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BERT mudeli kohandamine eesti keelele

Lithikokkuvote:

Keelemudelite kiire areng on muutnud arvutid meie elus osavateks inimkeele kasuta-
jateks, mille abil on tidnapédeval vdoimalik lihtsa vaevaga lahendada mitmeid erinevat
tiitipi keeleiilesandeid, olgu selleks siis tekstide tdlkimine, klassifitseerimine voi uue
teksti genereerimine. Aastal 2018 Google teadlaste poolt loodud keelemudel BERT on
tdnaseni tdnu oma vdimsale arhitektuurile ja avatud ldhtekoodile iiks populaarsemaid
keelemudelid. Mudeli tdiustamiseks on loodud ka konkreetse keele pohiseid BERT mu-
deleid nagu aastal 2020 loodud ESTBERT, mis on kohandatud eestikeelsete iilesannete
jaoks. Magistritoo eesmirk on muuta BERT mudeli arhitektuuri nii, et see voimaldaks
mudelis kasutada tdiendavat morfoloogilist infot sisendi kohta nagu sonade lemmad ja
vormid. To0s treenitakse muudetud arhitektuuriga mudel vilja ning analiiiisitakse mudeli
suutlikkust neljal keeleiilesandel.
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Adapting the BERT Model to Estonian Language

Abstract:

The rapid development of natural language models has turned computers into skilled
users of human language, which can be used to solve different types of language tasks
such as translation, classification or generation of text. The BERT language model
which was created by Google researchers in 2018 is still one of the most popular natural
language models today thanks to its powerful architecture and open source framework.
BERT models based on a specific language have also been created, such as ESTBERT
created in 2020, which is adapted specifically for tasks in the Estonian language. The
aim of this master’s thesis is to change the architecture of the BERT model so that
additional morphological information about the input such as lemmas and forms could
be used in the model. In this work the modifications of the model are implemented and
the performance of the model is analyzed on four natural language tasks.
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Visual abstract:
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1 Sissejuhatus

Loomuliku keele to6tlus on arvutiteaduse haru, mis tegeleb loomuliku keele ehk inim-
keele moistmise ning analiilisimisega arvutites. Loomuliku keele t66tluse arendamine on
oluline, sest see voimaldab arvutite abil lahendada inimkeelt késitlevaid iilesandeid ja
probleeme nagu tekstilisel kujul oleva info automaatne siistematiseerimine voi petukirja-
de tuvastamine meilides. Tidnapieval kasutatakse loomuliku keele to6tluseks peamiselt
masindppel ja narvivorkudel pohinevaid keelemudeleid nagu GPT-3 ja BERT (Ruder,
2018).

BERT mudel on loomuliku keele to6tluse mudel, mille to6tasid vilja Google teadlased
2018. aastal. BERT mudeli nédol on tegemist kahefaasilise mudeliga, kus esmalt eeltreeni-
takse mudelit miargendamata andmetel ning seejdrel kohandatakse mudelit mirgendatud
andmestikul spetsiifilise iillesande jaoks. Taoline mudeli iilesehitus voimaldab mudelit
rakendada erinevate iilesannete tarbeks, mida inimkeelelisetel tekstidel lahendada saab
nagu nditeks teksti rubriigi klassifitseerimine vOi nimeiiksuste tuvastamine tekstis. Aval-
damise hetkel edestas BERT mudel teisi keelemudeleid mitmetel keeleiilesannete jaoks
loodud testandmestikel (Devlin et al., 2018).

Kuna maailmas on palju erinevaid keeli, on ka BERT mudeleid loodud erinevate keelte
tarbeks. Eesti keele jaoks loodud ESTBERT on treenitud ainult eestikeelsetel tekstiand-
metel, millest tulenevalt annab mudel tdpsemaid tulemusi eestikeelsetel keeleiilesannetel
kui mitmekeelsetel tekstidel treenitud mudelid (Tanvir et al., 2020). Kuna kdesolevas
t00s vaadeldakse niisamuti eestikeelseid keeleiilesandeid, on ESTBERT mudeli loomisel
labiviidud protsessid aluseks tdiendatud mudeli loomisele.

Magistrit6o eesmirk on uurida, kuidas saab olemasolevaid reeglipohiseid meetodeid
kasutada BERT mudeli tdiiendamiseks ning kuidas lisada BERT mudeli sisendile mér-
gendusiilesandeid lihtsustavaid signaale. To0s muudetakse BERT mudeli arhitektuuri
esimesi mooduleid ehk mudeli tokeniseerijat ning mudeli vektoresitusi. Mudeli sisend-
tekstist eraldatud sonedele (token) lisatakse Pythoni teegi EstNLTK abil morfoloogiline
analiiiis sona algvormi ehk lemma ja sdna vormi ehk kiéinde voi poorde nidol. Morfoloo-
gilise info kaasamine vGiks hiipoteetiliselt aidata kaasa mudeli tipsemale ennustamisele.
On ndidatud, et ka eestikeelsete keeleiilesannete lahendamisel annab BERT mudelile
morfoloogilise info lisamine paremaid tulemusi (Klemen, Krsnik ja Robnik-Sikonja,
2020). Tédiendatud mudel treenitakse vélja ning analiiiisitakse mudeli suutlikkust erineva-
tel keeletilesannetel.

To0 teises peatiikis tutvustatakse BERT mudeli toimimist ning eeltreenimise ja kohan-
damise protsesse. ToO kolmandas peatiikis seletatakse lahti BERT mudelile implemen-
teeritud muudatused. Neljandas peatiikis esitatakse treenitud mudelite tulemused ning



analiiiisitakse tidiendatud mudeli voimekust keeleiilesannete lahendamisel. T60 lisas on
vilja toodud detailsemad treenitud mudelite tulemused.



2 BERT mudel

BERT on 2018. aastal Google teadlaste poolt loodud loomuliku keele to6tluse mudel,
mida saab kasutada erinevate keeleiilesannete lahendamiseks. BERT mudeli nédol on
tegemist baasmudeliga, mille eeltreenimisel on mudeli iilesandeks leida sobiv sone liinga
asemele, mida kutsutakse Cloze iilesandeks (Taylor, 1953). Formaalselt kasutati sarnast
ilesannet keelemudelites esimest korda 2013. aastal WORD2 VEC meetodites (Mikolov
et al., 2013). Eeltreenimise kdigus opib mudel iga sdone kohta &dra vektoresituse ning seeld-
bi ka iga sone semantilise tdhenduse. Mudeli tiiendaval treenimisel ehk kohandamisel on
voimalik dpetada mudelit kasutama semantilise tihendusega vektoresitusi lahendamaks
erinevaid keeleiilesandeid nagu tekstide klassifitseerimine voi lauseosade méirgendamine
tekstis (Devlin et al., 2018).

Vektoresituste kasutamine inimkeele sonade esitamiseks on oluline, kuna see voimaldab
mudelite treenimisel kasutada erinevaid masindppe meetodeid, sealhulgas nérvivorke.
Idee kasutada loomuliku keele t66tluse mudelis néarvivorkude abil 6pitud vektoresitusi
sonade jaoks périneb aastast 2011 (Collobert et al., 2011) ning seda ldhenemist arendasid
edasi taaskord Google teadlased, kui 2013. aastal tutvustati WORD2VEC meetodeid
(Mikolov et al., 2013). Sonade konteksti oppimiseks pakuti vilja kaks varianti - con-
tinuous Bag-of-Words mudel, kus mudeli iilesanne on ennustada sdna sellele vahetult
eelnevate ja jdrgnevate sOnade abil ning continuous Skip-gram mudel, kus mudelil tuleb
etteantud sOna abil ennustada sdnale tekstis eelnevaid ja jirgnevaid sonu. See tdhendab,
et WORD2VEC meetoodika puhul sdltub sona vektoresitus sdnale vahetult eelnevatest ja
jargnevatest sonadest, tdpsemalt nende sOnade vektoresitustest.

Keeleiilesannete lahendamine mudelite abil ndudis arenguid ka mudelite iilesehituses.
Paljud keeleiilesanded nagu tekstide tolkimine v4i kiisimusele vastuse genereerimine on
oma olemuselt sellised, kus sisendjada pdhjal tuleb genereerida viljundjada, mille pik-
kus pole seejuures ette teada. Taoliste iilesannete jaoks arendati védlja SEQ2SEQ mudel,
mis kasutab samuti sOnede vektoresitusi ning kodeerija-dekodeerija (encoder-decoder)
arhitektuuri (Sutskever, Vinyals ja Le, 2014) . Nii kodeerija kui ka dekodeerija on rekur-
rentsed nédrvivorgud. Kodeerijas saab iga nirvivorgu element (cell) sisendiks sisendjada
liikme ning eelneva néarvivorgu elemendi viljundi. Kodeerija véljundiks on sisendjada
pohjal leitud kodeeritud vektor. Dekodeerijas leitakse kodeeritud vektori alusel véljund-
jada, kus iga viljundjada iihik véljastab sOne nii kaua kuni moni ithikutest viljastab
viljundi 10pu sone (<eos>). Kodeerija-dekodeerija arhitektuur on esitatud joonisel 1.

Siinkohal moeldakse sone all tokeniseeritud sona (token). Tokeniseerimine on teksti
kui mirgijada jaotamine sonedeks, mis vdivad aga ei pea olema loomuliku keele so-
nad. Koikide sonede loetelu moodustab mudeli sonastiku. Tokeniseerimine on oluline,
kuna keelemudeli jaoks on koikide keeles leiduvate sdonade vektoresituste treenimine
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Joonis 1. Kodeerija-dekodeerija arhitektuur (Zhang et al., 2021). Joonisel tidhistavad
<bos> ja <eos> vastavalt lause alguse sone (beginning of sentence) ja lause 16pu sone
(end of sentence). Sinised ristkiilikud tdhistavad kodeerija nédrvivorgu elemente ning
valged ristkiilikud dekodeerija ndrvivorgu elemente.

ja meeleshoidmine kiillaltki ressursimahukas. Seetottu on tarvilik leida tasakaal - kui
sonesid on mudeli sonastikus liiga vihe ei suuda mudel piisavalt histi selgeks Oppida
keele semantikat, samas mida rohkem on sdnesid mudeli sonastikus, seda arvutuslikult
keerukam on mudel. Tokeniseerimisest rddgitakse lihemalt alapeatiikis 2.1.

BERT mudel on modifitseeritud transformer mudel, mis pohineb Vaswani et al., 2017
avaldatud artiklil. Transformer mudel on oma olemuselt kiill kodeerija-dekodeerija
arhitektuuriga, kuid kasutab rekurrentsete narvivorkude asemel enesetihelepanu (self-
attention) mehhanismi (Devlin et al., 2018). Paljud tdnapédevased keelemudelid pohinevad
transformeri arhitektuuril (The Hugging Face Course 2022). Sealjuures eristatakse vasta-
valt lilesehitusele kolme tiitipi mudeleid:

1. Ainult kodeerija mudelid: BERT, ROBERTA, DEBERTA, ...
2. Ainult dekordeerija mudelid: GPT-3, PALM, XLNET, ...

3. Kodeerija-dekodeerija mudelid: TS5, BART, ...

Lisaks unikaalsele arhitektuurile peitub BERT-tiiiipi mudelite eripdra kahesuunalises
sonede esituste Oppimises. See tdhendab, et erinevalt ithesuunalistest keelemudelitest
nagu OpenAl GPT mudelid, kus ennustamisel késitleb mudel vaid sonele eelnenud
sonesid, siis BERT mudelis kisitletakse kogu mudeli sisendit korraga, voimaldades
mudelil iga sone konteksti oppimiseks kasutada ka sisendis tagapool esinevaid sonesid
(Devlin et al., 2018).

Avaldamise hetkel saavutas BERT parimaid skoore mitmetel keelemudelite testimiseks
loodud andmestikel ja iilesannetel nagu GLUE ja SQuAD 2.0. (Devlin et al., 2018)



Tabel 1. BERT, ROBERTA ja DEBERTA vérdlus erinevatel iilesannetel ja andmestikel (He et al., 2021).
SQuAD v2.0 (Rajpurkar, Jia ja Liang, 2018), RACE (Lai et al., 2017) ja SWAG (Zellers et al., 2018)
on andmestikud kiisimustele vastuste leidmiseks konteksti pohjal, MNLI-m/mm (Wang et al., 2019) on
tilesanne, kus lausete paar tuleb klassifitseerida kaasardékivaks, vasturdikivaks voi neutraalseks, ning NER
tahistab nimeolemite méirgendamise iilesannet, mille jaoks kasutati CoONLL-2003 andmestikku (Tjong
Kim Sang ja De Meulder, 2003). Acc ja EM tihistavad mudeli tdpsust ning F1 tdhistab mudeli f1-skoori.

Mudel Param | Andmete || MNLI-m/mm | SQuAD v2.0 | RACE | SWAG | NER

maht Acc F1/EM Acc Acc F1
BERT-LARGE 334M 16GB 86.6/- 81.8/79.0 72 86.6 92.8
DEBERTA-LARGE | 345M 78GB 91.1/91.1 90.7/88.0 86.8 90.8 93.8
ROBERTA-LARGE | 355M 160GB 90.2/90.2 89.4/86.5 83.2 89.9 934

BERT mudeli voimekusest 1dhtuvalt hakati mudelit edasi arendama. Kui BERT mudeli
treenimiseks kasutati andmestikku 3,3 miljardi sOnega, siis 2019. aastal loodud ROBER-
TA mudel treeniti ligi 10 korda suuremal andmestikul, sealjuures muudeti ka mudeli
treenimist ning optimiseeriti treenimise parameetreid, mille tulemusena edestas ROBER-
TA mudel BERT mudelit mitmetes keeleiilesannetes. (Liu ef al., 2019). Kontrollkatsena
treeniti vilja ka BERT mudeliga sarnase andmemahuga ROBERTA mudel, mis kinnitas,
et muutused mudeli arhitektuuris ja treenimisprotsessis olid mdjukad.

2021. aastal arendatud DEBERTA mudelis muudeti enesetihelepanu mehhanismi ning
voeti arvesse ka sonede positsiooni lauses, saavutades tdiendatud meetoditega veelgi
paremaid tulemusi kui samadel tingimustel treenitud ROBERTA mudel (He et al., 2021).
Kui originaalse BERT mudeli suurem versioon hdlmas endas 340 miljonit parameetrit,
oli DEBERTA mudeli suurimas versioonis juba ligi 1,5 miljardit parameetrit (He et al.,
2021). Tulemuste puhul tuleb silmas pidada, et mudeli treenimisel on palju erinevaid
muutujaid nagu treeningandmete maht ja kvaliteet, parameetrite arv mudelis, mudeli
kohandamise parameetrid ja nii edasi. Mudeleid vordlevaid kontrollkaitseid (ablation
study), kus koik treeningtingimused on identsed, pole autorile teadaolevalt keegi avalda-
nud. Kolme mudeli sarnaste parameetrite arvuga versioonide vordlus on esitatud tabelis 1.

Originaalis on BERT mudel treenitud ingliskeelsete tekstide pohjal. BERT mudeli
autorid treenisid vélja ka MBERT mudeli, kasutades selleks 104 kdige populaarsema
keele vikipeedia artikleid (Devlin, 2018). Kiill aga varieerub MBERT mudeli suutlikkus
erinevate keelte iilesannete lahendamisel, saades kehvemaid tulemusi just vdiksemate
keelte seas (Wu ja Dredze, 2020). Varasemalt kasutatigi eestikeelsete keeleiilesannete
jaoks multikeelset XLM-ROBERTA mudelit (Kittask, Milintsevich ja Sirts, 2020), kuni
loodi ainult eesti keele tekstidel treenitud ESTBERT mudel (Tanvir et al., 2020).



ESTBERT mudeli treenimisel kasutati 2017. aasta eesti keele iihendkorpust, kokku 3,3
miljoni dokumendi tekste, mis sisaldasid endas 75,7 miljonit lauset ja 1,154 miljardit
sone (Koppel ja Kallas, 2018). Vordluseks sisaldas originaalne ingliskeelsetel tekstidel
eeltreenitud BERT mudeli treeningandmestik 3,3 miljardit sone (16 GB), DEBERTA
ja ROBERTA teeningandmestikkude mahud olid vastavalt 78 GB ja 160 GB. Teiste
keelte kontekstis paigutub ESTBERT mudeli eeltreenimise andmestiku mahult pigem
viiksemate keelte hulka - soomekeelse FINNBERT mudeli eeltreenimise andmete maht
oli 13,5 miljardit sone (Virtanen et al., 2019), kuid néiteks liti keelse LVBERT mudeli
puhul oli see 0,5 miljardit sdne (Znotins ja Barzdins, 2020). Seega on eesti keelele
oma BERT mudeli eeltreenimine igati asjakohane - ESTBERT mudel saavutab mit-
metes keeleiilesannetes paremaid tulemusi kui multikeelsed mudelid (Tanvir ez al., 2020).

Uheks puuduseks eestikeelse mudeli treenimisel on viihene eestikeelsete tekstide ole-
masolu. Jooniselt 2 on niha, et treeningandmete mahult jaidb ESTBERT mirgatavalt
alla ingliskeelsetele, soomekeelsetele ning multikeelsetele mudelitele. Vihene treenin-
gandmete hulk voib mojutada mudeli voimekust erinevate keeleiilesannete lahendamisel.
Ténapédevaste keelemudelite vordlemist raskendab asjaolu, et mitmete mudelite kohta ei
avaldata piisavalt informatsiooni voi ei testita neid standardsetel testandmestikel.
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Joonis 2. BERT mudelite vordlus. ESTBERT mudeli jaoks kasutatav treeningandmete
mabht on oluliselt vaiksem mitmetest teistest BERT mudelitest, mis voib olla takistuseks
paremate tulemuste saavutamisel olulistes keeleiilesannetes nagu nimeolemite mirgenda-
mine (NER).

Lisaks BERT-tiiiipi mudelitele on laialdaselt kasutusel ka OpenAl arendatud GPT mu-
delid mille parameetrite arv kiitindib GPT-3 mudeli puhul 175 miljardini (Brown et al.,
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2020). Samas on Deepmind teadlaste arvates keelemudelite puhul oluline just mudeli
treenimiseks kasutatud andmete maht ja treenimise aeg, ndidates, et nende mudel CHI-
NCHILLA, millel on 70 miljardit parameetrit, saavutab mahukamal treenimisel paremaid
tulemusi kui GPT-3 mudel (Hoffmann ez al., 2022). Kui originaalse BERT mudeli tree-
ningandmestik sisaldas 3,3 miljardit sone (Devlin et al., 2018), siis CHINCHILLA mudeli
treeningandmete maht oli 1,4 triljonit sone (Hoffmann ef al., 2022). Keelemudelide
suuruste vordlus on esitatud joonisel 3.
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Mudeli avaldamise kuupaev
Joonis 3. Suurte keelemudelite vordlus. Tdnaseks on loodud keelemudeleid, mille pa-
rameetrite arv ning treeningandmete maht on tuhandetes kordades suurem kui BERT
mudelil.

Kuigi BERT-tiiiipi mudelid on tinseks oma suuruselt ja voimekuselt jadnud alla mit-
metele mudelitele, on need endiselt populaarsed. Uheks pdhjuseks on juba eelnevalt
mainitud mudeli arhitektuur, mis voimaldab mudelil treenimisel kasutada mirgendamata
andmeid ning teisalt arvestada sonede konteksti dppimisel kdikide teiste sdonedega sisen-
dis. Ilmselt itheks suurimaks eeliseks on aga BERT mudeli kittesaadavus ning voimalus
mudelit oma andmetele ja iilesannetele ise kohandada, mida paljude joonisel 3 esitatud
keelemudelite puhul pole vdoimalik teha, sest nende mudelite 1dhtekoodi pole avaldatud.
BERT mudel on implementeeritud Pythoni paketis Transformers (Wolf ef al., 2020),
mida ka kiesolevas t60s mudeli rakendamiseks kasutatakse.

Transformers pakett sisaldab endas lisaks BERT-tiiiipi mudelitele ka mitmete muude
populaarsete keelemudelite nagu GPT-2 vdi TS implementatsioone (Wolf et al., 2020).
Lébi paketi vahendite on voimalik igaiihel mudeleid oma arvutis kasutada ja treenida,
jargides paketi dokumentatsioonis toodud juhiseid. Kiill aga tuleb silmas pidada, et
keelemudelite eeltreenimine nduab iildjuhul palju resursse nagu on vilja toodud tabelis 2.
Sealjuures on BASE 10puga mudelid kodige viiksemate parameetrite arvudega versioonid
loodud BERT mudelitest. Seetottu voib viita, et BERT-tiitipi mudelite eeltreenimine on
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tavakasutaja arvutis teoreetiliselt voimalik, kuid see vOib sdltuvalt arvuti voimekustest
viga kaua aega votta, néiteks tihe GPU peal votaks ESTBERT-BASE mudeli eeltreenimi-
ne hinnanguliselt aega 64 pieva ehk ligikaudu 2 kuud.

Tabel 2. BERT-tiilipi mudelite eeltreenimise kestus ja kulu.

Mudel Joudlus Kestus Kulu
ESTBERT-BASE 4 X NVIDIA V100 GPU | 16 pdeva | 1536 GPU tundi
BERT-BASE 4 X Cloud TPU | 4 pideva 384 TPU tundi

DEBERTA-BASE 64 X NVIDIA V100 GPU | 4 pideva | 24576 GPU tundi
ROBERTA-BASE | 1024 X NVIDIA V100 GPU | 1 pdev | 15360 GPU tundi

Seevastu on mudeli kohandamine mirksa vihem resursse ndudev protsess. Praktikas voe-
taksegi tihti olemasolev eeltreenitud mudel ning kohandatakse mudel oma andmestikule
ja iilesandele. Paljud eeltreenitud mudelid on kéttesaadavad Hugging Face platvormil
(Hugging Face 2023), sealhulgas ka kdik nimetatud BERT-tiilipi mudelid. Keelemudelite
eeltreenimist ja kohandamist kiirendab oluliselt GPU v6i TPU kasutamine.

2.1 Mudeli eeltreenimine

Alapeatiikid 2.1 ja 2.2 on kirjutatud Jacob Devlini, Ming-Wei Changi, Kenton Lee ja
Kfristina Toutanova poolt 2018. aastal avaldatud artikli BERT: Pre-training of Deep Bidi-
rectional Transformers for Language Understanding (Devlin et al., 2018) ning Pythoni
paketi Transformers dokumentatsiooni (Wolf et al., 2020) pdhjal, kui just pole viidatud
muule allikale.

Mudeli treenimisel eristatakse kahte osa - eeltreenimine (pre-training) ja kohandamine
(fine-tuning). Eeltreenimisel dpetatakse mudelile kahte iilesannet - liinkteksti tditmine
(MLM, Masked-Language Modeling) ning jargmise lause ennustamine (NSP, Next Sen-
tence Prediction), mis on lahti seletatud allpool. Eeltreenimise eesmirk on oppida selgeks
sonede vektoresitused ning muud mudeli parameetrid, mille 1dbi tajub mudel keeles esine-
vate sOnede semantilist tdhendust. Kohandamise kdigus 6pib mudel eeltreenitud mudeli
viljundi pdhjal lahendama spetsiifilist keeleiilesannet, niiteks klassifitseerima tekste
vOi leidma tekstist kiisimuse pohjal vastuseid. Vorreldes eeltreenimisega kasutatakse
mudeli kohandamiseks kordades viiksemaid andmestikke, kuna tinu eeltreeningule on
mudelil juba teatav keeleline arusaam olemas. Seetottu saab oluliselt vihendada iilesande
lahendamiseks vajaminevat mirgendatud treeningandmete mahtu, mis on oluline, kuna
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mirgendatud andmete loomine nduab palju ressursse.

BERT mudeli eeltreenimine algab korpuse tekstide tokeniseerimisest, mille kdigus mu-
deli sisend, milleks on sdna, lause, tekst vdi nende paar, tiikkeldatakse sonedeks vastavalt
mudeli sonastikule. Tehnilises mottes on sdne mistahes UTF-8 kodeeringus mérgijada.
Kuna tokeniseerija toimetab UTF-8 kodeeringuga, siis tookindluse tagamiseks tuleks ka
sisend vajadusel eelnevalt imber kodeerida.

Mudeli sonastik sisaldab endas kdige sagedasemaid sonu, sdnaosi ja ka iiksikuid siim-
boleid valitud keelekorpusest. Kui monda tokeniseeritud sone sonastikus ei esine, mir-
gitakse see tundmatuks soneks sonastiku erisone [UNK] nédol, mida aga tokeniseerija
olemuse tottu juhtub viga harva. BERT kasutab vaikimisi Wordpiece tokeniseerimist,
mille loojad t6id vilja, et optimaalne sOnede arv sonastikus jadb 8000 ja 32000 sOne
vahele (Wu et al., 2016). Vaikimisi on BERT mudeli sdnastikus 30522 sone, mis holmab
endas 522 iihestimbolililst sdone ning 30000 sdnastiku loomisel lisatud sone.

Wordpiece tokeniseerija alustab sonastiku loomist sellest, et lisab sonastikku kdik iiksikud
stimbolid, mis saadakse etteantud korpuse koikide sonade tiikeldamisel. Sealjuures
eristatakse sone algustihte ja sone muid siimboleid, lisades muudele siimbolitele eesliite
## (sona ’koer’ tiikeldatakse sonedeks °k’, '##o’, '##e’ ja '##r’). Seejirel leitakse
koikidele voimalikele sonastikus olemasolevatele sonede paaridele

skoor = L ,
n; X N,

kus n; ja n; tihistavad vastavalt i-nda ja j-nda sone sagedust korpuses ning n;; tdhistab
1-ndast ja j-ndast sonest koosneva paari sagedust korpuses. Tegemist on standardse
ileesindatuse skooriga, kus lugejas on paari vaadeldud sagedus ning nimetajas on paari
oodatav sagedus. Sonastikku lisatakse sone, mille skoor on suurim, ning protsessi korra-
takse kuni sOonede arv sdnastikus on joudnud etteantud suuruseni. (The Hugging Face
Course 2022)

Protsessi eesmérk on leida tekstikorpusele sOnastik, mis oleks voimalikult representatiiv-
ne keeles kasutatavate sOnade ja sdnaosade suhtes. Tihtiesinevad sOnad on sdnastikus
esindatud tdiskujul, harvemini esinevad sdnad on enamasti jaotatud loogilisteks osadeks,
sagedasti sona tiiveks ning sona Idpuks. Viga harva esinevad sonad vdivad jaotuda tdieli-
kult eraldiseisvateks siimboliteks, mis aga pole suur probleem, kuna neid sonu esinebki
keeles vordlemisi vihe. SOnastiku loomisel on sisuliselt tegemist Huffmani kodeerimi-
sega (Huffman, 1952), selle erinevusega, et suund on erinev - Huffmani kodeerimisel
tihendatakse esmalt kaks koige viiksema sagedusega stimbolit.
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Wordpiece tokeniseerija iilesehitus voimaldab toime tulla erinevate keelte isedrasuste-
ga. Eesti keeles muudab kédédne enamasti sona 10ppu. Vaatleme korpuses esinevat sona
"tigudega’. Kui korpuse tekstid on loodusteemalised, voib sona 'tigudega’ mahtuda ka
mudeli sonastikku. Koondkorpuse puhul on tegemist ilmselt viga harva esineva sdnaga,
seega tuleb sona tiikeldada. Sonaosa ’tigu’ on sagedamini esinev sona ning voib korpuses
piisavalt palju esineda, et see mahuks mudeli sOnastikku - kui mitte, siis tiikkeldatakse
sona ’tigu’ veel viiksemateks tiikkideks. Sonaosa ’dega’ on aga tihti esinev kdéndelopp,
mis esineb paljudes sonades: ’karpidega’, ’lilledega’, vanadega’, ja nii edasi. Seega
on soOne '##dega’ suure tdenidosusega mudeli sOnastikus olemas ning sona ’tigudega’
tilkeldatakse sonedeks "tigu’ ning ’##dega’. Nii sdilivad sona tiivi ning sona kiine, mis
annavad mudelis edasi sOna olemuse piisava tipsusega.

Sisendi tokeniseerimisel jaotatakse sisend esmalt tithikute ning punktuatsiooni siimbolite
kohtadelt sonedeks, kusjuures punktuatsioon lisatakse samuti tokeniseerija viljundisse,
kuid tithikud mitte. Tokeniseerija on tundlik tithikute paigutuse suhtes, kuna ilma nendeta
el suuda tokeniseerija sisendi sonesid omavahel eristada. Punktuatsiooni puudumine ei
hiiri tokeniseerija tood, kuid see tihendab, et punktuatsiooni tihistavaid sonesid ei leidu
ka mudeli sisendis, mistdttu mudeli tdpsus keeleiilesannete lahendamisel voib kahaneda.
Sealjuures on leitud, et ebaolulise punktuatsiooni nagu lauseldpumérkide puudumine
BERT mudeli t66d ei mdjuta, kuid néditeks komade puudumine, mis kannavad laiemat
informatsiooni nagu sdonade kokkukuulumine lauses teevad mudelit ebatipsemaks (Ek,
Bernardy ja Chatzikyriakidis, 2020).

Peale sonede eraldamist vaadatakse iga sone mirgijadana eraldi - kui mérgijada leidub
tokeniseerija sonastikus, leitakse sellele sOnastikust vastav indeks ehk jirjekorranumber.
Kui esialgset mirgijada tokeniseerija sonastikus ei leidu, otsitakse sonastikust mérgija-
da, kus esialgse mérgijada I6pust on eemaldatud iiks siimbol. Stimbolite eemaldamist
margijada 10pust korratakse kuni saadakse sone, mis leidub mudeli sdnastikus. Seejérel
vaadatakse sama loogika alusel 1ibi esialgsest mirgijadast jarelejdinud siimbolite jada
ning jéitkatakse protsessi kuni koik esialgse mérgijada stimbolid on kisitletud.

Naitlikustamiseks oletame, et sisendis leiduv sona ’koerakuut’ ei esine mudeli sOnasti-
kus, kuid soned ’koera’ ja ’kuut’ esinevad ning paiknevad sOnastikus kohtadel 123 ja
5555. Tokeniseerija iiritab leida sonastikust sonesid "koerakuut’, "koerakuu’, "koeraku’
ja ’koerak’, kuid vastet ei leita. Joudes mérgijadani "koera’, mis sonastikus tdepoolest
leidub, leitakse sellele sonastikust indeks 123. Edasi vaadatakse allesjddnud sisendi
mirgijada "kuut’, millele leitakse sonastikust vastena indeks 5555. Tulemusena on sdnast
"koerakuut’ lisatud tokeniseerija viljundisse indeksid 123 ja 5555.

Lisaks sonede tiikeldamisele lisab tokeniseerija sisendile ka erisdned (special tokens):
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[CLS] tidhistab sisendi algust, [SEP] tdhistab sisendi 10ppu (paarissisendi korral nii
esimese osa kui ka teise osa 10ppu) ning [UNK] tihistab tundmatut sdne (nt. voorkeelset
tahte vOi sOna, mida sonastiku loomisel korpuses ei esinenud).

Kuna mudeli treenimisel on vajalik, et koik sisendid oleksid sama pikkusega n, siis
lithematele sisenditele lisatakse 16ppu veel vajalikul arvul erisonesid [PAD]. Kui moni
sisend on peale tokeniseerimist pikkusega k, kus & > n, 10igatakse sisendi 10pust nii
palju sonesid éra, et sisend oleks pikkusega n. Paarissisendi puhul kui sisendi esimene
osa on pikkusega k; ning sisendi teine osa on pikkusega ko, kus (k + k2) > n, siis
eemaldatakse sonesid sisendist iihekaupa. Sealjuures eemaldatakse sone alati pikemast
sisendi osast - kui k; > ko, eemaldatakse sdone esimesest sisendi osast ning vastupidi, kui
ko > k1, eemaldatakse sone teisest sisendi osast. Sonesid eemaldatakse sisendist kuni
(k1 + ko) = n. Eemaldatud sonesid tokeniseerija viljundisse ei kaasata.

BERT mudeli esmasel loomisel treeniti kaks erineva pikkusega mudelit - BERT-BASE
ja BERT-LARGE, kus sisendi pikkusteks olid vastavalt 128 ja 512 sdne. See tihendab
muuhulgas seda, et kui hiljem rakendada mudelit konkreetse iilesande lahendamiseks
ning sisendi pikkus on suurem kui n sOne, siis mudel véljastabki ennustuse vaid sisendi
esimesele n sonele. Praktikas voib olla oluline, et kogu sisend siiliks, nditeks nimeolemi-
te miargendamisel, kui on tarvis saada ennustus koikide teksti sdnade kohta. Sel juhul
on iiks vdoimalus jupitada sisendit lithemateks osadeks nii, et kdik sisendandmed oleksid
tokeniseerimisel lithemad kui n sOne. Teine voimalus on votta kasutusele pikemate sisen-
dite jaoks loodud mudelid, nditeks nagu LONGFORMER, mis pohineb ROBERTA mudelil
ja mille sisendi maksimaalseks pikkuseks on 4096 sone (Beltagy, Peters ja Cohan, 2020).

Tokeniseerija viljund sisaldab endas kolme vektorit - tokeniseerija tulemusel leitud
sonede indekseid (input IDs) ehk jirjekorranumbreid tokeniseerija sOnastikus, binaarset
segmendi vektorit (token type IDs), mis méérab, kas sOne on paarissisendi esimeses vOi
teises osas, ning binaarset tahelepanu vektorit (attention mask), mis eristab sonesid ja
[PAD] erisdneseid. Joonisel 4 on esitatud tokeniseerimine niitelause pohjal.

Tokeniseeritud sisendi igale sOnele leitakse seejirel esialgne staatiline vektoresitus (em-
bedding), mis koosneb kolmest osast - sone esitus (foken embedding), segmendi esitus
(segment embedding) ning positsiooni esitus (position embedding). SOne esitus on uni-
kaalne vektor igale sdnele mudeli sOnastikus. Segmendi esitus on vektor, mis on méiratud
vastavalt sellele, kas vaadeldav sdne on paarissisendi esimeses v0i teises osas - itheosalise
sisendi puhul on see vektor iga sdone puhul sama. Positsiooni esitus on vektor, mis on
méiiratud vastavalt sone positsioonile sisendis.

Nii BERT mudelis kui ka WORD2VEC continuous Bag-of-Words mudeli vektoresituste
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Sisend

"Jaagule meeldib éppida.”

|

Tokeniseerija

[[CLS], 'jaa, "##qul', '##e', 'meeldib', 'op', "##pida’, ', [SEP], [PAD]]

|

{'input_ids" [ 2, 1492, 2533, 49883, 2652, 13444, 1550, 15, 3, 01

‘token_type ids: [ 0, O, 0, 0, 0, 0, 0, 0, Q0 0 1],

‘attention_mask: [ 1, 1, 1, i i 1 1. 1. 1, 0 n
Viljund

Joonis 4. BERT tokeniseerimine. Antud juhul on méératud mudeli sisendi pikkuseks 10,
mistottu lisatakse tokeniseerimisel iiks [PAD] erisone.

Oppimine pohinevad sdnede ennustamisel teiste sisendi sonede pdhjal. Kui WORD2VEC
metoodika vaatab vektoresituse Oppimiseks vaid fikseeritud suurusega sone iimbrust,
ildjuhul 5 v6i 10 sone mdlemale poole vaadeldavast sonest, siis BERT mudel kasutab
vektoresituste dOppimiseks dra absoluutselt koiki sisendi sonesid 1dbi enesetihelepanu
mehhanismi. Samuti suudab BERT mudel lédbi positsiooni esituste leidmise arvestada
sona asukohaga lauses. Seelédbi kajastavad BERT mudeli esitused iga sone semantilist
tahendust tdpsemini kui WORD2VEC metoodikal leitud esitused.

Koik nimetatud esituste vektorid on méiratud olema vordse pikkusega, vaikimisi BERT-
BASE mudelis 768 elementi ja BERT-LARGE mudelis 1024 elementi, mis on valitud
vastavalt ingliskeelse mudeli treenimise empriirilistele tulemustele. Loplik vektoresitus
igale sonele saadakse kolme esituse kokkuliitmisel. Joonisel 5 on néitena toodud kahe-
osalise sisendi vektoresituse leidmine, kus F, tdhistab vastavat esituse vektorit.

Positsiooni ja segmendi esituste lisamine on oluline, kuna transformeri arhitektuuriga
mudelid ei kisitle sisendi sonesid eraldi vaid koiki sisendi sonesid korraga, kasutades
selleks juba mainitud enesetihelepanu (self-attention) mehhanismi. Seetdttu ei oleks ilma
positsiooni ja segmendi esituste lisamiseta mudelil teavet selle kohta, kus konkreetne
sone sisendi suhtes paikneb. Sona asukoht lauses voi tekstis on aga keeleiilesannete
seisukohalt tisna oluline info.
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Joonis 5. BERT vektoresituse leidmine (Devlin et al., 2018).

Tokeniseeritud sisendi pohjal leitud vektoresitused on sisendiks mudeli kodeerijaosale,
kus toimub mudeli eeltreenimine kahe iilesande pdhjal.

NSP iilesanne. Mudeli eeltreenimisel on mudeli sisendiks lausete paar koos mérgen-
dustega: lause A ja lause B. Jargmise lause ennustamise dpetamiseks on laused valitud
selliselt, et 50% juhtudel jargneb lause B korpuse tekstis lausele A (mirge ISNEXT) ning
tilejddnud 50% juhtudel on lause B suvaline korpuses esinev lause (midrge NOTNEXT).
Mudeli iilesanne on ennustada, kas lause A jirgneb lausele B voi mitte.

NSP iilesannet on loomulikult voimalik lahendada ka lihtsamate meetoditega. Niiteks
voib kasutada lineaarset klassifitseeriat, mis on defineeritud iile one-hot-encodingu abil
leitud dokumendi sonasageduste voi WORD2VEC esitusvektori. NSP iilesande osas
puudub konsensus lihtsama baasmeetodi osas, millega BERT mudelit antud iilesande
lahendamisel vorrelda saaks.

MLM iilesanne. Liinktesti iilesande dpetamiseks valitakse juhuslikult 15% tokenisee-
ritud sisendi sonede positsioonidest. Valitud positsioonidel asuvad soned maskeeritakse
jargneva loogika alusel:

* 80% juhtudest asendatakse valitud sone erisonega [MASK]

* 10% juhtudest asendatakse valitud sone juhusliku sdnega, mis on valitud iihtlase
jaotusega mudeli sonastiku sonede hulgast

* 10% juhtudest jaetakse valitud sone samaks

Mudeli iilesanne on igale maskeeritud sdnele ennustada sone mudeli sOnastikust. See
tdhendab, et kui mudeli sdnastiku suurus on n, siis ennustab mudel igale maskeeritud
sonele indeksi vahemikust O kuni (n — 1), mis vastab ennustatava sone indeksile mudeli
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sonastikus. Mudel kasutab ennustamiseks kogu sisendi konteksti, kus ennustatavad soned
on maskeeritud. Kui maskeerimisel kasutada 100% juhtudest [MASK] erisone tekib
ebakdla mudel eeltreenimise ning mudeli kohandamise vahel, sest kohandamisel ei ole
mudeli iilesanne enam liinkteksti tditmine vaid nditeks teksti klassifitseerimine. See aga
tdhendab, et sisendteksti enam ei maskeerita ning mudeli sisendis pole ithtegi [MASK]
erisone, mis on vorreldes eeltreenimisega jarsk muutus. Et selle muutuse mdju vihendada
maskeeritakse 10% juhtudest sone iseendaga ning 10% juhtudest sOne suvalise sOnega
mudeli sdnastikust.

Maskeerimise osakaalud 80/10/10 valiti originaalse BERT mudeli arendamise kontroll-
katsetuste tulemusel, kus vastav osakaalude jaotus andis keeleiilesannete lahendamisel
parimaid tulemusi. Sealjuures andsid nditeks maskeerimisstrateegiad 100/0/0 ja 0/0/100
pool protsenti kehvemaid tulemusi peale mudeli kohandamist nimeolemite méirgenda-
mise iilesandele. Kuna valik tehti ingliskeelsete tekstide pdhjal, siis ei ole garaneeritud,
et osakaalude jaotumine 80/10/10 on optimaalne ka teiste keelte jaoks.

BERT mudeli headust MLM iilesande lahendamisel voiks vorrelda WORD2VEC con-
tinuous Bag-of-Words meetodiga. BERT mudelil on lisaks iilaltoodud vektoresituse
leidmisele ka muid eeliseid WORD2VEC metoodika ees, niiteks voivad BERT mudeli
eeltreenimisel olla ka jdrjestikused ning lahestikku paiknevad soned maskeeritud. Samas
on WORD2VEC metoodika treenimine kiirem ning seega oleks selle niol tegemist hea
vordluse baasiga, millega teisi MLM {ilesannet lahendavaid mudeleid saaks korvutada.

Originaalne BERT mudeli artikkel (Devlin et al., 2018) kirjeldab maskeerimist staatilise-
na ehk maskeerimine tehakse vaid iiks kord ning igal eeltreenimise epohhil kasutatakse
samu maskeeritud sonesid. ROBERTA mudeli artikkel (Liu et al., 2019) aga toob iihe
taiendusena vélja diinaamilise maskeerimise, kus igal eeltreenimise epohhil tehakse uus
valik sOnedest mida maskeeritakse. Diinaamiline maskeerimine teeb mudeli eeltreenimise
stabiilsemaks, kuna vihendab juhusliku valiku mdju. BERT mudeli implementatsioonis
Pythoni teegis Transformers kasutatakse ainult diinaamilist maskeerimist.

Eeltreenimisel peab mudel korraga ennustama nii seda, kas sisendina antud lausete paari
teine lause jdrgneb piriselt esimesele ning ka kdiki maskeerimiseks valitud sonesid,
tdpsemalt nende indeksit sonastikus. Mdlema iilesande puhul arvutatakse eraldi kadu
mudeli ennustuste ja tdeliste mirgendite vahel kasutades ristentroopia (cross-entropy)
kaofunktsiooni. Kogu mudeli kadu on kahe iilesande kadude summa ning selle alusel
muudetakse mudeli kaale ja parameetreid 14bi tagasilevi algoritmi. Mudeli tdpsust saab
hinnata nii treenimisandmete kao kui ka valideerimisandmete kao abil. Mudeli eeltreeni-
mise implementatsiooniks loodud Trainer klassis tuleb sealjuures treeningandmestik
ning valideerimisandmestik ise valida. Lisaks on vdimalik valida erinevaid eeltreenimise
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parameetreid nagu sammude/epohhide arv, ploki (batch) suurus voi Opisamm (learning
rate).

2.2 Mudeli kohandamine

BERT mudeli kohandamisel voetakse aluseks eeltreenitud BERT mudel ning treenitakse
seda tdiendavalt iilesandespetsiifilisel andmestikul. Lisaks mudeli erinevale treeningiiles-
andele peitub eeltreenimise ja kohandamise vahe ka andmete mahus. Kohandamine on
vorreldes eeltreenimisega vihem mahukam ning kiirem protsess. Kui ESTBERT mudeli
eeltreenimiseks kasutati andmestikku 1,1 miljardi sdnega, siis nditeks ESTBERT mudeli
kohandamisel nimeolemite mirgendamiseks kasutati treeningandmestikku, milles oli
156 tuhat sone, mida on vorreldes eeltreenimise andmetega ligi 7000 korda vihem (Tan-
vir et al., 2020). Mudeli eeltreenimise ja kohandamise erinevus kiisimustele vastamise
ilesande néitel on nédidatud joonisel 6.

@; Mask LM Mask LM MNLI/@@AD Srteng Spam
&« =

BERT

BERT

le]). (Bl [&]

e || oer | Tokn || isery || roka | L | o e [ k| L TokN ser || teka | L [ o
Masked Sentence A Y Masked Sentence B Question P Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Joonis 6. BERT eeltreenimine ja kohandamine (Devlin ef al., 2018)

Erinevate keeleiilesannete jaoks muudetakse mudeli pead (head), et see vastaks iilesande
olemusele. Eeltreenitud mudelil on samuti pea, mis ongi moeldud MLM ja NSP iilesan-
neteks, kus mudeli kodeerijaosa véljundi pohjal leitakse ennustused molemale iilesandele.
Kodeerijaosa viljund sisaldab iga sisendi tokeniseeritud sdne kohta vektorit, mille suurus
on midratud mudeli peidetud kihi suurusega. BERT-BASE mudelis on peidetud kihi
suurus 768.

Niiteks tilesannete jaoks nagu nimeolemite vOi sonaliikide mirgendamine, kus iga sona

kohta peab mudel tegema ennustuse, on olemas vastav BertForTokenClassification mudel,
mille pea suunab kodeerijaosa viljundi lidbi lineaarkihi. Lineaarkiht muudab kodeerijaosa
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véljundi iga sdne k elemendilise vektori [-pikkuseks vektoriks, kus & on mudeli peidetud
kihi suurus ning [ on ennustatavate klasside arv. Mudeli kohandamisel kasutatatakse taas-
kord ristentroopia kadu, mis leitakse lineaarkihi véljundi ning tdeliste mirgenduste vahel.
Peale mudeli kohandamist saab mudelit kasutada ennustamiseks, suunates tokeniseeritud
sisendi 1dbi mudeli ning leides lineaarse kihi viljundite hulgast maksimaalse véartuse
(hard classification. Teine vdoimalus on lineaarkihi véljundid suunata lébi softmax-kihi,
et leida igale sOnele tdendosus igasse klassi kuulumise kohta (soft classification).

Class
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MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, ColA
RTE, SWAG
Start/End Span 0 B-PER Q

L]
BERT

eled=] - 5]

(o) Cme)
I

o o=l &)

BERT

- =] =]

=

iy Tok Tok Tok Tk

Question Paragraph Single Sentence
(c) Question Answering Tasks: (d) Single Sentence Tagging Tasks:
SQuAD v1.1 CoNLL-2003 NER

Joonis 7. BERT kohandamine erinevatele iilesannetele (Devlin et al., 2018). (a) Ka-
heosalise sisendi klassifitseerimise iilesanded, (b) Uheosalise sisendi klassifitseerimise
iilesanded, (c) Kiisimustele vastamise iilesanded, (d) Uheosalise sisendi sonede mirgen-
damise iilesanded.

Kui vaadelda iiledandeid nagu rubriigi klassifitseerimine voi spimmi tuvastamine, kus
iga sOna kohta pole ennustust vaja, vaid kogu teksti kohta on vaja iihte ennustust, siis
selleks kasutatakse kodeerijaosa viljundi esimese sone ehk erisone [CLS] viljundit.
Vastav mudel selle jaoks on BertForSequenceClassification, mille pea kasutab klasside
ennustamiseks samuti lineaarkihti. Kuna BERT mudeli ldhtekood on vabalt kittesaadav,
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saab mudeli pea ka ise disainida ja mudeli kohandamiseks kasutada, kus muuhulgas
saab muuta mudeli pea kihte ning kohandamise parameetreid. Erinevatele iilesannetele
kohandatud mudelid on esitatud joonisel 7 ning kohandatud mudeli ennustamise nédide
joonisel 8.

Sisend

"Jaagule meeldib éppida.”

|

Tokeniseeritud véljund

[[CLS], jaa’, ‘H#qul’, '##e’, 'meeldib’, 'op', '#4pida’, ", [SEP], [PAD]]

2R 2R R T A

BERT mudel

|

[0.23,-0.93, 0.36, ., 1.38,-0.01] (768)

Lineaarkiht (768, k) + dropout kiht + softmax kiht

|

Viljund

nimisdna : 2.3% tegusdna : 96,5% omadussdna: 1.3 % punktuatsioon: 0.01% ..

Joonis 8. BERT kohandatud mudel lauseosa mirgendajana. Sdne *'meeldib’ leidub mudeli
sonastikus ning seega esineb ka peale tokeniseerimist sonena *'meeldib’. BERT-BASE
mudelis leitakse sellele 768 elemendiline vektor, mis saadetakse 1édbi lineaarkihi, dropout
kihi ning softmax kihi. Selle tulemusena leitakse sonele 'meeldib’ tdenidosus igasse
klassi kuulumise kohta, antud juhul tuleb suurim tdendosus klassile ’tegusona’. Joonisel
tahistab k ennustatavate klasside arvu ehk erinevaid voimalikke lauseosasid, mida mudel
saab ennustada.
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3 Tiaiendatud mudel

Selles peatiikis kirjeldatakse BERT mudelile tehtud tdiendusi. Tdienduste pdhiidee on
rikastada mudeli sisendit morfoloogilise analiiiisi abil kasutades selleks Pythoni teegi
EstNLTK (Laur et al., 2020) voimalusi. Kuna tdienduste tulemusena muutub mudeli
tokeniseerija viljundi kuju, tuleb koik iilejdinud mudeli osad viia sellega vastavusse.
Téiendatud mudeli arendamiseks ja eeltreenimiseks kasutatakse korpusena 2017. aasta
eesti keele ithendkorpust (Koppel ja Kallas, 2018), mida kasutati ka ESTBERT mudeli
puhul (Tanvir et al., 2020). Implementeerimiseks tehakse koopia Pythoni teegi Trans-
formers Githubi repositooriumist (Z7ransformers 2023) ning muudetakse sealseid faile.
Selline ldhenemine on tarvilik teegi keerukuse tottu ning tulevikuarendusena tuleks
selguse huvides kasutada originaalset Transformers teeki defineerides iile vaid vajalikud
klassid ja failid.

Tokeniseerimine. Tokeniseerija muutmise motivatsioon tuleneb asjaolust, et BERT
mudel kasutab sonede esituste Oppimisel ka keeles viga harva esinevaid sonu, mis ei ole
ilmselt statistiliselt efektiivne ning voib mdjutada iilejddnud sonede semantilise tihen-
duse oppimist. Sone tihendus keeles ei sdltu sone kiindest - "hobune’, "hobustele’ ja
"hobuseta’ viitavad koik samale olendile. Siit ka hiipotees: eesti keele kui grammatiliselt
mahuka keele jaoks on tarvilikum késitleda sonede algvormi ning kiddnet voi pooret
keelemudelis eraldi komponentidena.

Teisalt todtab Wordpiece tokeniseerija mones mottes tdiendatud tokeniseerijale sarnaselt
- kuna keeles tithedamini esinevad sdnaosad kaastakse mudeli sdnastikku, siis sisaldub
sonastikus suur osa sagedatest sdnajuurtest ning ka kddnde- ja poordeloppudest. Seega al-
ternatiivne hiipotees on, et Wordpiece tokeniseerija juba arvestab eesti keele grammatiliste
niiansidega ning uus tokeniseerija ei muuda mudelit paremaks. Hiipoteesi kontrollimiseks
tuleks vorrelda erineva tokeniseerijaga mudelite suutlikkust keeleiilesannetel.

Tdiendatud mudeli tokeniseerija muudab esmalt sisendi teksti EstNLTK Text objektiks
ning lisab sellele morfoloogilise analiiiisi kihi. EstNLTK Text objekti loomisel lisatakse
sisendile lausete, sonede, liitsonede ning sdnade kihid. Morfoloogilise analiiiisi kiht
leiab iga sOnade kihis oleva sona kohta muuhulgas ka sdna lemma ehk algvormi ja sona
vormikoodi ehk sdna kiidnde vdi poorde tdhise. Iga sisendi sdna lemmast ja vormist
moodustatud paar lisatakse tokeniseerija viljundisse. See tahendab, et vorreldes BERT
mudeliga, mille tokeniseerija viljundis on ithemddtmeline jirjend sdnede indeksitest, on
uue mudeli tokeniseerija véljundis kaheelemendiliste ennikute jidrjend, kus iga enniku
esimene liige viitab sone lemmale ning enniku teine liige sone vormile. Uue tokeniseerija
toopohimaotet seletatakse néite pohjal joonisel 9.
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Kui originaalne BERT mudel kasutab Wordpiece tokeniseerijat, mille sonastiku soned
on oma olemuselt sonad, sonaosad voi iiksikud siimbolid, siis tdiendatud mudelil on
kaks sonastikku - iiks lemmade ning teine vormide jaoks. Vormide sonastik on koike-
hdlmav, kuna erinevaid vdimalikke vormikoode on kokku vaid 106'. Lemmade sdnastik
sisaldab endas korpuse 50000 kdige sagedasemat lemmat, mis on suuruselt vordvéirne
ESTBERT mudeli sonastikuga. Lemmade sonastiku loomisel filtreeriti korpusest vilja
tekstid, mis ei olnud eestikeelsed. Molemad sdnastikud sisaldavad endas ka erisonesid
[PAD], [UNK], [CLS], [SEP] ja "MASK ™. Maskeerimissone ei kasuta kantsulgusid
eesmirgil, et EstNLTK vahendid késitleksid seda iihe sonena, st kui maskeerimissone
oleks [MASK], tiikeldataks see Text objekti loomisel sonedeks ’[*, 'MASK’ ja’]’.

EstNLTK morfoloogiline analiiiis viljastab moningatel juhtudel sonale mitu lemmat ja
vormi - sellisel juhul leiab uus tokeniseerija juhusliku indeksi ning valib sdna morfoloo-
gilisest analiiiisist vastava indeksiga lemma ja vormi. Lisaks késitleb tokeniseerija eraldi
liitsdonu, mille lemmasid ei leidu mudeli sonastikus. See tihendab, et sagedasti esinevate
liitsonade lemmad on mudeli sOnastikus olemas, kuid keeles harvemini esinevate liitsona-
de korral otsitakse sonastikust liitsdna lemma asemel liitsona juurte lemmasid. Liitsona
juured on samuti EstNLTK morfoloogilise analiiiisi kihis olemas. Kui tokeniseerija ei
leia juure lemmat mudeli sonastikust, tihistatakse see tokeniseerija véljundis erisonega
[UNK]. Liitsdnade indikeerimiseks leiab tokeniseerija iga viljundi sone kohta ka ka-
heksaelemendilise binaarse vektori, mille iga positsioon tdhistab kanalit sone omaduse
edasikandmiseks. Mudeli implementatsioonis véértustatakse vektori elemente vastavalt
tabelile 3.

Tabel 3. Binaarsete kanalite viirtused taiendatud mudelis.

Positsioon Vaiirtus
1 1, kui sdne on liitsdna esimene juur, mujal O
2 1, kui sdne on moni liitsdna keskmistest juurtest, mujal O
3 1, kui sdne on liitsdna viimane juur, mujal 0
4-8 alati O, reserveeritud tulevikuarenduste jaoks

Vaatleme lemmat ‘raudteejaam’. Kui see leidub mudeli lemmade sonastikus, on sdnale
vastav binaarne vektor (0,0,0,0,0,0,0,0). Kui lemmat mudeli lemmade sonastikus ei leidu,
vaatab tokeniseerija eraldi juursonesid 'raud’, 'tee’ ja jaam’. Oletame, et need kolm
sona leiduvad mudeli sonastikus. Sellisel juhul lisab tokeniseerija mudeli viljundisse
kolm ennikut millele vastavad binaarsed vektorid on 'raud’ — (1,0,0,0,0,0,0,0), tee’ —

"Vormikoodide tihendused on esitatud lehel https://cl.ut.ee/ressursid/morfo-systeemid/
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(0,1,0,0,0,0,0,0) ning ’jaam’ — (0,0,1,0,0,0,0,0).

Sisend
"Jaagule meeldib 6ppida masinéppemeetodite kohta"
Tokeniseerija
lemma : [[CLS], 'jaak’, " meeldima’, '6ppima’, 'masin’, 'Gpe’, 'meetod’, 'kohta', ', [SEP]]
vorm: [[CLS], 'sg all', {als ‘'da’, 'sgn’, 'sg g, 'sgn’, e L SER]
{input_ids": [(2, 2), (14984, 28), (322, 54), (336, 56), (1002, 35), (2559, 31), (1267, 35), (110, 5), (6, 5), (3, 3)],
'token_type ids": 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0 1]
'attention_mask: [ 1, 1, 1, 1, 1 1 1, i 1, 11
'binary _channel 1 [ 0, 0, 0, 0, 1 0 0, 0, 0, 0, 1]
'binary_channel 2: [ 0, 0, 0, 0, 0, 1 0, 0, 0, 0, ]
'binary_channel_3" [ 0, 0, 0 0, 0 0 1, 0, 0, 0, 1}
Valjund

Joonis 9. Tédiendatud tokeniseerija. Iga sdna kohta leitakse EstNLTK vahenditega lemma
ning vorm. Sonastikus ei esine liitsdna masindOppemeetodid’ lemmat, kiill aga esinevad
sonastikus liitsona juurte lemmad - masin’, *6pe’ ja 'meetod’.

To60 koodis on implementeeritud tokeniseerija pohilised muudatused jirgnevad:
1. fail bert_tokenization.py

(a) funktsioon _tokenize - tokeniseerimise loogika

(b) funktsioon _convert_token_to_id - sdnede ning sOnastiku indeksite vahe-
line teisendus

(c) funktsioon _convert_id_to_token - sdnastiku indeksite ja sonede vaheline
teisendus

2. fail tokenization_utils_base.py

(a) funktsioon prepare_for_model - tokeniseerija véljundi kujuga ning binaar-
sete kanalitega arvestamine

(b) funktsioon _pad - erisdne [PAD] lisamise loogika kohandamine uuele toke-
niseerijale

Binaarsete kanalite 4-8 aktiveerimiseks tuleb t66 koodi faili bert_tokenization.py
funktsioonis _tokenize tekitada kanalitele vaadrtustamise loogika ning lisada kanalitele
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esitused faili modeling_bert.py BertEmbeddings klassis analoogselt olemasolevatele
kanalitele 1-3. Joonisel 10 on esitatud mudeli kolm peamist moodulit koos pohiliste
failidega, kus vastavad moodulid implementeeritakse.

Tokeniseerimine Vektoresitused ja mudel Treenimine ja testimine
tokenization_bert.py configuration_bert.py data_collator.py
tokenization_utils.py modeling_bert.py trainer.py
tokenization_utils_base.py modeling_outputs.py training_args.py

modeling_utils.py

Joonis 10. Mudeli pohilised moodulid ning neid implementeerivad failid. Punasega on
margitud failid, milles tehti tdiendatud mudeli implementeerimisel muudatusi.

Vektoresitus. BERT mudel leiab igale tokeniseerija viljastatud sonele vektoresituse
sOne esituse, segmendi esituse ning positsiooni esituse liitmisel. Tdiendatud mudeli
tokeniseerija viljund sisaldab sOne asemel sone lemmat ja vormikoodi, seega on ka
vektoresituse leidmisel tehtud varasemast sone esitusest kaks komponenti - lemma esitus
ning vormi esitus. Kui BERT-BASE mudelis on kdikide esituste pikkus fikseeritud 768
elemendini, siis tdiendatud mudelis on lemma esituse pikkus 720 elementi ning vormi
esituse pikkus 48 elementi. Lemma esitus ning vormi esitus kleebitakse omavahel kokku,
saades 768 elemendi pikkune vektor.

Vormi esituse pikkus valiti kasutades eeltreenitud mudeli vormiesitustel peakomponenti-
de analiiiisi. Analiiiisitavas mudelis oli nii lemma esituse kui ka vormi esituse pikkus 768
elementi ning need esitused liideti koos segmendi esituse ning positsiooni esitusega, et
saada 1oplik sone esitus. Mudelit eeltreeniti 8 pdeva ithe graafikaprotsessori peal, mille
jooksul tehti 300 000 treenimise sammu. Eeltreenitud mudeli vormiesituste peakompo-
nentanaliiiisil selgus, et 46 peakomponenti seletavad dra 80% vormiesituste variatsioonist,
mida on visualiseeritud joonisel 11.

Peale 16pliku vektoresituse leidmist liigub see mudeli enesetidhelepanu mehhanismi,
kus vektoresitus jaotatakse vordselt enesetdhelepanu peade vahel dra. Mitmepealine
tilesehitus voimaldab enesetihelepanu mehhanismil dppida erinevat tiiiipi seoseid sisendi
sonade vahel. Niiteks moni enesetidhelepanu pea voib kajastada kdrvuti asetsevate sonade
vahelisi seoseid ning moni teine pea sisendi eri otstes asetsevate sOnade vahelisi seoseid,
osad pead voivad keskenduda semantilistele seostele ning teised pead siintaktilistele
seostele sisendi sOnade vahel. Peade arvu suurendamisel suureneb ka mudeli Gpitavate
parameetrite arvu, seega on oluline enesetihelepanu peade arv optimiseerida. BERT-
BASE mudelis on enesetidhelepanu peade arv vaikimisi 12.
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Kumulatiivne seletatavuse osakaal

T
0 20 40 60 80 100
Peakomponent

Joonis 11. Peakomponentide analiiiisi tulemus. Graafikul on sinise joonega toodud
peakomponentide kumulatiivne vormiesituste variatsiooni seletatavuse osakaal ning
punasega 80% osakaalu piir.

Esiaglses implementatsioonis hoiti lemma esituse pikkus 768 elementi ning sellele
kleebiti otsa vormi esitus. Kuna vektoresituse kogupikkus peab mudeli to6tamiseks
olema mudeli enesetdhelepanu peade arvu ehk 12-kordne, siis valiti vormi esituse pik-
kuseks 48. Mudeli 16plikus implementatsioonis fikseeriti vektoresituse kogupikkuseks
768 ning seega ei ole enam vajalik, et vormi esitus oleks enesetidhelepanu peade arvu
kordne, sest suurendades vormi esituse pikkust litheneb selle arvelt lemma esituse pikkus.

Lisaks segmendi ja positsiooni esitustele Opitakse tdiendatud mudelis ka iga lisatud
binaarse kanali kohta &dra esitus ning liidetakse need teiste esitustega. Implementeeritud
mudelis kasutati kolme binaarset kanalit, seega 10plik vektoresitus sonele saadakse kok-
kukleebitud lemma ja vormi esituse, segmendi esituse, positsiooni esituse ning kolme
binaarse kanali esituste kokkuliitmisel.

To66 koodis on vektoresitustega tehtud muudatused implementeeritud klassis BertEmbeddings
failis modelling_bert.py. Koik iilejdadnud muudatused erinevatele mudeli osadele ja
failidele on tehtud selleks, et mudeli implementatsioon suudaks arvestada tokeniseeri-
jale ning vektoresitustele tehtud muudatustega. Sealjuures on suurimaks muudatuste
pOhjustajaks tokeniseerija viljundi uus kuju, millega tuleb arvestada nii vektoresitus-

te loomisel kui ka mudeli treenimisel. Tdiendatud mudeli 16plik implementatsioon on
avalikult kiittesaadav t66 Githubi repositooriumis 2.

Zhttps://github.com/raulniit/transformers
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4 Taiendatud mudeli treenimine ja rakendamine

Taiendatud mudelit eeltreeniti Tartu Ulikooli HPC (High Performance Computing)
keskuses (University of Tartu, 2018) ning selleks kasutati ithte NVIDIA Tesla V100 graa-
fikaprotsessorit. Eeltreenimine toimus 8-pdevalise ajalimiidi tdttu kahes osas, kokku 16
pieva, mille jooksul joudis mudel treenida 500 000 sammu. Mdju hindamiseks salvestati
mudeli seis iga 50 000 sammu tagant. Eeltreenimiseks kasutati ainult MLM iilesannet,
sest ROBERTA mudeli analiiiisimisel selgus, et NSP iilesanne ei mdjuta mudeli tulemusi
(Liu et al., 2019). Mudeli esialgne konfiguratsioon on sama, mis orginiaalse]l BERT-
BASE mudelil, vélja arvatud mudeli sonastiku suurus.

Kuna tokeniseerimine ise on samuti ajamahukas protsess tokeniseeriti enne mudeli treeni-
mist esmalt dra kdik korpuse tekstid ning kirjutati need JSON kujul failidesse. Sealjuures
on tokeniseeritud andmete maht oluliselt suurem, kui tavalisel BERT mudelil, sest uue
tokeniseerija véljund sisaldab varasema iihe sone indeksi asemel iga sone kohta lemma
ning vormi indeksit. Lisaks suurendab andmete mahtu binaarsete kanalite olemasolu
tokeniseerija viljundis. Kokku on tokeniseeritud korpuse maht 374 gigabaiti.

Mudelite kohandamiseks kasutati mugandatud Transformers teegi nditekoode. Niitekoo-
dides kastutatakse BERT mudelitele loodud kiiremaid, ’fast’ versioone tokeniseerijatest,
mis pohinevad programmeerimiskeelel Rust. Kiired tokeniseerijad voimaldavad muuhul-
gas tokeniseeritud viljundi pohjal leida, millistest sdonadest sisendi tekstis vastavad soned
tokeniseerija viljundisse tekkisid. See on oluline just mirgendamisiilesannete korral,
kus on vaja viia treeningandmestiku méargendused vastavusse tokeniseerija véiljundiga.
Tédiendatud tokeniseerijal selline omadus puudub. Seetdttu tuli iga sisendi tokeniseeri-
misel tokeniseerida ka sisendi iga sona eraldi ning hoida meeles, millised soned iga sdna
tokeniseerimisel tekivad.

Stabiilsuse tagamiseks tuli vilja liilitada ka tdiendatud tokeniseerija juhuslik iihestami-
ne ehk kui EstNLTK analiiiis leidis sonale mitu lemmat, valiti nende hulgast esimene.
Vordluseks kohandati samade koodide ning andmestikega ka ESTBERT-BASE mudel.
Eeltreenitud mudeli kaalud pole kohandamisel jdigalt fikseeritud, mistottu muudetakse
kohandamise protsessis koiki mudeli kaale, mitte ainult lisatud mudeli pea kaale.

4.1 Keeleiillesanded ning andmestikud

Mudelite hindamiseks kasutatakse nelja keeleiilesannet: MLM iilesanne, rubriigi klassifit-
seerimine, lauseosade médrgendamine ning nimeolemite mirgendamine. MLLM iilesanne
oli kasutusel ka mudeli eeltreenimisel ning selle abil vorreldakse tdiendatud mudeli va-
heetappe st viit tdiendatud mudelit, mille eeltreenimsel on tehtud ¢ x 100000 sammu, kus
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i €{1,2,3,4,5}. Kolme iilejddnud keeleiilesande kohandamisel jirgitakse ESTBERT
mudeli kohandamise protsessi ning parameetreid - kdikide iilesannete puhul on mudeli
treenimisel epohhide arv 3 ning dpisamm Se-5. Rubriigi klassifitseerimisel ning MLM
ilesandel on ploki suurus 16, lauseosade ning nimeolemite margendamisel 8.

Rubriigi klassifitseerimiseks kasutatakse Eesti Keele Instituudi valentsikorpust (Pajupuu,
Altrov ja Pajupuu, 2016). Korpus sisaldab endas 3848 ajalehe Postimees teksti, kus
iga tekst kuulub iihte iiheksast rubriigist. Andmestik jagatakse osakaaludega 70/10/20
treening-, valideerimis ning testandmestikuks, mille kdigus sidilitatakse rubriikide jaotu-
mise osakaal alamandmestikes. Tdpsem rubriikide jaotus korpuses on esitatud tabelis 4.
Mudeli kohandamisel opib mudel ennustama sisendteksti rubriiki. Sama andmestikku
kasutatakse ka mudeli MLM iilesandele kohandamiseks, selle erinevusega, et rubriikide
jaotumise osakaal alamandmestikes pole fikseeritud.

Tabel 4. Rubriikide ehk klasside jaotus treening-, valideerimis- ning testandmestikus.

Rubriik Treen Val Test Kokku
Arvamus 680 98 194 972
Kommentaar-Eesti 341 49 97 487
Kommentaar-Elu 336 48 96 480

Eesti 289 41 83 413
Sport 268 38 77 383
Elu 230 33 66 329
Vilismaa 219 31 63 313
Kultuur 184 26 52 262
Krimi 146 21 42 209
Kokku 2693 385 770 3848

Lauseosade madrgendamiseks kasutatakse Eesti keele EDT korpust Universal depen-
dencies (UD) versioon 2.5 kogust (Zeman, 2019). Andmestik sisaldab lauseid, kus iga
sona kohta on muuhulgas esitatud lauseosa mirgend (UPOS)?. Kokku on erinevaid
voimalikke lauseosa mérgendeid 16 ning nende jaotumine andmestikes on esitatud tabe-
lis 5. Andmestikud on CoNLL-U formaadis ning on juba korpuses jaotatud treening-,
valideerimis- ning testandmeteks. Mudeli kohandamisel ennustab mudel iga sisendtekstis
esineva sona lauseosa.

3Lauseosa mirgendite tihendused on esitatud lehel https://universaldependencies.org/u/pos/

28


https://universaldependencies.org/u/pos/

Tabel 5. Lauseosa mirgendite jaotus treening-, valideerimis- ning testandmestikus.

Lauseosa miargend  Treen Val Test
ADJ 28713 3992 4070
ADP 7453 887 914
ADV 33003 4194 4861
AUX 17432 2247 2575
CCONJ 12422 1681 2031
DET 5398 675 812
INTJ 251 20 51
NOUN 91185 11655 12616
NUM 7174 1080 848
PRON 18025 2469 2524
PROPN 20927 2539 3061
PUNCT 56377 7499 7674
SCONJ 6752 859 1116
SYM 540 119 26
VERB 38394 4832 5254
X 857 61 100
Kokku 344903 44809 48533

Nimeolemite mirgendamiseks kasutatakse Eesti nimeolemite korpust (Tkachenko, Pet-
manson ja Laur, 2013), mis sisaldab endas 572 Postimehe ja Delfi uudise artiklite tekste.
Kokku sisaldab andmestik 217253 mérgendatud sone. Andmestik jaotatakse osakaalu-
dega 70/10/20 treening-, valideerimis ning testandmestikuks. Nimeolemite mirgendite
jaotumine andmestike vahel on esitatud tabelis 6.

Tabel 6. Nimeolemite mérgendite jaotus treening-, valideerimis- ning testandmestikus.

Nimeolemi mérgend Treen Val Test Kokku
LOC - asukoht 4480 653 1178 6311
ORG - organisatsioon 4416 575 1154 6145
PER - isikunimi 5925 836 1729 8490
Kokku 14821 2064 4061 20946
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4.2 Tulemused ja analiiiis

Kiesolevas alapeatiikis esitatakse mudeli kohandamise tulemused joonistel. Detailsemad
kohandamise tulemused on esitatud to0 lisas I.

Eeltreenimisel peab mudel lahendama MLM iilesannet, seega teoreetiliselt voiks mudel il-
ma tdiendava kohandamiseta seda juba iisna hésti osata. Samas on tdiendav kohandamine
asjakohane, kuna testitimiseks kasutatav andmestik sisaldab endas vaid ajakirjandus-
tekste, kus keelekasutus erineb oluliselt néditeks netifoorumite tekstidest. MLLM iilesande
tulemuste jooniselt 12 on néha, et nii lemmade kui ka vormide ennustamise tdpsus suure-
neb iga tidiendava 100 000 eeltreenimise sammu tegemisel. Sealjuures ei nidi mudel veel
koondunud olevat, mis annab alust arvata, et mudelit tuleks edasi eeltreenida.

Parima mudeli ehk 500 000 sammu eeltreenitud mudeli korral on MLLM iilesande tipsus
testandmestikul lemmade ennustamisel 0,433 ning vormide ennustamisel 0,633. Vormide
ennustamise tdpsus on ootuspiraselt korgem lemmade ennustamise tdpsusest, sest vor-
me on vorreldes lemmadega mudeli sonastikes oluliselt vihem. Lemmade ennustamise
tapsus on véga lihedal ESTBERT mudeli MLM iilesande ennustustidpsusele, mis on tes-
tandmestiku puhul 0,442. Sealjuures tuleb meeles pidada, et ESTBERT mudel ennustab
MLM iilesandes puuduva lemma ja vormi asemel puuduvat sone.
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0.61 4
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Joonis 12. MLM iilesande tulemused. ESTBERT testandmestiku tipsus on orginaalse
BERT mudeli MLM iilesande jaoks kohandatud, kus ennustama peab liingas olevat sone,
mitte lemmat ja vormi.

Rubriigi klassifitseerimise iilesande juures on seevastu mérgata, et tdiendav treenimine
oluliselt mudeli tulemusi ei paranda. Jooniselt 13 on niha, et testandmestikul annavad
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koik mudelid, mida on eeltreenitud vihemalt 200 000 sammu, sarnase f1-skoori. Seal-
juures jddb tdiendatud mudelite f1-skoor testandmestikul vahemikku 0,69 - 0,70, mis
on oluliselt madalam ESTBERT mudeli f1-skoorist 0,79. Samas néitavad parempoolse
joonise valideerimis- ning treenimiskaod, et antud andmestikule on kdige optimaalsel
kohandada mudelit kaks epohhi. Kolme epohhi juures on mudeli kadu valideerimisand-
metel mirgatavalt suurem treenimisandmete kaost, mis viitab mudeli iilesobitamisele.
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Joonis 13. Rubriigi klassifitseerimise tulemused.

Lauseosa mirgendamise tulemustest jooniselt 14 on samuti ilmne, et tdiendav treenimine
ei anna voitu iilesande lahendamise tulemustes. Erinevus ESTBERT mudeliga ei ole
kiill suur, ligi 4%, kuid see vOib olla tingitud iileiildisest korgest f1-skoorist iilesandel.
Mudeli kohandamiseks paistab sobivat kaks voi kolm epohhi, kus valideerimise kadu
ning kohandamise kadu on sarnased. Huvitaval kombel on testandmestikul korgeim
f1-skoor 100 000 sammu eeltreenitud mudeli korral ning tidiendav eeltreenimine tulemust
ei suurenda.
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Nimeolemite méirgendamise iilesande puhul on joonise 15 pdhjal valitud andmestiku
jaoks kolmel epohhil treenimine sobiv, kuna kolmandal epohhil paiknevad valideerimis-
kadu ning treenimiskadu veel iisna ldhestikku ning f1-skoor on kdrgem vorreldes kahel
vOi iihel epohhil treenimsisega. Samas tuleb ka selle iilesande puhul vilja, et tdiendav
eeltreenimine ei paranda tdiendatud mudeli tulemust. Erinevus testandmetel on vorreldes
ESTBERT mudeliga viga suur - kui tdiendava mudeliga tuleb parim f1-skoor 0,57, siis
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Joonis 14. Lauseosa méirgendamise tulemused.

ESTBERT mudeli f1-skoor testandmetel on 0,84.

Fl-skoor

Kohandamise iilesannete tulemustest saab jiareldada, et tdiendav eeltreenimine annaks
vaadeldud neljas iilesandes paremaid tulemusi vaid MLLM iilesande lahendamisel - kolme
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Joonis 15. Nimeolemite médrgendamise tulemused.

32

NRNRN

epohh-1 val
epohh-2 val
epohh-3 val
test
EStBERT test
treening

epohh-1 val
epohh-2 val
epohh-3 val
test
EStBERT test
treening



ilejddnud kohandatud iilesande puhul ei andnud tidiendavalt eeltreenitud mudelid enam
testandmestikul paremaid tulemusi. Mudeli voimekus on ESTBERT mudeliga vorrel-
dav samuti vaid MLM iilesande puhul, teiste iilesannete korral on tdiendatud mudeli
tulemused oluliselt madalamad. See annab alust arvata, et tdiendatud mudeli suutlikkust
erinevatel keeleiilesannetel saab ligikaudu hinnata juba peale 100 000 sammu eeltree-
nimist. See on oluline teadmine mudeli edasisel arendamisel, kuna mudeli tdiendav
eeltreenimine votab mérgatavalt rohkem aega. Samas viitavad tulemused, et tdiendatud
mudeli puhul on murekoht keeleiilesannete lahendamisel muus kui viheses eeltreeni-
mises.

Uheks ilmseks probleemiks tidiendatud mudelile on tokeniseerijale tundmatute sdne-
de suur osakaal - rubriigi klassifitseerimise andmestiku puhul on see 6,5% koikidest
sonedest, lauseosa mirgendamise andmestikus 5,6% ning nimeolemite méargendamise
andmestikus 7,1%. Tundamatule sdnele on mudelil raske anda tdpset ennustust, kuna
ainsaks sisuliseks infoks on mudelile sone timbritseva sisendi kontekst. Eriti méngib see
rolli nimeiiksuste tuvastamisel, sest enamik nimesid esinevad keeles harva ning seega
el leia uus tokeniseerija nimedele sobivat lemmat mudeli lemmade sOnastikust. Seega
tuleks kaaluda tokeniseerimise loogika muutmist voi tdiendamist.

Téiendatud mudeli tulemusi mdjutab kindlasti ka asjaolu, et EstNLTK teek ei leia alati
sonale diget lemmat ja vormi. Tehtud vead morfoloogilise info leidmisel kanduvad Idbi
tokeniseerija edasi mudelisse ning seelidbi ka mudeli tulemustesse. Samas ei saa esitatud
analiiiisi tulemusi votta aboluutsetena, kuna tulemused soltuvad ka kohandamiseks kasu-
tatavate andmestikkude suurusest ning kvaliteedist.

33



5 Diskussioon ja tuleviku perspektiivid

Tokeniseerijale tundmatute sdnade viihendamiseks on mitmeid variante. Uks vdimalus
on toimetada sOnadega, mille lemmat mudeli sOnastikus ei esine sarnaselt Wordpiece
tokeniseerimisele - jaotada tundmatu sona iiksikuteks siimboliteks vOi sonaosadeks. Selli-
sel juhul peaks ka mudeli lemmade sonastik sisaldama kdiki korpuses esinevaid tiksikuid
stimboleid ja sagedasemaid sonaosasid. Sama loogikat vdiks rakendada ka néiteks arvude
tokeniseerimisel, mis sGnastikku ei mahu. See tihendaks, et harvaesinevad arvud ei saaks
vastena sOnastikust erisdone [UNK] nagu praegu, vaid arv tehakse eraldi numbriteks,
mille koik indeksid lisatakse eraldi tokeniseerija viljundisse. Informatiivsema mudeli
sonastiku saamiseks saaks sonu ka rohkem reeglipohiselt grupeerida. Néiteks sisaldab
lemmade sonastik 46 ’.ee’ 10puga lemmat, mille voiks kdik liigitada tiheks konkreetseks
soneks sonastikus, mis tihistab veebilehte. Erinevate tokeniseerijatega mudelite véljatree-
nimine ning ennustuste vordlemine annaks selguse optimaalse tokeniseerimisstrateegia
0sas.

Véimalikke arengukohti on ka mudeli analiiiisi osas. Vormi esituse pikkuse valimisel
toetuti reeglile, et valitud peakomponentide arv peaks seletama &dra vihemalt 80% esituste
hajuvusest. Tegelikult oleks mdistlikum lahendada vormi esituse pikkuse kiisimus lidbi
katsetuste - valida erinevad vormi esituse pikkused, eeltreenida mudelit teatud arv samme
ning vorrelda mudelite tulemusi MLM iilesandel. Selline katse annaks tédpsema vastuse
kiisimusele vormi esituse optimaalsest pikkusest. Samuti oleks asjakohane optimiseerida
kohandamisiilesannete parameetreid nagu opisamm ja ploki suurus. Mdlemad esitatud
taiendused oleksid samas kiillaltki ressursimahukad.

Lisaks tuleks tdiendatud mudeli ennustamist detailsemalt uurida, et niha, millistel juh-
tudel mudel ennustamisega hakkama ei saa. Oluline oleks ka tdiendatud mudeli ja
ESTBERT mudeli vektoresituste ning mudeli kihtide omavaheline vordlus. Tuleks uu-
rida, kas ja kuidas saaks dra kasutada juba eeltreenitud ESTBERT mudelit tdiendatud
eestikeelsete BERT mudelite treenimiseks.

Morfoloogilise analiiiisi kasutamist BERT-tiitipi mudelites on siiamaani implementeeri-
tud ning uuritud vaid iiksikutes toodes (Klemen, Krsnik ja Robnik-Sikonja, 2020), (Song
et al., 2020). Kidesolevas to0s esitatud tulemused ja kood annavad aluse pdhjalikumateks
eksperimentideks ning analiiiisideks morfoloogilise info kasutamisest keelemudelites
ning konkreetselt eestikeelsete keeleiilesannete lahendamisest.
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6 Kokkuvote

To60 esimeses osas esitati iilevaade BERT mudeli olemusest ja toimimisest. Sealjuures
kirjeldati dra mudeli jaoks olulised osad - mudeli sOnastiku loomine, tokeniseerija toota-
mine, vektoresituste tekitamine ning mudeli eeltreenimine ja kohandamine.

To0 teises osas implementeeriti ning seletati lahti BERT mudelile tehtud tdiendused.
Pohilised muudatused puudutasid mudeli tokeniseerimist ning vektoresituste leidmist,
mistottu tuli vastavusse viia ka koik tilejdinud mudeli osad. Muudatuste idee seisnes
morfoloogilise info lisamises tokeniseerija véiljundisse sonade lemmade ehk algvormide
ning sonade vormide ehk kiinete vOi podrate ndol. Samuti loodi mudelile tdiendava
keelelise info edasikandmiseks binaarsed kanalid, mida implementatsioonis kasutatakse
liitsOnade juurte markimiseks.

To6 kolmandas osas eeltreeniti tdiendatud mudel vilja ning analiiiisiti selle tulmusi neljal
kohandatud iilesandel. Sealjuures selgus, et mudeli tdiendav eeltreenimine parandab
vaadeldud iilesannetest vaid MLM iilesande tulemusi. Vorreldes ESTBERT mudeliga on
taiendatud mudeli tulemused oluliselt madalamad, mis on ilmselt pohjustatud tokenisee-
rijale tundmatute sonade kisitlusest ning liiga vihesest mudeli eeltreenimisest.

Pohitulemusena niidati to0s, et morfoloogilise analiiiisi kaasamine BERT mudelisse on
tehniliselt voimalik. Samuti treeniti vilja mudelid, mille tulemusi saab vorrelda teiste ees-
tikeelsetele iilesannetele kohandatud mudelitega. Kirjutatud koodi saab kasutada alusena
mudeli edasi arendamiseks. Kogu t66 kood ning tulemused on avalikult kittesaadavad
GitHubi repositooriumis https://github.com/raulniit/transformers.
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Lisad

I. Treenimise tulemused

Tabelites 7, 8, 9 ning 10 on esitatud alapeatiiki 4.2 detailsed kohandamise tulemused.
Tulbad "Treen kadu’ ning ’Val kadu’ tdhistavad vastavalt mudeli kadu treenimis- ning
valideerimisandmestikul.

Tabel 7. MLM iilesande tulemused. *ESTBERT mudeli tipsus on saadud orginaalse
BERT mudeli MLM iilesande lahendamisel, kus ennustada tuleb maskeeritud sone.
Taiendatud mudelis ennustatakse maskeeritud sone lemmat ja vormi.

Mudel Epohh | Treen kadu Val kadu Tépsus (lemma) Tépsus (vorm)
1 4916 4.925 0.359 0.606
100K 2 4702 4.793 0.37 0.628
3 4734 4.741 0.375 0.6
test 0.372 0.607
1 4.603 4.583 0.398 0.626
2 4.487 4.38 0.405 0.64
200K 3 4429 4431 0.408 0.629
test 0.402 0.635
1 4.534 4.45 0.402 0.636
2 4.408 4.247 0.416 0.643
300K 3 4.36 4.305 0.417 0.633
test 0.406 0.64
1 4.48 4.392 0.399 0.639
2 4312 4.149 0.425 0.666
400K 3 4.279 4223 0.431 0.652
test 0.422 0.656
1 4.323 4251 0.414 0.65
2 4.186 4.059 0.432 0.662
S00K 3 4.163 4.099 0.437 0.65
test 0.433 0.663
1 3.947 3.642 0.415
2 3.498 3.406 0.415
ES
ESTBERT* | 3423 3.601 0.423
test 0.442
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Tabel 8. Rubriigi klassifitseerimise tulemused

Mudel Epohh | Treen kadu Val kadu Tédpsus Saagis F1-skoor
1 1393 1062 0.663 0642 0644
100K 2 0832 0969 0684 0678  0.676
3 0561 0934 0708 0706  0.707
test 0.672 0.658  0.663
1 1304 0978 0715 0631  0.687
200K 2 0784 0898 0703 0701  0.699
3 0563 0892 0715 0706  0.709
test 0.699  0.686 0.69
1 1339 096 072 0678 0685
100K 2 0804 0866 0703 0.694  0.694
3 0591 0857 0728 0712  0.716
test 07 0688  0.693
1 132 0938 0736 0701 _ 0.706
00K 2 0807 0843 0721 0712 0713
3 0612 0831 0747 0722  0.728
test 0.705  0.683 0.69
1 1338 0942 0711 0691  0.694
S00K 2 0789 0834 0728 0719 0.72
3 0589 0822 0738 073  0.732
test 0706 069  0.695
1 1139 0741 0792 0.766 0.77
2 0453 0647 0794 0784  0.786
ESTBERT | 5 0187 0686 081 0803  0.804
test 0794 0794  0.793
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Tabel 9. Lauseosade médrgendamise tulemused

Mudel Epohh | Treen kadu Val kadu Tédpsus Saagis F1-skoor
1 0.541 0.364 0.87 0.867 0.867
100K 2 0.286 0294 0.895 0.894 0.894
3 0.203 0278  0.904 0.903 0.903
test 0911 0.91 091
1 0.576 0.378 0.866 0.863 0.863
300K 2 0.306 0.31 0.89 0.889 0.889
3 0.235 0.28 0.903 0.901 0.902
test 0.905 0.904 0.905
1 0.619 0.393 0.86 0.857 0.857
500K 2 0.323 0.301  0.891 0.89 0.89
3 0.252 0.282 0.9 0.9 0.9
test 0.905  0.905 0.905
1 0.195 0.143 096 0.959 0.959
2 0.072 0.124  0.967 0.967 0.967
ESTBERT | 5 0035 0129 097 097 0.97
test 0.963 0.963 0.963
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Tabel 10. Nimeolemite médrgendamise tulemused

Mudel Epohh | Treen kadu Val kadu Tédpsus Saagis F1-skoor
1 0267  0.184 056 0407 0471
100K 2 0162 0151 0622 0508  0.559
3 0115 0146 0608 0547 0576
test 0584 0533  0.557
1 026 0171 0559 0413 0475
200K 2 0159 0145 0627 0519 0568
3 0.12 0.14 061 0561  0.584
test 0601 0552 0576
1 0263 0175 057 0408 0476
100K 2 0.164 0145 0628 0509  0.562
3 0.128 0.14 0627 0562  0.593
test 0.609 0549 0577
1 0267 0176 0555 0397  0.463
00K 2 0.168 015 0615 051 0558
3 0134 0143 0622 0556 0587
test 0.596  0.546 0.57
1 0272 0186 0529 0364 0431
S00K 2 0175 0162 0574 0458 0.51
3 014 0149 0581 0537  0.558
test 0585 0532 0557
1 0124 0073 0793 0834 0813
2 0.045 007 0837 0858  0.848
ESTBERT | 5 0019 0074 0834 0864  0.849
test 0.838 0.848  0.843
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