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uurijatena on meil voimalik kasutada ttha suuremat hulka erinevaid

meetodeid, mille abil keeleandmeid koguda, ja ttha rohkem (iiha keeru-
lisemaid) andmeanaliiiisi vahendeid, mille abil andmetes korda luua ja neist
tahenduslikke tulemusi kéitte saada. Teadlasena olen veendunud, et suund
keeleteaduse ,kvantifitseerimise” poole on midagi, mis aitab tagada, et ka
tdhendust ja grammatikat uurides peame kinni heast teadust6o tavast. Iga
teooria ja véide voiks olla empiiriliselt falsifitseeritav (Popper 1965). Keele-
teadlasena huvitab mind kiisimus erinevate keeleuurimis- ja andmeanaliiiisi-
meetodite rakendamisvoimalustest ja piirangutest. Sukeldudes pidevalt oma
toos arvude ragastikku, on hea end vahepeal sealt vilja kiskuda ja motiskleda
selle iile, kas valitud uurimismetoodika ja andmeanaliitisi vahendid annavad
ikkagi valiidse ja usaldusvididrse vastuse teoreetilisele uurimiskiisimusele,
mille olen pustitanud. Viitan siinkohal Pennsylvania iilikooli keeleteaduse
professori William Labovi sonavotule konverentsil ,New Ways of Analysing
Variation 46”, kus ta viga ilmekalt todes, et ,,arvud on meie vahendid, mitte meie
kupjad” (D’Arcy 2017). Suhtumist arvudesse kui kubjastesse voib tdheldada
teisteski ingliskeelsetes fraasides, mida leidub kasutuspohises keeleteadus-
likus erialakirjanduses: doing numbers just for numbers’ sake (Langacker
2016), number-crunching (Nesset 2016), empirical imperialism (Geeraerts
2016; Schmid 2016). Ma ei taha lugejat chutada empiirilisele imperialismile
ega propageerida arusaama, nagu peaks iga keeleteadlane tegelema siivitsi
statistikaga. Kiill aga on eesmérk illustreerida voimalust, kuidas keelt uurida
nii, et selle aluseks olevad teooriad ja viited oleksid empiiriliselt falsifitseeri-
tavad.

Keeleteadus on suur ja lai ning igal uurijal on vabadus valida teoreeti-
line raamistik, mis peegeldab just tema parimat arusaama keelest ja selle ole-
musest. Lidhtuvalt autori keeleteaduslikest huvidest ja toekspidamistest, on
artikkel kirjutatud iihe spetsiifilise keeleteaduse haru — kasutuspohise keele-
teaduse (Barlow, Kemmer 2002), veelgi kitsamalt kognitiivse keeleteaduse
(Dgbrowska, Divjak 2015; Dancygier 2017) — kontekstis. Kognitiivseid keele-
teadlasi huvitab kiisimus, kuidas keeleandmete pohjal jouda keelekasutuse
taga peituvate kognitiivsete protsessideni. Joudmine selle teadmiseni keele-
kasutust jilgides ei ole lihtne ja seda vélditakse, voi hullem — jareldusi tehakse
liialt kergekieliselt. Piitian visandada moningaid erinevaid metodoloogilisi
ldhenemisi ja nendega kaasnevaid teoreetilisi kiisimusi tihe eesti keele morfo-
stintaktilise alternatsiooni néitel.

Keeleteaduses on ponevad ajad: elame digihumanitaaria ajastul ning
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Jargnevas osas annan {ilevaate kognitiivse keeleteaduse hetkeseisust
suurte andmehulkade ja empiirilise keeleteaduse kontekstis. Taustaks on
2016. aastal ilmunud ajakirja Cognitive Linguistics erinumber, kus vaadeldi
kognitiivse keeleteaduse erinevaid teoreetilisi suundi. Suuna algusaastatest
peale on kognitiivne keeleteadus olnud suhteliselt populaarne, aga kvanti-
tatiivse kasvuga on kaasnenud kvalitatiivne eristumine. Teisisonu on suund
niitiidseks védga heterogeenne ja selle sees on esile kerkinud erinevad — ja nii
monigi kord vastandlikud — vaated kognitiivse keeleteaduse teoreetilise ja
metodoloogilise olemuse kohta. Keskendun metodoloogilisele teljele ja piitian
teha kokkuvotte, milline on olnud ja on metodoloogia panus kognitiivse keele-
teaduse kui teooria arengusse. Teises osas tutvustan tilevaatlikult ihe keele-
lise katse tulemusi ning vordlen neid korpuspéhise uurimuse tulemustega
adessiivi ja peal-konstruktsiooni roopse kasutuse kohta tdnapéeva kirjakeeles.

1. Kognitiivse keeleteaduse metodoloogiline telg

Ajalooliselt voib prototiitipseks kognitiivseks keeleteaduseks pidada suunda,
mis on peamiselt mentalismi poole kaldu, pohineb introspektsioonil, on spet-
sialiseerunud analiitisile, mis ldhtub slinkroonsest vaatepunktist, mille kesk-
mes on L&dne-Euroopa keelte (eriti inglise keele) andmed ja mis kuigipalju
ei vaatle suhtluse sotsiaalset ja multimodaalset aspekti (Divjak jt 2016a: 3).
Viimastel aastatel on sellest prototiitipsest kognitiivsest keeleteadusest vélja
kasvanud rida laiendusi ning Dagmar Divjaki jt (2016a) nigemuses on laien-
dused toimumas kolmel teljel: kognitiivsel, sotsiaalsel ja metodoloogilisel tel-
jel. Jargnevas arutlen, milliseid voimalusi ja viljakutseid empiiriline 1dhene-
mine keelele kognitiivse keeleteaduse kui teooria seisukohast esitab.

Kuigi kognitiivne keeleteadus, ldhtudes kasutuspdhisuse printsiibist, on
alati olnud empiiriline ja kognitiivsed keeleteadlased on alati kasutanud eri-
nevaid andmete kogumise viise, pole siiski kahtlust, et introspektsioonil on
kognitiivses keeleteaduses véga eriline koht. Introspektsioon on kognitiivse
keeleteaduse harusse stigavalt juurdunud ning selle privilegeeritud staatus
tuleneb nii ajaloolistest kui ka teoreetilistest pohjustest. Kognitiivse keele-
teaduse teerajajate teadustoo oli, arusaadavalt, pigem teoreetiline kui empiiri-
line: enne kui hakata teooria paikapidavust kontrollima, on teooria vaja luua.
Kognitiivse keeleteaduse stinniaeg langes 1970-ndate algusesse vastureakt-
sioonina d4rmuslikule biheivioristlikule empirismile, mis 1950. ja 1960. aas-
tatel keeleteaduses, eriti formaalse siintaksi vallas, valitses. 1990-ndatel toi-
mus aga (kognitiivses) keeleteaduses uus paradigma muutus — kvantitatiivne
poore, mis viljendus keeleandmete analiiiisis statistiliste meetoditega. Laura
Janda (2013: 2) sonul mairgib ajakirja Cognitive Linguistics jaoks seda muu-
tust aasta 2008. 2000. aastateks on eksponentsiaalselt kasvanud uurimuste
arv, kus kasutatakse korpuspohiste ja katselisel teel kogutud andmete uuri-
miseks statistilisi meetodeid (Klavan, Divjak 2016); ilmunud on rida mono-
graafiaid ja kogumikke andmete kogumise ja andmeanaliiiisi meetodite kohta
(Gonzalez-Marquez jt 2007; Glynn, Fischer 2010; Rice, Newman 2010; Janda
2013; Glynn, Robinson 2014) ning hulk tdhelepanuvéérseid opikuid, mis on
suunatud just keeleteadlastele (nt Baayen 2008; Johnson 2008; Gries 2009,
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2013; Levshina 2015). Dirk Geeraertsi (2006: 31) sonul teevad nii kognitiivse
keeleteaduse alustoed (selle kognitiivne telg) kui ka kasutuspohine ldhene-
mine just sellest keeleteooriast viga hea kandidaadi keeleteaduse tildise meto-
doloogilise progressi lipulaeva positsioonile.

Nii nagu avaldigus on mainitud hirmu, et arvudest on saanud kupjad, voib
kiisida, kas oleme joudnud olukorda, kus pendel on liikunud teise ddrmusesse:
kas oleme kaotanud ,inimn#olise™ kognitiivse keeleteaduse? Tuntakse muret
selle péarast, et (kognitiivne) keeleteadus on muutumas liialt empiiriliseks ja
suur osa kvantitatiivsetest uurimustest, mida kognitiivse keeleteaduse katuse
all publitseeritakse, ei poora piisavalt tdhelepanu keelele endale ega keele-
teooriale (nt Langacker 2016). Kognitiivse keeleteaduse arengu seisukohalt on
oluline roll nii neil uurijatel, kes postuleerivad hiipoteese ja loovad teooriaid,
kui ka neil, kes kontrollivad hiipoteeside ja teooriate paikapidavust. Ohtlik
on olukord, kus iiht tiitipi uurimusi ja uurijaid peetakse teistest paremateks
— loppkokkuvattes ei ole selline suhtumine produktiivne ega edasiviiv. Loo-
detavasti ndeme kognitiivses paradigmas edaspidi rohkem mitme autoriga
kaastoid — ebarealistlik on oodata, et iiks uurija oleks voimeline tditma koiki
laiapohjalise uurimuse jaoks vajaminevaid rolle.

Labi aegade on kognitiivse keeleteaduse ridades mirgata ideoloogilist
vastasseisu teooria sees — empiristid vs. introspektsionistid. Jordan Zlatev
(2016: 567) on tabavalt sonastanud kognitiivse keeleteadlase eksistentsialist-
liku kiisimuse: olla empiiriline véi introspektiivne? Pidades silmas kognitiivse
keeleteaduse kui teooria edasist arengut, on moélemad ldhenemised iseene-
sestmoistetavalt olulised ja propageerida tuleks molemat. Tsiteerin siinkohal
Ronald Langackerit (2016: 472): ,Kvalitatiivsed kirjeldused on aluseks sellis-
tele kvantitatiivsetele meetoditele nagu katsed, neuropilditehnikad, statis-
tiline mudeldamine — kvalitatiivsed kirjeldused soovitavad, mida otsida, ja
lubavad andmete tolgendamist.” Muidugi need, kes teevad introspektsioonil
pohinevat (kvalitatiivset) uurimisto6d, vdidavad, et sellelaadseid uurimusi ei
ole kognitiivses keeleteaduses piisavalt (Langacker 2016), ja need, kes teevad
empiirilisi uurimusi, vaidavad, et kognitiivne keeleteadus toetub endiselt liialt
palju introspektsiooniga kogutud andmetele (Dgbrowska 2016).

Empiiriliste meetodite kasutamine, eriti just labori tingimustes tehtud kat-
sete tegemine tundub paljudele kognitiivsetele keeleteadlastele intuitiivselt
vastumeelne. Nad néevad keele uurimist pigem teiste inimolendite ja nende
kultuuriliste toekspidamiste, mitte fiitisilise objekti uurimisena. Viidetakse
isegi, et kognitiivne keeleteadus on mitteobjektiivne teooria, mis on vastuolus
paljude meetodite kasutamisega, kus piititakse maksimeerida keeleliste kir-
jelduste objektiivset alust (Geeraerts, Cuyckens 2010: 5). Kognitiivse keele-
teaduse iildise arengu seisukohast tuleks siin nédha ohu mérki: kas vastasseis
leeveneb voi viib iitha suurenev heterogeensus iihtse teooria lagunemiseni.

! Idee périneb Ene Vainikult (2017).
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2. Kognitiivne keeleteadus praktikas: korpuspohiste ja katseliste
meetodite kombineerimine konstruktsiooniliste alternatsioonide
uurimisel

Endiselt on pdevakorral iileskutse empirismile kognitiivse keeleteaduse sees,
mis 6eldi vélja juba 20 aastat tagasi (nt Sandra, Rice 1995; Cuyckens jt 1997).
Olen piiidnud oma uurimist6os kognitiivsete keeleteadlaste tileskutset empi-
rismile arvesse votta ja artikli teises osas arutlen, kas ja kuidas on voéima-
lik kombineerida erinevaid meetodeid kognitiivse keeleteaduse teoreetilistelt
alustelt 1dhtuvas uurimuses. Siiani olen metodoloogilistele ja teoreetilistele
kisimustele vastuste leidmiseks uurinud konstruktsioonilisi alternatsioone.
Erilist huvi pakub mulle adessiivi ja kaassona peal paralleelne kasutus eesti
keeles. Jargnevalt annan lihikese tilevaate senistest tulemustest adessiivi ja
peal-konstruktsiooni roopse kasutuse kohta tdnapédeva kirjakeeles. Seejarel
tutvustan iilevaatlikult iihe keelelise katse tulemusi ning vordlen neid korpus-
pohise uurimuse tulemustega, arendades edasi oma varasemat uurimist6od
(Klavan 2012, 2014; Klavan, Veismann 2017). Pohirohk on katseliste andmete
vordlusel korpusandmetel pohineva mudeliga.

2.1. Adessiivi ja peal kasutus tianapiaeva kirjakeeles

Niited 1 ja 2 illustreerivad kahte voimalikku viisi, kuidas eesti keeles vil-
jendada olukorda, kus iiks entiteet (kognitiivse keeleteaduse terminoloogiat
kasutades trajektoor, ingl ¢rajector, edaspidi TR) asetseb teise entiteedi (kog-
nitiivse keeleteaduse terminoloogias orientiir, ingl landmark, edaspidi LM)
peal. Uheks voimaluseks sellist ruumilist paiknemist viljendada on adessiivi
kasutamine (néide 1: laual). Kddndelist vormi nimetatakse kirjanduses ka
sunteetiliseks vormiks, siinses to0s nimetan seda adessiivi konstruktsiooniks.
Teiseks voimaluseks on kasutada omastavas kédéndes nimisona voi asesdona
koos kaassonaga peal (ndide 2: laua peal). Kaassonaga vormile viidatakse kir-
janduses kui analiititilisele vormile, siinses t66s nimetan seda peal-konstrukt-
siooniks.

(1) Raamat on laual. = adessiivi konstruktsioon
(2) Raamat on laua peal. = peal-konstruktsioon

Molema konstruktsiooniga viljendatakse peale kohasuhete sagedasti ka
muid funktsioone. Nii néiteks saab eesti keeles adessiiviga viljendada toimu-
misaega, seisundit, omajat voi muud tegevussubjekti poordelise verbivormi
juures, samuti vahendit ja viisi (Erelt jt 2007: 250). Varasemad uurimused
ongi ndidanud, et tegelikult on adessiiviga véiljendatud funktsioonidest sage-
duselt esikohal hoopis toimumisaja ja muude abstraktsete suhete viljenda-
mine, mitte asukoha véljendamine (Klavan 2012: 108; Matsumura 1994).
Eesti keele grammatika kohaselt on kaassonade tdhendus konkreetsem ja
tdpsem kui kohakéinete tdhendus (Erelt jt 1995: 33-34; Erelt jt 2007: 191).
See tihtib vididetega, mida voib kaassonade ja kdédndeloppude vaheliste erine-
vuste kohta kiivas kirjanduses laiemalt kohata (Comrie 1986; Hagege 2010;
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Lestrade 2010). Saami ja soome keele kohta on vastavalt Raija Bartens (1978)
ja Krista Ojutkangas (2008) leidnud, et analiiitiline kaassonakonstruktsioon
vorrelduna siinteetilise kddndekonstruktsiooniga rohutab rohkem asukohta ja
seda kasutatakse koos vidiksemate, manipuleeritavate entiteetidega. Sarna-
sele tulemusele olen joudnud ka oma varasemates uurimustes, kus vordlen
adessiivi ja kaassona peal kasutust (Klavan 2012, 2014; Klavan jt 2015; Kla-
van, Veismann 2017).

2.2. Korpuspohine mudel

Korpuspohise uurimuse moodustab 900-lauseline valim, mille peal on raken-
datud binaarset logistilise regressiooni segamudelit. Mudeli eesmérgiks on
ennustada, kumb kahest konstruktsioonist — adessiiv voi peal-konstruktsioon
— on kirjakeele lausetes toenéolisem. Valimi laused périnevad morfoloogiliselt
thestatud korpuse (2015, kokku 215 000 sona) ja tasakaaluskorpuse (2015,
kokku 10 miljonit sdona) aja- ja ilukirjandustekstide (kokku 108 autorit) all-
korpustest aastatest 1980-2000. Detailset andmekogumise protseduuri kirjel-
dust vt Klavan 2012: 100-108. Korpusuurimuse jaoks koguti 450 juhuslikult
valitud lauset konstruktsiooni kohta. 900 lauset mérgendati késitsi vastavalt
12 semantilisele ja 10 morfosiintaktilisele tunnusele (vt tabelit 1), mis anna-
vad lausetasandil informatsiooni erinevate lauseosaliste omaduste kohta (tap-
semat infot mérgendatud tunnustest koos ndidetega vt Klavan 2012: 70-92).

Tabel 1.

Miargendamisskeem (tihestikulises jarjekorras)

Tunnus

Tunnuse vairtused

ELUSUS (LM elusus)

KOMPLEKSSUS (LM morfoloogiline
komplekssus)

KONSTRUKTSIOON (s6ltuv muutuja)
LAUSE

LEMMA (LM sona lemma)

LMNR (LM arv)

LMSL (LM sonaliik)

LMTRSUURUS (TR & LM omavaheline
suurus)

MOBIILSUS (LM fraasi mobiilsus)
PIKKUS (LM fraasi pikkus silpides)

POSITSIOON (TR & LM positsioon
uksteise suhtes)

SJPOSITSIOON (LM fraasi positsioon)
SUHTETUUP (LM & TR vaheline suhe)
SUNFUN (LM siintaktiline funktsioon)
TRANIM (TR elusus)

TRKAANE (TR kiéndevorm)
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elus, elutu
lihtsona, liitsona

adessiiv, peal

pealause, korvallause

397 lemmat

ainsus, mitmus

asesOna, nimisona
ebakonventsionaalne, konventsio-
naalne, ithesuurune

mobiilne, staatiline

1-41 silpi (log. transf.)

Im_tr, tr_lm

alguses, keskel, 16pus
abstraktne, ruumiline
adverbiaal, tdiend

elus, elutu

nom., part., muu, ei kehti
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TRMOBIILSUS (TR mobiilsus) mobiilne, staatiline

TRNR (TR arv) ainsus, mitmus

TRSL (TR sonaliik) nimisonafraas, muu

TRTUUP (TR tiiiip) abstraktne, objekt

TUUP (LM tiitip) koht, asi

VERBIRUHM tegevus, olemasolu, litkumine,

asetsemine, verb puudub

Analiisi jirgmine samm on vilja selgitada, kas moni méargendatud 22
tunnusest méngib statistiliselt olulist rolli selles, kumb konstruktsioon osutub
teatud lausekontekstis valituks ja millised tunnused on olulisemad kui teised.
Vajalike vastuste leidmiseks koostasin statistikaprogrammi R abiga binaarse
logistilise regressiooni segamudeli (Harrell 2001; Pinheiro, Bates 2002). Sega-
mudelis on nii fikseeritud faktorid (st koik selle faktori voimalikud vaartused)
kui ka juhuslikud faktorid (st faktoril on vaga suur hulk véimalikke véartusi,
ent valimisse on kaasatud ainult moned vairtused). Siinse uurimuse konteks-
tis on juhuslikuks faktoriks LM-sona lemma, milleks voivad olla koik eesti
keele nimi- ja asesonad, mis korpuses esinevad ja mida on voimalik koos ades-
siivi voi kaassonaga peal kasutada, kuid valimisse on juhuslikkuse printsiibil
sattunud vaid 397 sona lemma.

Mitme tunnusega regressioonimudeli leidmisel v6ib tunnuste valik mude-
lisse osutuda keeruliseks, niiteks kéesolevas uurimuses on mudeli koosta-
misel voimalik valida 22 tunnuse hulgast. Vastavalt Baayeni jt (2013) juht-
nooridele kasutasin parima, st lihtsaima ja samal ajal tdpseima mudeli leid-
miseks hiipoteeside kontrollimisel pohinevat strateegiat. Tdpsemalt jargisin
mudeli ehitamisel automaatset sammregressiooni ja valisin kahaneva valiku
strateegia (ingl backward). See tdhendab, et alustasin tdismudelist, kuhu
olid kaasatud koik 22 tunnust, ja liikusin sammhaaval minimaalse lihtsaima
mudeli poole. Igal sammul eemaldasin argumendi, mille viljajditmine suuren-
das F-statistiku vadrtust. Tunnus jai mudeli valemisse sisse ainult juhul, kui
see parandas statistiliselt oluliselt mudeli headust. Minimaalsesse parimasse
mudelisse jii 16puks neli tunnust (iiks semantiline ja kolm morfosiintaktilist)
ja LM-sona lemma kui juhuslik faktor; binaarse regressiooni segamudelit kir-
jeldab jargnev valem:

KONSTRUKTSIOON ~ PIKKUS + KOMPLEKSSUS + MOBIILSUS +
TRSL + (1| LEMMA)

Mudeli klassifitseerimistdpsuse hindamiseks arvutasin oigesti klassifit-
seeritud stindmuste osakaalu. Mudeli tédpsust hindasin kahe muutuja jargi:
uldine tdpsuse protsent ja C-statistik (Hosmer jt 2013: 173-182). Mudeli tildise
klassifitseerimistépsuse hindamiseks tuleb risttabeli kujul vaadata kahe tun-
nuse tegelikku vaartust andmestikus (adessiivi ja peal-konstruktsiooni esi-
nemine) koos mudeli poolt prognoositud vairtuse toendosusega. Mudeliga
leitud toen&dosushinnangute 16ikepunktiks (ingl cut-off point) on 0,5. Seega ei
ole mudel klassifitseerimisviga teinud juhul, kui mudeli poolt prognoositud
peal-konstruktsiooni esinemise téenéosus on = 0,5 ja peal-konstruktsioon on
ka tegelik uuritava tunnuse védartus. C-statistik jaédb alati 0,5 ja 1 vahele ning
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selle muutuja vaédrtus peegeldab seda, kui histi suudab mudel kahte voima-
likku konstruktsiooni eristada.? Konesoleva mudeli klassifitseerimistédpsus on
80% ja mudeli C-védartus 0,88 néitab, et mudelil on véga hea eristusvoime.

Mudeli headuse hindamiseks voib veel vaadata paranemise mééra, mille
arvutasin, jagades mudeli tdpsuse protsendi mudeli baastasemega. Kuna
andmestikus oli mélemat uuritavat konstruktsiooni korpusvalimis tihepalju
(kumbagi 450, kokku 900), siis on siinse arvutuse baastase 50%. Mudeli hea-
duse néiitajate pohjal voib oelda, et mudel klassifitseerib tipris tédpselt, kas
andmestikus esineb peal-konstruktsioon voi adessiiv. Siinse uurimuse raames
ei ole mudelit ristvalideeritud, mis kindlasti on statistiliste mudelite ehita-
mises viga oluline aspekt. Antud juhul on mudelit treenitud ja testitud iihe
ja sama andmestiku peal. Edasise uurimist6o kdigus suurendan korpusvali-
mit ja testin sama mudelit uute andmete peal. Kirjandusest ei ole onnestunud
leida juhiseid logistiliste segamudelite ristvalideerimise kohta. Seega pakub
kéesolev uurimus alternatiivse viisi, kuidas mudeli headust hinnata: vordlus
keelelise katsega, mille tulemusena saab leida keelekasutajate klassifitseeri-
mistdpsuse tilem- ja alampiiri.

Mudeli headuse hindamisel tuleb silmas pidada veel tosiasja, et kiesole-
vas andmestikus on kaks paralleelselt kasutatavat konstruktsiooni. Seetottu
on ootuspédrane, et mudel prognoosib suhteliselt sarnased téendosushinnan-
gud, kuna pohimaétteliselt sobivad mélemad konstruktsioonid igasse konteksti,
mis valimis on esindatud (vrd valimi moodustamise kriteeriume Klavan 2012:
105-108). Siinkohal voiks tostatada kiisimuse, kui tédpne on keskmise keele-
kasutaja ennustus, kumb kahest konstruktsioonist lauses esineb ja kas mudeli
klassifitseerimistépsus paigutub keelekasutajate klassifitseerimiskditumise
ilem- ja alampiiri vahemikku. Siin tulevad méangu keelelised katsed. Jarg-
nevalt kirjeldan sunnitud valiku katset, mille jargi saan leida tihed véimali-
kud keelekasutajate klassifitseerimiskéitumise iilem- ja alampiirid uuritava
keelenédhtuse kontekstis.

2.3. Katseline semantika: sunnitud valiku katse

Jargnevalt vordlen korpuspohise mudeli ennustustépsust emakeelsete keele-
kasutajate valikutega. Selleks et saada korpusandmetega vorreldavad katse-
pohised andmed, otsustasin kasutada sunnitud valiku katset.? Katsetulemuste
vordlemine korpuspohise mudeliga viib kolme voimaliku stsenaariumini (vt ka
Divjak jt 2016b). Juhul kui 1) keelekasutajate valikud tihtivad korpuspohise
mudeli ennustustega, saame kinnitust, et valitud mudel kirjeldab andmetes
esinevat variatsiooni piisavalt hésti; 2) keelekasutajate valikud ei tihti korpus-
pohise mudeli ennustustega ja keelekasutajad ei saavuta samavéairset ennus-
tustdpsust, on itheks voimalikuks jarelduseks, et mudeli valem on keerulisem,
kui tegelik keelekasutus seda lubaks; 3) keelekasutajate ennustustidpsus on

2 Hosmer jt (2013: 177) pakuvad véilja jargnevad juhised C-statistiku tolgendamiseks:
C = 0,5 — kaks stindmust ei eristu tldse; 0,5 < C < 0,7 — vihene eristatus; 0,7 < C < 0,8 —
vastuvoetav eristatus; 0,8 < C < 0,9 — véga hea eristatus; C = 0,9 — suurepérane eristatus.

3 Eeskujuna olen kohandanud Joan Bresnani (2007) inglise keele daativi alternatsiooni
katset.
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aga korpuspohise mudeli ennustustépsusest parem, on pohjust kahtlustada,
et mudeli valemist on puudu olulised tunnused, mida uurijal ei ole Gnnestunud
tuvastada. Isegi sellisel juhul, kui masin ja inimene eelistavad sama konst-
ruktsiooni samas kontekstis, on tdiesti voimalik, et nad kiill jouavad sama
valikuni, kuid erinevat teed pidi.

2.3.1. Meetod: sunnitud valiku katse

Katse tlesehitusest, katseiiksustest ja tildistest tulemustest on pikemalt ja
detailsemalt kirjutanud Klavan ja Veismann (2017); jargnevalt annan katsest
vaid liihitlevaate. Katse koosnes 30 korpuslausest, kus konstruktsiooni asemel
oli link, millele jargnesid molemad alternatiivsed variandid, adessiivi konst-
ruktsioon ja peal-konstruktsioon. Katsesse valiti laused juhuslikkuse printsii-
bil igast viiest toendosusvahemikust, mis olid méératletud binaarse logistilise
regressioonimudeliga (Klavan 2012: 176-181). Laused esindavad seega kogu
voimalikku toenéosusskaalat. Katses olid nii sellised laused, kus korpuspohise
mudeli jargi voivad esineda molemad konstruktsioonid vordse téenéosusega,
kui ka sellised, kus korpuspdhise mudeli jirgi esineb iiks konstruktsioon palju
suurema toendosusega kui teine. Katseiiksused olid pooljuhuslikus jérjestu-
ses, jargides pohimotet, et jarjestikku ei satuks samast toendosusvahemikust
parinevad laused. Katsest koostati neli erineva jéarjestusega versiooni. Samuti
jalgiti, et varieeruks esimese valikuna esitatud konstruktsioon: néiteks esitati
A-katsetliksuse versioonides 1 ja 3 esimesena peal-konstruktsioon ning versioo-
nides 2 ja 4 adessiivi konstruktsioon.

Katses osales 96 eesti keelt emakeelena konelejat, kes véirvati sotsiaal-
meedia ja meililistide kaudu. 47 meessoost ja 49 naissoost katseisiku vanus
varieerus 18 ja 54 eluaasta vahel (keskmine vanus oli 29, standarhéilve 9,5).
Katsealused jagati juhuslikkuse printsiibil nelja katseversiooni vahel: esi-
meses versioonis osales 22, teises 29, kolmandas 24 ja neljandas 21 inimest.
Katseversioon ei osutunud statistiliselt oluliseks faktoriks, mis aitaks selgi-
tada andmetes leiduvat variatiivsust. Katses osalejatel paluti valida, milline
kahest konstruktsioonist sobiks liinka koige paremini. Mdlemad variandid
esitati tksteise korval horisontaalselt. Katsealused négid korraga vaid iihte
lauset ja neil ei olnud voimalik tagasi lilkuda eelmise lause juurde ega oma
algset vastust muuta. Katse koostati ja viidi 14bi veebipohises kiisimustiku-
platvormis PsychData. Keskmiselt sooritati katse 10 minutiga.

2.3.2. Tulemused: sunnitud valiku katse vs. korpuspohine mudel

Esitan siin ithe voimaliku viisi, kuidas sunnitud valiku katse tulemusi ana-
liusida. Kindlasti oleks edasises to0s vajalik katsetulemuste mudeldamine,
kuid seda ei ole siin ette voetud. Pohjuseks on see, et artikli eesmérk on vélja
tuua keelekasutajate ennustustipsus vorrelduna korpuspohise mudeliga. Sel-
lest eesméargist 1dhtuvalt olen andmete analiiiisimisel arvutanud lihtsalt kat-
sealuste klassifitseerimistdpsuse. Siinses analiilisis votsin koigepealt korpus-
valimist vilja need 30 lauset, mida kasutasin sunnitud valiku katses. See-
jérel treenisin korpuspohist mudelit jéarele jddnud 870 lause peal ja kasutasin
kujunenud mudelit, et vilja arvutada moélema konstruktsiooni esinemise toe-

704 KEEL JA KIRJANDUS 8-9/2018



néosus 30 katselause jaoks. Kuna katses oli 30 lauset ja valida sai kahe konst-
ruktsiooni vahel, on valik juhuslik siis, kui valitakse digesti 15 lauset 30-st.
Selleks et korpuspohiseid ennustusi vorrelda keelekasutajate valikutega, 1dh-
tusin eeldusest, et korgema téendosuse saanud konstruktsiooni voiksid valida
ka keelekasutajad. Siinse analiiiisi kontekstis pean oigeks vastuseks konst-
ruktsiooni, mis esines algses korpuslauses. Omaette huvitav on dige konst-
ruktsiooni kiisimus. Nii nditeks voiks digeks konstruktsiooniks pidada hoopis
seda, mida keelekasutajad sunnitud valiku katses koige rohkem valisid. Siiski
on siin jadddud praktilistel kaalutlustel selle juurde, et Gige konstruktsioon,
millega nii korpuspohiseid toendosushinnanguid kui ka katsealuste valikuid
vorrelda, on see, mis esines algses korpuslauses.

Tabelis 2 on toodud korpuspdhise segamudeli tédpsus ja keelekasutajate
keskmine skoor, korgeim skoor ja madalaim skoor 30 katselause puhul — see
tdhendab, mitmes lauses 30-st osutus koige enam valituks algses korpuslauses
olnud konstruktsioon. Viimases veerus on esitatud paranemise méér vorreldes
baastasemega, milleks katselausetes on 53%. Nii keskmine keelekasutaja kui
ka korpuspohine segamudel on voimelised algset konstruktsiooni ennustama
baastasemest palju suurema tapsusega. Korpuspohise segamudeli ennustus-
tdpsus on muljet avaldavalt korge: 93%. Sama skoor on ka laeks, mille olid voi-
melised saavutama koige parema ennustustiapsusega keelekasutajad sunnitud
valiku katses. Emakeele konelejate keskmine skoor jddb korpuspohise mudeli
skoorile alla: keskmiselt olid keelekasutajad voimelised algset konstruktsiooni
ennustama 23 lauses 30-st (tdpsus = 77%, mediaan = 23, standardhélve 2,5).

Tabel 2.

Korpuspohise segamudeli ja keelekasutajate ennustustipsus

Korpuspohine mudel vs. konelejad Uleiildine Paranemise
tapsus mair
Korpuspohine segamudel tulemus 28/30 = 93% 1,8 vorra
Emakeele konelejad keskmine skoor 23/30 = 77% 1,5 vorra
korgeim skoor 28/30 = 93% 1,8 vorra
madalaim skoor 14/30 = 47% 0,9 vorra

Sarnaselt Divjaki jt (2016b) uurimusele voib ka siinses uurimuses tidhel-
dada killaltki suurt individuaalset varieeruvust: ennustustédpsus varieerub
14-st digesti valitud lausest (madalaim skoor) 28 6igesti valitud lauseni (kor-
geim skoor). Moned keelekasutajad ei saavuta juhusliku valiku mééra, mil-
leks antud katses oli 15/30, samal ajal kui teised on voimelised ennustama
sama hésti kui korpusandmetel treenitud segamudel. Divjak jt (2016b) paku-
vad theks voimalikuks pohjuseks, miks selline variatiivsus rithma kesk-
mise skoori ja individuaalsete skooride vahel esineb, selle, et erinevad keele-
konelejad toetuvad valikute tegemisel eri tunnustele ja et kollektiivselt on neil
ligipdds suuremale hulgale tunnustele. Sama pohjus voiks olla ka iiks voima-
likke tegureid, mis selgitaks siinses andmestikus esinevat rithma keskmise ja
individuaalsete skooride varieeruvust. Eelnevate uurimuste valguses tundub
selline selgitus tipris usutav, kuna varem on néidatud, et erinevatel keele-

KEEL JA KIRJANDUS 8-9/2018 705



kasutajatel on erinev grammatika (hea iilevaate sellesuunalistest uurimustest
pakub néiteks Dabrowska 2015).

Seega olen saanud tulemuse, et 30 katselause puhul ennustab korpus-
pohine mudel vorreldes keskmise keelekasutajaga palju tdpsemini, kumb
konstruktsioon mingis kindlas kontekstis voiks esineda. Oluline on mérkida,
et antud uurimuses on keelekasutaja klassifitseerimiskditumise iilem- ja
alampiiride médaramisel piirdutud sunnitud valiku katsega. Pole aga selge,
millist katseliiki pidada inimké&itumise ideaaliks, ja edaspidi loodetakse uuri-
mises to6d laiendada erinevat liiki katsetega (vt nt Klavan, Veismann 2017,
kes vordlevad sunnitud valiku katse tulemusi vastuvoetavuse hinnangutega
sama katse stiimulile).

2.4. Korpuspohised statistilised mudelid vs. keelekasutajad

Eelnevast analiitisist selgus, et tiksikasjalikult mirgendatud korpusandmete
pohjal treenitud statistiline mudel klassifitseerib mérksa paremini kui kesk-
mine keelekasutaja. Sama tulemuseni on joudnud ka teised uurijad, kes on
vorrelnud korpuspohist regressioonimudelit keelekasutajate klassifitseerimis-
kaitumisega (nt Bresnan 2007; Arppe, Abdulrahim 2013; Divjak jt 2016b). Nii
siinse uurimuse kui ka varasemate uurimuste puhul tdheldame, et inimkéitu-
mist iseloomustab variatiivsus (Baayen 2011: 313; Divjak jt 2016b), samal ajal
kui masinkditumine (vihemalt regressioon) piitidleb matemaatilise tdpsuse
poole. Niisiis saab jireldada, et see, kuidas statistiline mudel jouab jaotus-
mustrite kvantitatiivse struktuurini, erineb olemuselt suuresti sellest, kuidas
keelekasutajad jouavad teadmiseni sellest struktuurist (Baayen 2011: 317).

Logistilise regressioonimudeliga, mida kasutasin korpusandmete mudel-
damiseks, on voimalik viga tdpselt ennustada, sest sellega leitakse tundma-
tuid parameetreid ja hinnatakse neid suurima toepdra meetodil (ingl maxi-
mum likelihood method) — eesmérgiks on maksimaalse toepéra saavutamine.
Pole aga teada, kas ka keelekasutajate klassifitseerimiskditumist iseloomus-
tab optimaalsus (Milin jt 2016: 508). Kognitiivse keeleteaduse seisukohast
tuleks seega eelistada statistilisi mudeldamistehnikaid, mis peegeldavad
inimk&itumist ja pohinevad bioloogiliselt ning pstihholoogiliselt usutavatel
oppimisalgoritmidel. Klassifitseerimismudelite kontekstis peaksime uurija-
tena eelistama mudeldamistehnikaid, mis néiteks ei kitsenda tunnuste vali-
kut selliselt, et ei lubata mitme kollineaarse (st omavahel tugevalt seotud)
tunnuse kooskasutamist tthes mudeli valemis, nii nagu seda regressiooni-
tehnikad sitestavad. Uheks voimalikuks alternatiiviks on NDL-mudel (ingl
Naive Discriminative Learning; Baayen 2011; Milin jt 2016; Rescorla, Wagner
1972). Mudeldamistehnikad, mis lubavad mitme kollineaarse tunnuse sama-
aegset mudeldamist, peegeldavad tegelikku keelekasutust paremini, kuna
just liiasus on see, mis teeb inimeste jaoks keele dppimise vordlemisi lihtsaks
(Baayen 2011: 309) ja seletab, miks on voimalik koos esineda individuaalsetel
erinevustel ja tihtsusel (Divjak jt 2016b).

Teine voimalik tolgendus tulemusele, kus korpuspohine mudel ennustab
tdpsemini kui keskmine keelekasutaja, on see, et korpuspohine mudel on liialt
kompleksne. Korpuspohise mudeli valemis on parameetreid, millele keskmisel
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keelekasutajal puudub ligipdds. Samas tuleb mérkida, et moni keelekasutaja
suudab saavutada korpuspohise mudeliga sama tdpsusskoori, mis néitab, et
teoreetiliselt on ka inimesel voimalik saavutada sama korge skoor kui masi-
nal. Siinkohal tuleb aga kindlasti 4ra mérkida, et meil pole piisavalt infot selle
kohta, mil viisil keelekasutajad jouavad oma valikuteni ning kas inimene ja
masin jouavad sama tulemuseni sama teed pidi. Keskseks kiisimuseks on,
kas keskmine keelekasutaja jouab korpuspohise regressioonimudeliga samale
tulemusele, kasutades neidsamu tunnuseid, mis on olnud korpuspdhise regres-
sioonivalemi sisendiks. Naiteks on Divjak jt (2016b: 11) oma sunnitud valiku
katse tulemustele tuginedes vilja toonud, et keelekasutajad voisid pakkuda
vastuseid huupi, sest valikutes oli suur varieeruvus. Seega vois monel katses
osalenul ,0ige” vastuse draarvamisel lihtsalt vedada.

Alternatiivselt voib arutleda, kas on usutav, et inimestel on erinev keele-
line kogemus ja nad opereerivad erinevate keeleliste tunnustega. Eesti keele
konelejad, kes saavutasid korpuspdhise mudeliga samavéérselt korge skoori,
voivadki kasutada samu tunnuseid, mis on korpusmudeli valemis. Samas voib
olla téendoline, et samavéirse tulemuse annaks kahe konstruktsiooni valiku
ennustamisel hoopis teiste tunnuste kombinatsioon kui see, mida on kasu-
tatud siin artiklis esitatud korpuspohise regressioonimudeli valemis. Lisaks
voiks see tunnuste kombinatsioon peegeldada sama histi ka keelekasutajate
klassifitseerimiskéitumist sunnitud valiku katses. Divjak jt (2016b) nditavad,
kuidas mitu erinevat mudelit, kuhu on juhuslikkuse printsiibi pohjal valitud
erinevad tunnused, saavutavad inimk&ditumisega sarnaseid tulemusi. Nende
uurimus illustreerib, et oluline pole mitte see, milliseid tunnuseid keeledppijad
kasutavad, vaid see, et nad kasutaksid piisaval hulgal tunnuseid. Sarnasele
jareldusele jouab ka Harald Baayen (2011), kes néitab, et erinevate mudelite
ja mudeldamistehnikate tdpsus ei vidhene oluliselt ka juhul, kui selle valemis
olevaid tunnuseid permuteerida.* Kuna keelelised (ja ka keelevilised) tunnu-
sed on omavahel tihedalt seotud, pole iikski keeleline tunnus eraldiseisvana
piisavalt oluline, et mudeli tdpsust olulisel maéral koigutada (Baayen 2011:
306).

3. Kokkuvotteks

Siinses artiklis tutvustasin tlevaatlikult iihe keelelise katse tulemusi ning
vordlesin neid korpuspohise uurimuse tulemustega adessiivi ja peal-konst-
ruktsiooni roopse kasutuse kohta tédnapideva kirjakeeles. Empiiriline uurimus
eesti keele adessiivi ja kaassona peal kasutusest néitas, et késitsi pohjalikult
mérgendatud korpusvalimil pohinev logistilise regressiooni segamudel on
suurepdrane klassifitseerija: kogu korpusandmestiku peal treenitud mudeli
tdpsus on 80%. Sunnitud valiku katse tulemus néitas, et keskmiselt on keele-
kasutajad voimelised ennustama algset konstruktsiooni 77%-lise tdpsusega.
Vorreldes aga korpuspohise mudeli tédpsust keskmise keelekasutaja katselau-
sete tdpsusega, peab todema, et korpuspdhine regressioonimudel on ehk liialt
optimistlik ja tegelik keelekasutus on palju suurema variatiivsusega ja vihem

4 Permuteerima tdhendab hulga elementide jarjestuse muutmist (kombinatoorikas).

KEEL JA KIRJANDUS 8-9/2018 707



tdpne kui idealiseeritud, maksimaalsele tdpsusele orienteeritud regressiooni-
mudel.

Loodetavasti on kidesoleva artikliga onnestunud néiidata, et voimalusel
tuleks keelendhtuse pohjalikul uurimisel kaaluda statistiliste korpuspdhiste
mudelite kasutamist koos keeleliste katsetega. Siinse uurimuse kontekstis
oleks ainult korpuspshise mudeliga piirdumine jatnud fookusest vilja olulise
info: korpuspohised mudelid voivad olla rohkem voi vihem tépsed ja nende
vordlemine keelekasutajate klassifitseerimistapsusega keelelises katses aitab
hinnata statistiliste mudelite suhtelist headust. Keel on iiks osa inimesele
omasest kiitumisest; keeleteadlaste koostatud mudelid on vaikimisi 44rmi-
selt ebaméidrased ja suure ennustusvigade arvuga. Kognitiivses keeleteadu-
ses, ja teoreetilises keeleteaduses laiemalt, voiks votta eesmérgiks piitielda
kognitiivse usutavuse poole, isegi juhul kui seetottu tuleb teha jareleandmisi
matemaatilises tdpsuses. Statistikast on teada, et ,koik mudelid on valed”
(Box 1976: 792), moned mudelid on lihtsalt natukene paremad ja kasulikumad
kui teised; paraku pole seda koige digemat mudelit kunagi voimalik téieliku
tosikindlusega leida (Crawley 2007: 339).

Kognitiivse keeleteaduse arengu perspektiivist on vaja multifaktoriaalse
korpusanaliitisi korval teha katseid ja analiiiisis rakendada peenekoelisi
kognitiivselt usutava(ma)id mudeldamistehnikaid (nt NDL; Milin jt 2016).
Laura Janda (2013: 6) on tabavalt mirkinud, et kasutades keeleteaduses
kvantitatiivseid meetodeid, tagame keeleteaduse kui teadussuuna arengu,
tehes seejuures ldbi sama arenguetapi, mille on ldbinud juba psiihholoogia ja
sotsioloogia. Samas aga ei saa unustada introspektsiooni ja sellel pohinevaid
teoreetilisi postulaate. Vastusena teemanumbris tostatatud kiisimusele ,Mis
saab teooriast?” néustun emeriitprofessor Haldur Oimu (2017) sonadega, et
,teoorial pole hidda midagi”. Just praegu on keeleteaduses dédrmiselt ponevad
ajad, mil on véimalus kasutada jarjest laiemat valikut meetodeid, mille abil
teoreetiliste moistete ja hiipoteeside paikapidavust kontrollida, andes seelédbi
palju juurde keeleteaduse kui ,,péris” teaduse kuvandile.

Artikli valmimist on toetanud Sihtasutus Eesti Teadusagentuur (PUT1358 ,,Mudelite
loomine ja lohkumine: Klassifitseerimismudelite valideerimine keeleteaduses”).
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The paper gives a short overview of the recent trends in Cognitive Linguistics. It
focuses on the methodological aspects involved and exemplifies how the perfor-
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mance of a corpus-based statistical model can be evaluated by comparing it against
the behaviour of native speakers in a linguistic experiment. A mixed-effects logistic
regression model is fitted to the corpus data of the Estonian adessive case and the
adposition peal ‘on’ in present-day written Estonian. In order to evaluate the good-
ness of the corpus-based model, its performance is compared to the behaviour of
native speakers in a forced choice task. In general, the results of the study reported
in this paper show that an adequately constructed probabilistic model based on
richly annotated corpus data can perform at a more or less equal level to human
beings.
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