused 

Andmepunktipõhised Võõrväärtuste esinemine, eriti B1 ja B2 keeleoskustasemete 

vahelisel otsustuspiiril, ebatäpne tulemus suurema mõõtmete 

arvu korral 

Otsustuspuud Korreleeruvad tunnused, madala sügavusega klassifitseerija, 

kõigi tunnuste mitte kasutamine 

Bayesi algoritmid Ebasobilik eeldus, korreleeruvad tunnused 

Neurovõrgud Ebapiisav kogus treeningandmeid, ülesobituvus, kalduvus 

ennustada vaid ühte keeleoskustaset 

Mõõtmete vähendamine Keerulisemate hüpertasandi funktsioonide mitte arvesse 

võtmine 

Ansambelõpe Ülesobituvus Adaboosti algoritmi korral 

 

Neurovõrkude algoritmide pertseptron ja stohhastiline gradientlaskumine (joonisel SGD) 

kasutamisel saavutati madalad ennustamise täpsused. Neurovõrkude treenimiseks on vajalik 

suur treeningandmete kogus ja need on tundlikud võõrväärtuste esinemise suhtes. 

Pertseptroni ja stohhastilise gradientlaskumise eksimismaatriksites (lisa 9) oli näha, et mudelid 

ennustasid suure tõenäosusega B1 taset või C1 taset. Pertseptroni eksimismaatrikseid teiste 

masinõppemudelite eksimismaatriksitega võrreldes oli märgata, et neurovõrkude 

rakendamisel keeleoskustaseme ennustamiseks oli vajalik suurem kogus treeningandmeid. 

Stohhastilise gradientlaskumise kasutamisel saavutati parem keeleoskustaseme ennustamise 

täpsus, sest otsustuspiiri leidmisel ei piirdutud lineaarse funktsiooniga. Lineaarne regressioon 

ennustas keeleoskustasemeid kõige ebatäpsemalt, sest on kõige algelisem ennustusalgoritm. 

Ridge'i kulufunktsiooni kasutav kantregressioon andis tunduvalt kõrgema ennustamise 

täpsuse, kuna vähendas ülesobituvust ja tundlikkust võõrväärtuste suhtes.  

Mudelite keskmisi keeleoskustasemete ennustamise täpsusi võrreldi, et leida, millised 

masinõppemudelid võivad sobida sarnastele tekste iseloomustavatele andmestikele. 

Tekstiliste tunnuste väärtused varieerusid keeleoskustasemete lõikes suurel määral, sest 

keeleõppijate taust ja sellest tulenev keelekasutus on väga erinev. Seetõttu tuleb 
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automaathindamise masinõppemudeli loomisel arvestada, et treenitav masinõppemudel ei 

oleks tundlik võõrväärtuste suhtes. Samuti tuleb arvestada mittelineaarsete otsustuspiiride ja 

mitmemõõtmelise andmestikuga. Kolmest põhjusest tulenevalt võivad sarnaste andmestike 

treenimisel kõrge ennustamise täpsuse anda ansambelõppe ja mõõtmete vähendamise 

algoritmid. Keeleoskustaset võivad potentsiaalselt määrata ka neurovõrkude 

masinõppemudelid, kui on võimalik kasutada suuremas koguses treeningandmeid. 

Kõigi treenitud mudelite parimaid ennustamise täpsusi võrreldi, et leida milline 

masinõppemudel on kõige sobivam sõnaliike kirjeldava andmestiku abil keeleoskustaseme 

ennustamiseks. Kõrgeima ennustamise täpsusega masinõppemudelit on võimalik rakendada 

automaathindamise rakendusse. Uurimistöös treeniti kõrgeima ennustamise täpsusega mudel 

kasutades gradiendi võimendamise algoritmi ja andmestikuks sõnaliigiti sõnatüvede osakaalu 

tekstisõnadest. Gradiendi võimendamise mudeli eksimismaatriksil on näha kalduvus 

ennustada tekstile keeleoskustasemeks B1 taset (joonis 8). B2 tasemega tekstide 

keeleoskustasemeks ennustati võrdlemisi kõrge (38%) tõenäosusega B1 keeleoskustase. 

Masinõppemudel ennustas kõige täpsemini A2 ja C1 keeleoskustasemeid. 

 

Joonis 8. Gradiendi võimendamise masinõppemudeli eksimismaatriks, sõnatüvede sõnaliikide 
osakaal tekstist andmestik. 

 

Kõrgeim saavutatud täpsus oli 0,698 ehk 69,8% (joonis 9). Parima ennustamise täpsusega 

masinõppemudelid olid sarnaselt keskmise ennustamise täpsuse mudelite tulemustega 

ansambelõppe ja mõõtmete vähendamise algoritmide mudelid. Erinevalt keskmise 

ennustamise täpsusega mudelite tulemustest saavutati parim ennustamise täpsus 
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tugivektorklassifitseerijat kasutades. Parimaid ja keskmisi ennustamise täpsusi võrreldes on 

märgatav, et parima ennustamise täpsusega masinõppemudelid leiavad mittelineaarse 

otsustuspiiri või kasutavad ansambelõpet. Mudeli jaoks kõige informatiivsema andmestiku 

treeningandmete kasutamisel oli väikseim mõju lineaarsel diskriminandi analüüsil (2%) ja 

ruutfunktsiooni diskriminantanalüüsil (4,3%).  

 
Joonis 9. Masinõppemudelite parim ennustamise täpsus kolme andmestiku korral. Mudeli 
täpsust hinnati skaalal 0–1, kus 1 tähistab täiuslikku keeleoskustaseme ennustamise täpsust. 

 

4.2. Andmestike analüüs 

Üks uurimistöö hüpoteese oli, et kõige täpsem mudel saadakse treenides andmestikuga, kus 

on leitud iga sõnaliigi erinevate sõnatüvede osakaal, võttes igas tekstis arvesse 300 

tekstisõna. Selleks, et võrrelda kuidas mõjutab tulemust see, kui sõnatüvede ja tekstisõnade 

suhtarvusid arvutatakse terve teksti asemel 300 tekstisõna kohta, võrreldi kahe andmestiku 

abil treenitud mudelite täpsusi keeleoskustaseme ennustamisel (joonis 10). Peale kahe 

masinõppemudeli saavutati igal mudelil kõrgem täpsus, kui mudel oli treenitud andmestikuga, 
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kus oli leitud iga sõnaliigi sõnatüvede osakaal terve teksti tekstisõnade kohta. Võrreldes 

treenitud mudelite keskmise ennustamise täpsusi saab järeldada (tabel 5), et püstitatud 

hüpotees ei leidnud kinnitust. Põhjused, miks andmestik, milles võeti arvesse iga sõnaliigi 

eripäraste sõnatüvede osakaalu terve teksti kohta, andis täpsemaid ennustamise tulemusi, 

võisid olla järgnevad: tekstide kasutamine kirjutatud ja mitte kokku liidetud kujul ning 

tekstipikkuse mõju andmestiku kõrgemale informatiivsusele.  

 

Joonis 10. Masinõppemudelite ennustamise täpsused, treenitud andmetega terve teksti kohta 
ja 300 sõna kohta. Mudeli täpsust hinnati skaalal 0–1, kus 1 tähistab täielikku 
keeleoskustaseme ennustamise täpsust.  

 

Tabel 5. Eri andmestike abil treenitud masinõppemudelite keskmine keeleoskustaseme 
ennustamise täpsus 

Andmestik Andmestikuga treenitud 

mudelite keskmine täpsus 

Sõnaliigi osakaal sõnede ehk tekstisõnade hulgas 0,613 

Erineva tüvega sõnade ja kõigi tekstisõnade suhtarv 

sõnaliigiti 

0,614 

Sõnaliigi sõnatüvede osakaal 300 tekstisõna kohta 0,546 
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Lisaks teksti pikkusele võrreldi töös sõnatüvede arvestamise mõju treenitud masinõppemudeli 

ennustamise täpsusele. Selleks võrreldi kahe andmestikuga treenitud mudelite ennustamise 

täpsust. Ühes andmestikus leiti sõnaliigi osakaal sõnede ehk tekstisõnade hulgas, teises 

andmestikus leiti erineva tüvega sõnade ja kõigi tekstisõnade suhtarv sõnaliigiti. Mõlemas 

andmestikus leiti osakaal teksti tekstisõnade kohta. Kahe andmestikuga treenitud mudelite 

keskmised erinesid üksteisest vähe (tabel 5), kuid erinevus ilmnes kõige tõhusamate 

masinõppemudelite korral (joonis 11). Kolm kõige tõhusamat masinõppemudelit olid kõrgema 

ennustamise täpsusega, kui need treeniti andmestikuga, kus leiti erineva tüvega sõnade ja 

kõigi tekstisõnade suhtarv sõnaliigiti. Andmestik, kus võetakse arvesse sõnaliikide 

sõnatüvesid on olulisema praktilise väärtusega ning on seetõttu eelistatum Eesti vahekeele 

korpuse automaatse keeleoskustaseme hindamise rakenduses kasutamiseks.  

 

 

Joonis 11. Masinõppemudelite ennustamise täpsused, treenitud andmetega sõnaliigi osakaalu 
ja sõnaliigi sõnatüvede osakaalu kohta. Mudeli täpsust hinnati skaalal 0–1, kus 1 tähistab 
täielikku keeleoskustaseme ennustamise täpsust. Masinõppemudelid on järjestatud parima 
täpsusega masinõppemudelite järjestuses. 
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KOKKUVÕTE 

 

Uurimistöös uuriti, kuidas masinõppe abil sõnaliikide kasutust analüüsides on võimalik kõige 

tõhusamalt automaatselt keeleoskustaset määrata. Sõnaliikide kasutuse uurimiseks kasutati 

allikatena 985 Eesti vahekeele korpuse teksti. Kõige tõhusama masinõppemudeli leidmiseks 

võrreldi 17 algoritmi. Töö üks eesmärk oli leida parim sõnaliikide andmete esitamise viis, et 

saavutada parim tulemus tekstide taseme hindamisel. Selleks võrreldi kolmel viisil esitatud 

andmeid: sõnaliigi osakaal tekstisõnades, sõnatüvede osakaal tekstisõnades sõnaliigiti ning 

sõnaliigi sõnatüvede osakaal 300 tekstisõnas. Püstitati hüpotees, et kõrgeim ennustamise 

täpsus saavutatakse, treenides masinõppemudeleid andmestikuga, kus arvestatakse sõnaliigi 

sõnatüvede osakaalu 300 tekstisõna kohta. Töös selgus, et kõrgeima ennustamise täpsusega 

mudelid saadi, kasutades kaht andmestikku: sõnaliigi osakaal tekstisõnades (61,3%) ja 

sõnatüvede osakaal tekstisõnades sõnaliigiti (61,4%). Andmestike võrdluses ei mõjutanud 

sõnatüvede arvesse võtmine oluliselt keskmist keeleoskustaseme ennustamise täpsust. Kõige 

madalama keskmise ennustamise täpsusega (54,6%) mudelid saadi, kui kasutati 

andmestikku, kus arvestati sõnaliigi sõnatüvede osakaalu 300 tekstisõna kohta. Madalast 

ennustamise täpsusest saadi kinnitust, et püstitatud hüpotees ei osutunud tõeseks. 

Masinõppemudelite ennustamise täpsusi eraldi analüüsides selgus, et kõige tõhusamate 

masinõppemudelite treenimisel saavutatakse kõrgem täpsus andmestikuga, kus leiti 

sõnatüvede osakaal tekstisõnades sõnaliigiti. Andmestik, kus võeti arvesse sõnaliikide 

sõnatüvesid, omab suurimat praktilist väärtust automaatse keeleoskustaseme määramise 

rakenduse loomiseks. 

Töö teine eesmärk oli leida kõige tõhusam mudel tekstide keeleoskustaseme määramiseks. 

Püstitati hüpotees, et kolme andmestiku lõikes kõige kõrgema keskmise ennustamise 

täpsusega on otsustusmetsa algoritm. Töös leiti, et kolm kõige kõrgema keskmise 

ennustamise täpsusega masinõppemudelit on järjestatult otsustusmets, gradiendi 

võimendamine ja peakomponentide analüüs kombineeritult ruutfunktsiooni diskriminandi 

analüüsiga. Hüpoteesile, et kolme andmestiku lõikes kõige kõrgema keskmise ennustamise 

täpsusega on otsustusmetsa masinõppemudel, saadi kinnitust. Madalad ennustamise 

täpsused saadi neurovõrkude kasutamisel, sest vähem kui tuhat teksti on ebapiisav 

juhendamata masinõppe mudeli treenimiseks. Parima eraldi arvestatava ennustamise 

täpsusega masinõppemudelit olid järjestatult gradiendi võimendamine, otsustusmets ja 

peakomponentide analüüs kombineeritult ruutfunktsiooni diskriminandi analüüsiga. Töös jõuti 

järeldusele, et suurim praktiline väärtus oli gradiendi võimendamisel. Uuritud 17 tunnust 
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kasutades saavutati skaalal 0–1 parimaks ennustamise täpsuseks 0,698 ehk 69,8%. 

Saavutatud täpsus on tunduvalt väiksem Vajjala ja Lõo treenitud mudelist, mille täpsus oli 79% 

ja mis oli treenitud 78 tunnusel. Siiski tõstab sõnaliikide abil keeleoskustaseme ennustamise 

tõhusamaks muutmine potentsiaalselt ka tulevikus loodavate suurema tunnuste arvuga 

masinõppemudelite täpsust.  

Uurimistöö eesmärk saavutati, sest töös leiti parim esitusviis sõnaliikide kasutust kirjeldavate 

andmete jaoks ja kõige sobivam masinõppemudel. Masinõppealased ettepanekud edasiseks 

uurimiseks on suurema andmestikuga juhendamata masinõppe rakendamine ja täiendavate 

ansambelõppe mudelite katsetamine. Keelealased ettepanekud edasiseks uurimiseks on 

tekstide täpsem sõnestamine ja suurema arvu tunnuste kasutamine. Eesti keele automaatse 

keeleoskustaseme rakenduse täpsuse suurendamine eeldab täiendavat uurimist, kuidas 

kasutada lisaks grammatilistele tunnustele ka sõnavara ja sidususe tunnuseid, tekstitasandi ja 

sõnatasandi keelevigu. Kõrge informatiivsusega tunnusteks võivad osutuda sõnatasandi 

keelevead sõnaliigiti, mida pole veel kasutatud masinõppemudeli treenimiseks. Eesti keele 

erinevus indoeuroopa keeltest loob võimaluse uurida teiste keelte keeleoskustaseme 

eristamisel vähetähtsate tunnuste rakendamist ja loodetavasti jätkatakse erinevate tunnuste 

uurimist eesti keele jaoks kasutatava keeletehnoloogia arendamiseks. 
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RESÜMEE 

Kirjaliku keeleoskuse taseme määramine sõnaliikide põhjal 

Automaatse keeleoskustaseme hindamine on oluline eksamite hindajatele ja keeleõppijatele 

tagasiside saamiseks ning samuti eesti keele jaoks kasutatava keeletehnoloogia 

arendamiseks. Kuna eesti keel erineb suurema kõnelejaskonnaga indoeuroopa keeltest, ei ole 

loodud keeletehnoloogia kasutamiseks rakendatav ja samaväärselt arendatud. Uurimistööd 

tehes sooviti leida kõige tõhusamad masinõppemudelid tekstide tasemete hindamiseks 

sõnaliikide ja sõnaliigiti sõnatüvede põhjal.  

Sõnaliikide ja sõnaliigiti sõnatüvede erinevaid esitamise viise võrreldi, kasutades kolme 

andmestikku: sõnaliigi osakaal tekstisõnades, sõnatüvede osakaal tekstisõnades sõnaliigiti 

ning sõnatüvede arv sõnaliigiti 300 tekstisõna kohta. Iga andmestiku abil treeniti 17 

masinõppemudelit ning saadud 51 masinõppemudeli täpsust hinnati skaalal 0-1, kus 0 vastas 

alati valesti ja 1 veatule teksti keeleoskustaseme ennustamisele. Töös selgus, et kõrgeim 

keskmine täpsus saavutati otsustusmetsa algoritmi abil (decision tree). Parima ennustamise 

täpsusega masinõppemudel treeniti gradiendi võimendamise (gradient boosting) algoritmi abil, 

kasutades treeningandmeteks sõnatüvede osakaalu tekstisõnadest sõnaliigiti. Kõrgeim 

saavutatud ennustamise täpsus oli 69,8%. Parimate tulemustega masinõppemudelid kuulusid 

ansambelõppe ja mõõtmete vähendamise algoritmide rühmadesse. Töös selgus, et 

masinõppemudeli loomisel on oluline vähendada ülesobituvust. Vastavalt treeningandmete 

kasutamisele saadi erinevad tulemused ennustamise täpsuste keskmistel: iga sõnaliigi 

osakaalu tekstisõnades andmetega 61,3%, sõnatüvede osakaalu tekstisõnades sõnaliigiti 

andmetega 61,4% ning sõnatüvede arvu sõnaliigiti 300 tekstisõna kohta andmetega 54,6%. 

Kolm parimat masinõppemudelit saavutasid kõrgeima täpsuse kasutades treeningandmeteks 

sõnatüvede osakaalu tekstisõnadest sõnaliigiti. Uurimistöös selgus, et andmete osakaalu 

võtmine 300 sõne kohta oli vähem informatiivne kui osakaalu võtmine kogu teksti sõnede 

kohta. Tulemustest järeldati, et sõnaliikide andmeid kasutades saab tõhusalt teksti 

keeleoskustaset määrata, kuid mitmete väheuuritud tunnuste analüüsimine ja suurema 

treeningandmete kogusega on võimalik saavutada täpsem ennustusmudel. Järeldus, et teistes 

keeltes väheinformatiivsed sõnaliikide tunnused on edukalt rakendatavad eesti keelele 

suunatud masinõppes, on oluline eesti keele jaoks kasutatava keeletehnoloogia 

arendamiseks. 
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ABSTRACT 

Using grammatical tagging for automated language proficiency level prediction 

Developing automated language level prediction tools is essential for giving feedback to 

Estonian language learners, to ensure accurate assessment at language exams and for 

developing language technology for the Estonian language. Automated language level 

prediction of the Indo-European languages has been widely researched, but as Estonian 

differs significantly from those languages, different features such as position of speech (POS) 

tags might prove to be very informative. For analysing the importance of POS tags in 

automated language level prediction on CEFR scale, three types of data were used to train 

Machine Learning models. The data about the ratio of POS tags to the word tokens, the ratio 

of distinct lemmas per POS tags to the word tokens and the ratio of distinct lemmas per POS 

tags to 300 words were used. 958 texts that were used were collected by Tallinn University 

Estonian Learner Language Corpus (EVKK) from learners of Estonian as a second language. 

For finding the best Machine Learning model, 17 models were trained for each type of data. 

The best performing models were trained with data about distinct lemmas per POS tags to the 

word tokens. The highest prediction accuracy of 69,8% was achieved with data about the ratio 

of distinct lemmas per POS tags to the word tokens and using Gradient Boosting algorithm. 

The larger implication of the research was the contribution to the development of the Estonian 

Learner Language Corpus (EVKK) automated language level prediction tool. 
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Lisa 1. Lingvistiliseks analüüsiks kasutatavad tunnused 

Tunnuste 

rühm 

Tunnuste 

alamrühm 
Tunnuste näited Kasutatavad rakendused 

 

Grammatika  

 

 

Morfoloogilised 

tunnused  

Nt sõnaliik, käändevorm, 

kõneviis, ajavorm, arv, 

tegumood; nimi-, tegu- ja 

asesõna tüüp; sõnaliikide ja -

vormide järjendid  

 

Rakendused: StanfordNLP 

või EstNLTK morfoloogia- 

ja süntaksianalüsaator, 

Klastrileidja  

 

 

Süntaktilised 

tunnused  
 

Nt lauseliige, kaassõna ja 

sidendi tüüp, lauseliikmete 

järjendid  
 

Morfosüntaktilised 

tunnused  
 

Nt sõnaliikide/sõnavormide ja 

lauseliikmete kombinatsioonid, 

nende järjendid  
 

Sõnavara ja 

sidusus  

 

Leksikaalsed 

tunnused  

Nt liitsõnad, sõnavara 

mitmekesisus (erinevate sõnade 

ja kõigi tekstisõnade suhtarv, ka 

sõnaliigiti), keerukus 

(põhisõnavara jm sõnade 

suhtarv), tihedus (sisu- ja 

funktsioonisõnade suhtarv)  

 

Rakendused: StanfordNLP 

või EstNLTK 

lemmatiseerija ja 

morfoloogiaanalüsaator  

 
 

Diskursiivsed 

tunnused  
 

Nt sidusvahendid (sidesõnad, 

teatud ase- ja määrsõnad)  
 

Semantilised 

tunnused  

Nt sõna semantiline klass ja 

semantiline roll lauses, 

pärisnimed ja nende liigid  

 

Rakendused: EstNLTK 

Wordneti liidestus, nimega 

üksuste tuvastaja  

  
Nt tähevead, algustähe vead, 

kokku-lahkukirjutamine  
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Täpsus  

 

Sõnatasandi 

veatunnused  
 

Rakendus: EstNLTK 

õigekirjakorrektor  

 

Tekstitasandi 

veatunnused  

 

Nt sõnajärg, puuduolevad ja 

üleliigsed komad, grammatilised 

seosed - ühildumine ja sõltumine  

Rakendused: eesti keele 

grammatikakorrektor, 

sõnajärje vealeidja  

(Allkivi-Metsoja, 2019) 

 

  



 

 

41 

 

 

Lisa 2. Algoritmide klassifitseerimine sarnasuse alusel 

Algoritmide rühm Algoritmid 

Regression Hariliku vähemruutude meetodi regressioon 

Lineaarne regressioon 

Logistiline regressioon 

Sammregressioon 

Mitmemõõtmelise adaptiivse regressiooni splainid (MARS) 

Lokaalselt määratud korrelatsioonivälja hajutamine (LOESS) 

Andmepunktipõhised k-lähimat naabrit (kNN) 

Õppiv vektori kvantimine (LVQ) 

Ise-organiseeriv kaart (SOM) 

Lokaalselt kaalutud õpe (LWL) 

Tugivektorklassifitseerija (SVM) 

Regularisatsioon Kantregressioon 

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

Elastic Net 

Väiksema nurga regressioon (LARS) 

Otsustuspuud Klassifitseerimise ja regressiooni otsustuspuu (CART) 

Iterative Dichotomiser 3 (ID3) 

C4.5 ja C5.0 

Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID) 

Decision Stump 

M5 

Tinglikud otsustuspuud 

Bayesi algoritmid Naiivne Bayes 

Gaussi jaotusega naiivne Bayes 
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Multinoomjaotusega naiivne Bayes 

Averaged One-Dependence Estimators (AODE) 

Bayesian Belief Network (BBN) 

Bayesi võrgustik (BN) 

Klasterdusalgoritmid k-keskmised 

k-mediaanid 

Ootuste maksimeerimine (EM) 

Hierarhiline klasterdamine 

Seostepõhised algoritmid Apriori algoritm 

Eclat' algorithm 

Neurovõrgud Pertseptron 

Mitmekihilised pertseptronid (MLP) 

Tagasilevi 

Stohhastiline gradientlaskumine 

Hopfieldi võrgustik 

Radiaalbaasfunktsiooni võrgustik (RBFN) 

Süvaõpe Konvolutsiooniline närvivõrk (CNN) 

Rekurrentne närvivõrk (RNNs) 

Long Short-Term Memory Networks (LSTMs) 

Kihilised autokooderid 

Sügav Boltzmanni masin (DBM) 

Deep Belief Networks (DBN) 

Mõõtmete vähendamise 

algoritmid 

Peakomponentide analüüs (PCA) 

Peakomponendi regressioon (PCR) 

Osaline vähimruutude regressioon (PLSR) 

Sammoni kaardistamine 
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Mitmemõõtmeline skaleerimine (MDS) 

Projection Pursuit 

Lineaarne diskriminandi anlüüs (LDA) 

Mitmefunktsiooniline diskriminandi analüüs (MDA) 

Ruutfunktsiooni diskriminandi analüüs (QDA) 

Paindlik diskriminandi analüüs (FDA) 

Ansambelõpe Buustimine 

Bootstrapped Aggregation (Bagging) 

AdaBoost 

Kaalutud keskmine (Blending) 

Kihiline üldistamine (Stacking) 

Gradiendi buustimine (GBM) 

Gradiendi buustimisega regressiooni otsustuspuud (GBRT) 

Otsustusmets 

(Brainlee, 2019) 
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Lisa 3. Andmete ja keeleoskustasemete 

korrelatsioonimaatriksid 

 

Sõnaliikide osakaalu tekstisõnadest ja keeleoskustasemete korrelatsioonimaatriks 
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Sõnaliikide sõnatüvede osakaalu tekstisõnadest ja keeleoskustasemete korrelatsioonide 
maatriks 
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Sõnaliikide eri sõnatüvede osakaal 300 tekstisõna kohta ja keeleoskustasemete 
korrelatsioonide maatriks 
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Lisa 4. Andmebaasi skeemi taastamine 

 

Korpuse andmete kopeerimise jaoks relatsioonilise andmebaasi skeemi taastamine 

  



 

 

48 

 

 

Lisa 5. Tekstide andmed 

„dokmeta“ andmetabeli esimesed sissekanded, kuhu on sisestatud kõigi tekstide tekstikoodid 

ja võõrvõtmed, mis refereerivad teistele andmetabelitele. 

textcode corpuscod

e 

textlanguag

e 

texttyp

e 

residenc

e 

socbac

k 

doc_100636852915_ite

m 

cFOoRQek

A 

eesti essee idaviru op 

doc_100636852916_ite

m 

cFOoRQek

A 

eesti muu idaviru op 

doc_100636852917_ite

m 

cFOoRQek

A 

eesti essee idaviru op 

 

age gender motherla

nguage 

homelanguag

e 

profien

cylevel 

education useddictio

nary 

kuni18 naine vene vene B pohi ei 

kuni18 naine vene vene B pohi ei 

kuni18 naine vene vene B pohi ei 

 

„ngram1“ andmetabeli andmed tekstikoodiga doc_100636852915_item viie esimese sõna 

kohta 

tekstikood sona sonaliik sonanrtekstis suurtahega 

doc_100636852915_item suvel S 1 Suvel 

doc_100636852915_item ma P 2 ma 

doc_100636852915_item lugesin V 3 lugesin 

doc_100636852915_item läbi D 4 läbi 

doc_100636852915_item ajalehe S 5 ajalehe 
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csv-vormingus salvestatud tekstide andmed 

 

Pandas teegi DataFrame objekti salvestatud andmed, kus veerud on tähistatud sõnaliikide 

lühenditega

 

Allikas: EVKK andmete alusel joonis pandas andmetabelist 

 

Suvel ma lugesin läbi ajalehe &quot;.... &quot;, kus oli väga huvitav artikkel ühest koolist, 

väikesest alevikust Võru juures - Sõmerpalust. 

Selles koolis on väga sõbralik ja tähelepanelik kollektiiv. 

Viis aastat tagasi kooliõpilased ja õpetajad koos tegid väikeses toad koolikeskuses talveaeda. 

See oli raske töö, sest nad ise pidid tegema suuri toru kuuma veega, et ruumis oleks soe, ja 

hiiglasuuri lampe, et oliks valgus. 

Ja nüüd see on väga ilus koht. 

Toa keskel kasvavad erinevad troopilised taimid, õitsevad ilusad lilled, aga piki seima seisavad 

suured puurid, kus elavad papagoid. 

Nurgas seisab veel üks suur puur - seal elab madu - suur tiigri püüton. 

Üks kord talvel, kui Sõmerpalus ei oli elektrit ja sooja vett 5 - 6 päevat, õpetajad ja õpilased 

pidid viima kooli kodust pudeleid sooja veega ja sojendama nendega madu, et ta ei sureks. 

See näitab, kui vastuvad õpilased koolis on, ja kooli kollektiiv on nagu suur pere. 
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Mulle meeldib see atikkel, sest ma sain teada, et väikeses linnas, kus, kui ma tean, on väga 

raske elu, inimesed katsuvad luua midagi meeldiv ja hea nende jaoks, et oleks natukene 

rõmsaks. 

Unicode-vormingus txt-failina salvestatud tekst. 

Allikas: EVKK 

 

Teksti kaheksa esimese sõna sõnatüved ja nende vastavad sõnaliigid 

Teksti sõna Sõnatüvi Sõnaliigi 

tähistus 

Sõnaliik 

KONTROLLTÖÖ kontrolltöö S nimisõna 

EESTI Eesti H pärisnimi 

KULTUURILOOST kultuurilugu S nimisõna 

Eestlastele eestlane S nimisõna 

muinasusundi muinasusund S nimisõna 

üldiseloomustusMis üldiseloomustusmis P pärisnimi 

on olema V tegusõna 

alepõllundus alepõllundus S nimisõna 

Allikas: EVKK andmetel koostatud tabel 

 

Saadud andmed salvestatuna csv-vormingus. 
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Sõnaliikide osakaal keeleoskustasemete järgi. 

 

 

 

Sõnaliikide sõnatüvede osakaal tekstisõnadest keeleoskustasemete kohta. 
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Unikaalsete sõnatüvede osakaal erinevate sõnaliikide ja keeleoskustasemete korral. 

 

 

 

Unikaalsete sõnatüvede osakaal 300 sõna kohta keeleoskustasemete korral. 
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Lisa 6- Andmete töötlemise kood 
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Allikas: Scikit-learni juhiste alusel loodud programm 
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Lisa 7. Sõnaliikide tähistused 

Tähistus Sõnaliik Näide 

A omadussõna - algvõrre 

(adjektiiv - positiiv), nii 

käänduvad kui 

käändumatud 

kallis või eht 

C omadussõna - keskvõrre 

(adjektiiv - komparatiiv) 

laiem 

D määrsõna (adverb)  kõrvuti 

G genitiivatribuut (käändumatu 

omadussõna) 

balti 

H pärisnimi Edgar 

I hüüdsõna (interjektsioon) tere 

J sidesõna (konjunktsioon) ja 

K kaassõna 

(pre/postpositsioon) 

kaudu 

N põhiarvsõna 

(kardinaalnumeraal) 

kaks 

O järgarvsõna 

(ordinaalnumeraal) 

teine 

P asesõna (pronoomen)  see 

S nimisõna (substantiiv) pikim 

U omadussõna - ülivõrre 

(adjektiiv - superlatiiv) 

pikim 

V tegusõna (verb) lugema 

X verbi juurde kuuluv sõna, 

millel eraldi sõnaliigi tähistus 

puudub 

plehkt 

Y lühend USA 
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Z lausemärk -, /, ... 
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Lisa 8. Masinõppemudelite treenimise kood 

 

Allikas: Scikit-learni juhiste alusel loodud programm 
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Lisa 9. Katsete eksimismaatriksid 

 

 

 
  

Täpsus 0,554 0,523 0,416 

Lineaarse regressiooni eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-teljel on 

tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 

 

   

Täpsus 0,605 0,627 0,590 

Kantregressiooni eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-teljel on 

tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 

 

   

Täpsus 0,605 0,651 0,582 
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C 2 2 20 

kaofunktsioo

n 

ruutu võetud kärbitud 

lineaarne 

ruutu võetud kärbitud 

lineaarne 

ruutu võetud kärbitud 

lineaarne 

multi_class ovr  crammer singer crammer_singer 

regularisatsi-

oon 

L1 L1 L2 

LinearSVC eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide 

tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

 

 
 

 

Täpsus 0,652 0,677 0,590 

C 20 15 10 

gamma Skaleeritud Skaleeritud Skaleeritud 

kernelfunktsioon RBF RBF RBF 

Tugivektorklassifitseerija SVC algoritmi eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku 

korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli 

ennustatud keeleoskustase. 
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Täpsus 0,655 0,641 0,566 

Naaber-

punkte 

7 5 8 

Distants Manhattani Manhattani Manhattani 

Kaalud Distants Ühtlased Distants 

K-lähima naabri mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-teljel 

on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 

 

 

 
  

Täpsus 0,581 0.590 0,531 

Raadiuse 

vähendamine 

0,6 0,1 0,1 

Distants Manhattani Manhattani Manhattani 

Lähima tsentroidi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku 

korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli 

ennustatud keeleoskustase. 

 

 

   

Täpsus 0,645 0.627 0,547 
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Sügavus 4 5 8 

Otsustuspuu algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-

teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 

 

 

   

Täpsus 0,611 0,580 0,601 

 

Multinoomjaotusega Bayesi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva 

andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud 

mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

 

   

Täpsus 0,561 0,562 0,485 

Bernoulli jaotusega Bayesi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva 

andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud 

mudeli ennustatud keeleoskustase. 
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Täpsus 0,524 0,493 0,542 

Komplementaarse jaotusega Bayesi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme 

erineva andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on 

tähistatud mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

 

   

Täpsus 0,578 0,529 0,421 

Regularisatsi-

oon 

L1 L2 L1 

Juhuslik 

algus 

Tõene Tõene Tõene 

Pertseptroni algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-

teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 
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Täpsus 0,568 0,600 0,405 

Regulari-

satsioon 

L2 L1 L2 

Maksimaaln

e arv kordusi 

1000 1000 1000 

Kaofunktsi-

oon 

Kärbitud lineaarne Kärbitud lineaarne Kärbitud lineaarne 

Stohhastilise gradientlaskumise algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva 

andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud 

mudeli ennustatud keeleoskustase. 

   

 

 

   

Täpsus 0,605 0,637 0,603 

Arvuta-

mise 

meeto

d 

Singulaarne väärtuse 

dekompositsioon 

Singulaarne väärtuse 

dekompositsioon 

Eigenväärtuste 

dekompositsioon 
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Lineaarse diskriminantanalüüsi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva 

andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud 

mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

 

 
 

 

Täpsus 0,639 0,671 0,574 

Regulisatsi-

ooni 

parameeter 

0,8 0,6 0,9 

Ruutfunktsiooni diskriminantanalüüsi algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme 

erineva andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on 

tähistatud mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

   

Täpsus 0,690 0,693 0,617 

Otsustus-

puude 

arv 

100 150 150 

Otsustusmetsa algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. 

X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 
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Täpsus 0,679 0,698 0,560 

Klassifitseeri-

jate arv 

125 50 10 

Gradiendi võimendamise algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva 

andmestiku korral. X-teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud 

mudeli ennustatud keeleoskustase. 

 

   

Täpsus 0,642 0,625 0,534 

Klassifitseeri

-jate arv 

50 125 10 

Adaboost algoritmi mudelite eksimismaatriks ja täpsus kolme erineva andmestiku korral. X-

teljel on tähistatud tekstide tegelik keeleoskustase ja y-teljel on tähistatud mudeli ennustatud 

keeleoskustase. 
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