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Tolkebiiroode Grata ja Interlex masintolke mudelite vigade analiiiis
ja lahendused

Lithikokkuvote:

Masintdlkimine on aina enam populaarsust koguv keele masindppe haru, mis lihtsustab
késitsi tehtavate tolgete hulka ning aitab siiista aega. Tolkimiseks on tutvustatud arvukalt
nii erinevaid mudeliarhitektuure kui ka eeltdotluse protsesse, kuid kahjuks puudub iiks
parim ldhenemisviis tdlkimiseks. Antud 10put66 kidigus viidi kahe tdlkebiiroo - Grata
ning Interlex - tdlkeandmete peal libi eel- ja jareltootlused ning nii mudeli treenimise kui
ka tolkimise protsess. Eesmirgiks oli uurida erinevate masintdlke mudelite tdlketipsusi,
analiilisida tekkinud probleeme ning pakkuda vilja lahendusi nende parandamiseks. To6

tulemustena ilmnes, et iiks treenitud mudelitest ei oska vaatluse alla voetud andmeid
tolkida.
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CERCS: P176 tehisintellekt

Error analysis and solutions of translation agencies Grata and Inter-
lex machine translation models

Abstract:

Machine translation is a machine learning sector that is gaining popularity. It simplifies
handmade translations and helps to save time. Several model architectures alongside
pre- and post-processing methods have been introduced, but a single most effective
translating solution has never been found. During the research of this thesis, the data of
two translation companies, Grata and Interlex, was used for pre- and post-processing,
model training and translation processes. The goal was to compare the translation
accuracy of different machine translation models, analyze encountered problems and
propose solutions for fixing these issues. The results showed that one of the models is
incapable of translating the input data.
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Sissejuhatus

Masintdlkimine on aina enam populaarsust koguv keele masindppe haru, mis lihtsus-
tab késitsi tehtavate tolgete hulka ning aitab oluliselt sédédsta aega. Masintolkimiseks on
tutvustatud arvukalt nii erinevaid mudeliarhitektuure, eel- ja jireltootluse protsesse kui
ka teisi tolketdpsust parandavaid meetodeid. Antud 16put6os kasutatavate tekstide tolki-
miseks voetakse kasutusele Transformer mudel, millest tehnilises peatiikis ka ldhemalt
rasagitakse.

Tihtipeale ei salvestada tekste lihtkujul, vaid dokumendi struktuuri ning andmetega
seotud informatsiooni salvestamiseks on kasutusele voetud mirgistuskeel [2]. Struktu-
reeritud tekstide késitlemine on voimalus uue masintdlkekvaliteedi saavutamiseks péris
rakenduste peal [2]. Kdesoleva t60 kdigus voetakse tihelepanu alla kahe tdlkebiiroo -
Grata ning Interlex - struktureeritud tdlketekstide eeltootlusprotsessid ning mudelite
treenimine. Treenitud mudeleid rakendatakse testandmete tolkimiseks. To6 viljundiks on
uurida masintdlke mudelite tolketdpsusi, analiiiisida tekkivaid probleeme ning pakkuda
vilja lahendusi nende parandamiseks.

Uurimiskiisimused

Autor soovib t60 kdigus leida vastuseid jargnevatele kiisimustele:
1. Kui palju dpib masintdlke mudel panema liiga palju silte véljundisse?
2. Kui palju dpib masintdlke mudel panema liiga véhe silte viljundisse?
3. Kui palju tekib probleeme tiihikutega?
4. Kui palju tekib probleeme suurtihtedega?

5. Kas terminite maskimine teeb rohkem halba kui head?

To0 iilesehitus

Kéesoleva 16putod pohiosa on jagatud viieks. Esimeses peatiikis annab autor iilevaate
16putdoga seotud mdistetest.

Teises peatiikis kirjeldatakse masintdlkimise ning selle eeltddtluste tehnilisi protsesse.
Vaatluse alla voetakse Transformer mudel, mida t60 kdigus tolkimise jaoks kasutati,
eeltdotluse jaoks rakendatud teksti tokeniseerimine ja suurtdhtede normaliseerimine ning
viimaks tolketdpsuse hindamiseks kasutatav BLEU skoor.



Kiesoleva 1oputdoga sarnaseid teadustoid tutvustatakse kolmandas peatiikis.

Neljandas osas antakse iilevaade to6 jaoks kasutatud tehnoloogiatest, kirjeldatakse lihe-
malt tdlkemudeli treenimisele eelnenud ning jargnenud andmete tootlusprotsesse. Autor
kirjeldab ka tdlkemudelite treenimist ning andmete tdlketodd.

Viiendas peatiikis viib autor tdlgitud andmete peal lédbi kvalitatiivse ning kvantitatiivse
analiitisi, mille kdigus uuritakse mudelite tolketdpsuseid, tekstisiseseid silte ning siltidega
seotud probleeme.



1 Moisted

GRU (ingl gated recurrent unit) - rekurrentsete niarvivorkude tiilip, mis on sarnane LSTM
arhitektuuriga, kuid kasutab lisaks veel ka lihtestamise ning uuendamise viravat !

Jarjestuste modelleerimine (ingl sequence modelling) - protsess, kus sisend viirtuste
seeriate analiiiisimise kiigus genereeritakse viirtuste jada >

Maskimine (ingl masking voi placeholding) - protsess, mille kdigus asendatakse kindlat
tiitipi andmed, néiteks mérkesildid voi urlid, uue kujuga

Metaandmed - andmeid kirjeldavad andmed, mis vdivad olla administratiivsed (nditeks
viljaandja, kuupiev), kirjeldavad (pealkiri, autor) vdi tehnilised (tarkvara, versioon)?

Margistuskeel - arvutikeel, mis kasutab dokumendisiseste elementide defineerimiseks
silte?

Pikk lithiajaline milu (LSTM) - rekurrentsete ndrvivorkude tiilip, mis on vdimeline
dppima jérjestuste (ingl sequence) ennustuste probleemide puhul jirjestuste sdltuvusi

Rekurrentsed nirvivorgud (RNN) - tehisnédrvivorkude klass jérjestikuste andmete to6tle-
miseks °

Silt (ingl fag) - tekstis esinev mittetdlgitav element, mida kasutatakse teksti struktuuri ja
vorminduse viljendamiseks

Tehisnidrvivorgud - inimese ajutegevuse jirgi modelleeritud algoritmide hulk, mis on
loodud mustrite #ra tundmiseks ’

Tokeniseerimine - meetod, mille kdigus jagatakse tekst viiksemateks tiikkkideks

Tost - mérgistiku vahetus klaviatuuril, sh suur- ja véiketdhtede vahetus®

"https://paperswithcode.com/method/gru

Zhttps://www.allerin.com/blog/sequence-modeling-for-beginners

3https://sisu.ut.ee/teadusandmed/metaandmed

“https://techterms.com/definition/markup_language

Shttps://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-long-short-term-memory-networks-
experts/

Ohttps://www.tensorflow.org/guide/keras/rnn

"https://wiki.pathmind.com/neural-network

8https://www.eki.ee/dict/qs2018/index.cgi?C03=1Q=tdst
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2 Tehniline taust

Masintdlkimine eeldab mitmete tehniliselt keerukate protsesside mdistmist ning raken-
damist. Antud peatiiki eesmérgiks on tutvustada kiesolevas to0s kasutatud tolkemudeli
arhitektuuri, anda tilevaade eeltdétluste tehnilistest lahendustest ning hindamismeetodist.

2.1 Transformer mudel

To66s kasutatavate andmete masintdlkimiseks on kasutatud Transformerit®. Transformer
on Vaswani jt poolt 2017. aastal tutvustatud narvivorgu mudeli arhitektuur [11].

Vaswani jt [11] tdodevad, et pikalt olid jirjestuste modelleerimisel ja transduktsiooni
probleemide lahendamisel kasutusel tipptaseme meetodid nagu rekurrentsed nérvivor-
gud, pikk liithiajaline milu (LSTM) ning GRU. Nende meetodite kvaliteedi parandamise
peamiseks probleemiks on olnud mélulimiit pikemate sisendite puhul, kuna nende jadana
toimiv olemus vilistab juba iseenesest treeningandmete paralleelsuse [11]. Transformer
mudel ei kasuta korduvust ning pakub seetdttu ka oluliselt rohkem paralleelsust andmete
treenimisel vorreldes teiste rekurrentsete meetoditega [11]. Mudeli treenimisaeg on oluli-
selt kiirenenud tdnu lihtsamalt paralleeliseeritavale (ingl parallellizable) arhitektuurile.
Lisaks paralleelsuse lubamisele kasutab Transformer mudel ka tdhelepanu mehhanisme.

Alljargnev 161k tugineb Vaswani jt teadusartiklil [11]. Tdhelepanu mehhanismid lubavad
soltuvuste modelleerimist sOltumata nende kaugustest sisend- voi viljundjérjestustes.
Téhelepanu funktsioonid koosnevad paringutest, votmetest, vadrtustest ning viljundist.
Viljund arvutatakse kaalutud keskmisena viirtustest, kus iga viirtuse kaal arvutatakse
sobivusfunktsiooni paringut ning sellele vastavat votit kasutades. Transformer mudel
tugineb sisend ning viljund sdltuvuste mérkimisel tdielikult tdhelepanu mehhanismidele.
Lisaks tihelepanu mehhanismidele ning paralleelsuse voimaldamisele on Transformer
esimene transduktsiooni mudel, mis tugineb sisend ning viljund esitusviiside arvuta-
misel tdielikult enese-tdhelpanule (ingl self-attention) ilma RNN vdi konvolutsiooni
kasutamata.

2.2 Teksti tokeniseerimine

Kuigi tdnapieva neuronmasintdlke siisteemidel on potentsiaal tolkida ldhtekeele tekst
ilma tokeniseerimata otse sihtkeelde, toetuvad paljud masintdlke siisteemid siiski siiani
keelest soltuvatele eel- ja jareltootlustele [6]. Paljud tokeniseerimise lahendused on moel-
dud Euroopa keeltele, mille sonad on tithikutega segmenteeritud [6]. Mittesegmenteeritud
keelte jaoks, nagu Hiina, Korea v0i Jaapani keel, on vaja erinevaid sdnade eraldajaid [6].

“https://github.com/jadore801120/attention-is-all-you-need-pytorch



Selliste keelte puhul on ka raske treenida mitmekeelseid neuronmasintdlke mudelid, kuna
eel- ja jareltootlus toimub keele kaupa, kuid mudeli arhitektuur on keelest sdltumatu [6].

Selleks, et tolkemudelid oskaksid tdlkida tundmatuid sonu, on vaja tekst eelnevalt seg-
menteerida. Tokeniseerimine on meetod, millega jagatakse tekst vdiksemateks osadeks.
Transformer arhitektuurile toetuvate mudelite kvaliteet saavutatakse tidnu eelnevale teksti
tokeniseerimisele. Tokeniseeritud tekstist on masinal lihtsam leida nii mustreid kui ka
korduvsonu. Niiteks kui mudeli treenimisel on masin dppinud dra sona laps ning sonade
mitmust tihistava 10pu ed, kuid mitte sona kujul lapsed, ei oska ta viimast tolkida. Selle
probleemi suudab teksti tokeniseerimine lihtsalt parandada, lahutades sona lapsed kaheks
- laps ning ed. Tokenisaatori eesmérk ongi teksti segmenteerimine véiksemateks osadeks,
mille kaudu masin 6pib paremini teksti tolkima.

2.3 Suurtihtede normaliseerija

Suurtihtede normaliseerijat (ingl truecaser) kasutatakse tostutundlike (ingl case sensiti-
ve) keelte puhul, kus eristatakse suur- ning véiketdhti. Lita jt. kirjeldavad suurtéhtede
normaliseerimist kui protsessi, mille kdigus taastatakse tdstu informatsioon tekstidel, mis
on kas puudulikult suur- ning viiketdhtestatud voi tdielikult tdstu eiranud [7]. Kana see-
vastu kirjeldab seda kui NLP (loomuliku keele to6tlus) probleemi, mille kaudu otsitakse
sonade diget tostu tekstides, kus see informatsioon ei ole kittesaadav [5]. Igal juhul on
suurtihtede normaliseerimine oluline eeltd6tluse samm kas tolkemudeli loomisel voi
tolgete jareltootlusel.

Kana toob vilja neli erinevat suurtdhtede normaliseerimise ldhenemisviisi [5]:

1. lausete segmenteerimine - sisendtekst jagatakse lauseteks ning iga lause esitiht
suurtdhestatakse;

2. sonaliigi mddramine (ingl. part-of-speech) - uuritakse iga sona definitsiooni ning
konteksti lauses, méératakse koige sobivam silt ning suurtihestatakse spetsiifiliste
siltidega sonad;

3. nime olemi tuvastamine (ingl name-entity-recognition) - Klassifitseeritakse lausetes
leiduvad sonad ning suurtéhestatakse neist teatud kategooriad, néiteks inimeste
nimed;

4. statistiline modelleerimine - treenitakse statistiline sdnade mudel ning sonade

grupp, mis tavaliselt esinevad suurtihtedes.

Lisaks erinevatele lihenemisviisidele leiduvad ka erinevad klassid, mida suurtihtede
normaliseerimisel rakendatakse. Lita jt tutvustavad oma artiklis [7] nelja jirgnevat kate-
gooriat:



1. ldbiv viiketidhestus;
2. esitdhe suurtihestus;
3. labiv suurtidhestus;

4. vahelduv suur- ja viiketdhestus.

Tutvustatud nelja meetodit saab kasutada nii sona- kui ka lausetasandil suurtihtede
normaliseerimisel.

2.4 BLEU skoor

Mida Idhemal on masintdlge professionaalsele inimtdlkijale, seda parem on selle kvaliteet
[8]. Papinent jt toovad vilja, et selle hindamiseks on vaja kahte osa: arvulist moddikut,
millega hinnata tolke ligildhedust ning inimeste poolt tdlgitud hea kvaliteedilist andme-
korpust [8]. Nende poolt loodud meetodi BLEU pdhiidee on vorrelda kandidaattolgete
n-gramme vastavate tdlkelausete n-grammidega ning loendada iile mdlemas lauses lei-
duvad vasted. Parima tdlkekandidaadi valimisel tuleb arvesse votta ka lausete pikkust -
tolkekandidaat ei tohi vorreldes originaaltdlkega liiga pikk ega liiga lithike olla [8].

BLEU skoor toetub oma t60s jargnevatele meetoditele [8]:

* N-grammi tidpsus keelab dra sonad, mida ei leidu iiheski kandidaattdlkele vastavates
originaallausetes.

» Korvale jaetakse kandidaatlaused, kus sdona esinemissagedus on suurem kui origi-
naallausetes leiduva sona sagedus.

» Korge vastega tolkelause pikkus peab jadma originaallausete pikkuste vahemikku
ning olema sama sdnavaliku ning sdonade jirjekorraga.

BLEU skoori mdddetakse vahemikus 0-st 1-ni, kus vaid originaallausega identsed laused
voivad saada BLEU skooriks 1.0 [8].



3 Seotud kirjandus

Antud peatiikis kirjeldatakse kdesoleva todga seotud teadustoid.

3.1 Andmete maskimine

Kiesoleva tooga seotud uurimus on Matt Posti jt 2019. aastal ilmunud teadusartikkel An
Exploration of Placeholding in Neural Machine Translation. To6s tutvustatakse andmete
maskimise protsessi masintolkimisel.

Andmete maskimine on protsess, mille kdigus sisendsiimbolid asendatakse korduvama
ning lihtsama kujuga. Peale masintdlkimist viiakse maskitud tolkelaused tagasi origi-
naalteksti kujule. Matt Posti jt 2019. aastal ilmunud teadust6ds on vaatluse alla voetud
prantsuse-inglise ning jaapani-inglise keelsed tdlked Transformer mudelil [9]. T66 auto-
rid nendivad, et kuigi iildiselt on tehisndrvivorkudel pdohineva masintdlke kvaliteet parem
kui fraasipOhine masintdlge, on selle edusammu tottu kaotatud teatud kontroll tdlkimise
tile. Enam ei ole otsest liili ldhtesdnade, nende tolke seadistuste ning jérjestatud dekoodri
viljundi vahel, mis on tekitanud olukorra, kus tihtipeale ohverdatakse tolkekvaliteet
tolke garantiile, et kindlad sisendsiimbolid tolgitakse peaaegu tdiusliku saagisega (ingl
recall) [9]. Tolkekvaliteedi hoidmiseks ning garantii saamiseks on kasutusele voetud
standardsemal ning lihtsamal kujul olevad maskid. Sellega on saavutatud olukord, kus
soovitud sisesendtermin on Oigel kujul ka véljundis [9]. Maskide eelis terminite alg-
kuju ees ongi nende liihem ning korduvam kuju, mis lihtustab ning parandab nende tdlget.

Post jt keskenduvad oma teadustods kopeeritavatele terminitele, mida ei tdlgita ning mis
kopeeritakse maskimise teel otse védljundlausesse. Nendeks terminiteks on regulaaraval-
distega leitavad viljendid nagu numbrid, URL’id, e-maili aadressid [9].

Tulemustena toovad nad vilja, et maskitud tolkesiisteemid ei tdlgi maske usaldusvédrselt,
mistottu tuleks kasutatada piiranguid maskide viljundisse kirjutamise kontrollimiseks
[9]. Post jt toovad ka vilja, et maskitud terminite puhul tdlgib alussiisteem (ingl baseline
system) neid juba piisavalt hésti. Saagised maskitud siisteemi ning alussiisteemi puhul
olid mitmete testandmete puhul iile 90-ne [9].

3.2 Siltide tuvastamine ning tolkimine

Tekstisiseste siltide tuvastamist ning tdlkimist tutvustavad Hanneman ja Dinu oma 2019.
aastal ilmunud teadustoos How Should Markup Tags Be Translated? [1]. Toos vorreldak-
se omavahel kahte tihti kasutusel olevat mérgistussilti ning testitakse masintdlke mudelite
voimet Oppida kunstlikult silte lisama 1idbi treening andmestiku suurendamise.
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Suur osa tdlketekstidest ei leidu puhta tekstina, vaid périneb struktureeritud dokumenti-
dest, kasutades sellele vastavaid spetsifikatsioone, nditeks HTML’1, Miscrosoft Word’i
voi PDF’i [1]. Struktureeritud dokumentide tdlketdo jagatakse dra tdlkejuhtimissiisteemi
(TMS) ning selle alla kuuluva masintdlke siisteemi (MT) vahel [1]. Joonis 1 illustreerib
struktureeritud teksti tolkeprotsessi.

<body> <body>
<script> <script>
document.getElementById("demo").inner = document.getElementById("demo").inner =
"Hello JavaScript!"; "Hello JavaScript!"

</script> </script>

<p>This is my <i>improved</i> <p>Ceci est ma page de démonstration

demo page!</p> <i>améliorée</i> !</p>

<img alt="Under Construction" src="constr.png"/> <img alt="En construction" src="constr.png"/>
</body> </body>

</html> </html>

<htnl> k <html> k

This is my <g id="1">
improved</g> demo page!
Under Construction

Ceci est ma page de démonstration
<g id="1">améliorée</g> !

En construction

Joonis 1. Struktureeritud teksti tolkimine[1].

Tekstide tolkimiseks eemaldavad Hinneman ja Dinu mérgistussildid sisendist tdielikult
ning sisestavad need taas viljundisse jireltootluse kidigus. Vordluseks voetakse kaks
alternatiivset ldhenemist - maskitud andmed ning toorandmed (ingl raw data), kuhu on
alles jdetud sildid[1].

Tolketidpsuste hindamiseks kasutavad nad BLEU skoori SacreBLEU ldhenemisviisi.
Maskitud ning toorandmete tépsust hinnati ka erineva arvu siltide lisamisel lausetesse
[1]. Lisaks hinnati tipsusi ka inimvaatluse kdigus, mille puhul jagati tdlkelausete siltide
tapsused kolmeks: hea, halb ning vdoimatu hinnata [1].

Tulemustena toovad nad vilja, et siltide asendamisel maskidega koos andmestiku suuren-
damisega annab vordviirse voi parema tulemuse vorreldes meetodiga, mille kdigus sildid
treenimise ajaks tédielikult eemaldatakse ning pérast tagasi lisatakse [1]. Algsiltid (ingl
raw tags) ebadnnestuvad aga nende 1dbi viidud testandmetel - siltide asukoha tuvastamine
on viga hea, kuid mudel ei osanud harvaesinevaid silte véljundisse kopeerida, ilma et ei
oleks lédbi tehtud korduvaid siltide moonutamise, kustutamise ning duubeldamise samme

[1].
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4 Metoodika

Antud Ioputdo kaigus treeniti kaks erinevat masintdlkemudelit. Tolkemudelite treeni-
miseks oli vajalik andmed viia kdigepealt treenimiseks sobivale kujule. Kéesolevas to0s
voeti kasutusele kolm eeltdotluse protsessi, mille kdigus viidi algandmed mudelite tree-
nimiseks ning tolkimise hindamiseks sobivasse vormingusse. Selles peatiikis antakse
ilevaade 10put6o koostamiseks kasutatud tehnoloogiatest ning kirjeldatakse tdlkeand-
mete peal 1dbi viidud protsesse. Joonis 2 illustreerib tdlkemudelite treenimiseelseid
samme. Antud peatiikis tutvustatavad meetodid viidi ldbi kahel mudelil. Baasmudel
treeniti algkujul olevatel andmetel ning teine maskitud andmetel.

Andmete
tokeniseerimine
ning maskimine

Andmete Suurtdhtede
filtreerimine normaliseerimine

Joonis 2. Tolkemudelite andmete treenimiseks labi viidud eeltootluse sammud.

4.1 Kasutatud tehnoloogiad

Kiesolevas toos kasutatud mudeleid treeniti Tartu Ulikooli alla kuuluva Teadusarvutuste
keskuse, lithidalt HPC!? (ingl. High Performance Computing Center) Rocketi klastris.
Rocketi klaster koosneb 135 serverist, kuuest GPU serverist, 20 AMD korgtihedusega
protsessori solmest, neljast korgmélu seadmest, 12 CPU sOlmest ja peasdlmest, milleks
on rocket.hpc.ut.ee [10].

Rocketi méiluruumi kasutamiseks tuli kasutusele votta Slurm!! (ingl. Simple Linux Utility
for Resource Management). Jirgnev tekst on refereeritud Jette jt poolt 2002. aastal loodud
Slurm’i tuvustava dokumendist [3]. Slurm on avatud ldhtekoodiga, veakindel, korgelt
skaleeritav klastri juhtimis- ning t66d ajastav siisteem. Slurm’il on kolm pd&hifunktsiooni.
Esiteks tagab Slurm kasutajatele ligipddsu ressurssidele. Teiseks pakub Slurm raamistik-
ku, kus kéivitada, jooksutada ning jilgida oma t66d. Kolmandaks lahendab ta ressursside
kasutamise probleemi, hallates ootel olevate toode jarjekorda.

1Ohttps://hpc.ut.ee/en/home/
https://www.schedmd.com/
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Mudelite tootlemiseks ning analiitisimiseks kasutatavaid koode jooksutati Rocketi klustril
asuvas Jupyter Notebook'? keskkonnas. Jupyteri kodulehel leiduva informatsiooniko-
haselt [4] on Notebook avatud ldhtekoodiga veebirakendus, mis annab kasutajatele
voimaluse jagada dokumente, mis sisaldav koodi, valemeid, joonised ja teksti. Jupyteris
on voimalus valida iile 40 programmeerimiskeele vahel [4]. Kdesoleva 10put6d mudelid
on kirjutatud kasutades Pythoni programmeerimiskeelt.

4.2 Andmete filtreerimine

Esimese eeltootlusena viidi 1idbi tdlkeandmete maskimise ning filtreerimise protsess,
mille kdigus eemaldati edasise vaatluse jaoks ebavajalikud andmed. Sisendina kasutati
.tmx!? faili formaadis XML-sildistatud andmestikke, mis sisaldasid lihte- ning sihtkeele
tolkelauseid. Grata ldhteandmeid oli inglise-eesti keelepaari puhul 1 662 690 ning saksa-
eesti keelepaaril 847 073. Interlexi tdlkeid oli inglise-1dti keelepaaril 78347, inglise-leedu
keelepaaril 32681, inglise-eesti keelepaaril 151 085, saksa-leedu keelepaaril 88608 ning
saksa-eesti keelepaaril 147 297. Kokku oli Grata télkebiiroo andmeid 2 509 763 ning
Interlexi andmeid 578 203.

Esimese sammuna puhastati algandmetest teksti struktuuri sildid ning metaandmed
(joonis 3) ning salvestati <seg> siltide vahel leiduvad ldhte- ning sihttdlgete informatsioon
(joonis 4).

<tu creationdate="20150917T030341z" creationid="LGE\taeho.bae" changedate="20150917T0303412z" changeid=
"LGE\taeho.bae" lastusagedate="20150917T030341zZ">
<prop type="x-LastUsedBy">LGE\taeho.bae</prop>
<prop type="x=-0rigin">TM</prop>
<prop type="x-ConfirmationLevel">Translated</prop>
<tuv x¥ml:lang="en-US">
<seg>Please read the safety information carefully before using the product.</seg>
</tuv>
<tuv xml:lang="et-EE">
<seg>Palun lugege chutusteave enne toote kasutamist hoclikalt 1l&bi.</seg>
</tuv>
</tu>

Joonis 3. Tolkeandmete algkuju.

Jargmise sammuna kontrolliti, et struktuurisiltidest ning metaandmetest puhastatud lau-
sete puhul oleksid olemas nii ldhte- kui ka sihttdlked. Kolmandaks rakendati lausetele
andmete maskimist. Selle sammu ajal asendati lausetesisesed sildid maskidega kujul
«MASK_ARV», kus mask mérgib maski tiilipi ning arv asukohanumbrit. Lausetes lei-
duvad jirjestikused {ihte tiitipi sildid grupeeriti ithe maski alla. Maski tiiiipidena olid
kasutusel sildi tiitipidele vastavad maskid nagu ept (ingl end paired tag), bpt (ingl begin

2https://jupyter.org/
Bhttps://www.reviversoft.com/file-extensions/tmx
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paired tag), ph (ingl place holder) ning internetiaadresse ja termineid asendavad ur/ ning
ter maskid. Bpt ning ept puhul on tegemist paarisjirjestuste markimiseks kasutatavate
siltidega, mille puhul esimene neist tihistab vaadeldava jédrjendi algust ning teine 15ppu.
Ph tiiiipi silte kasutatakse eraldiseisvate jdrjestuste tahistamiseks.

Please read the safety information carefully before using the product.
Palun lugege ohutusteave enne toote kasutamist hoolikalt libi.

Joonis 4. Joonisel 3 toodud puhastatud tdlkeandmed.

Lausete maskimise jirel rakendati maskitud lausetele esimest filtrit, millega eemaldati
pikemad kui kolmekohalised stimbolite jirjendid. Teise filtri kdigus kontrolliti, et lausetel
oleks sdilinud korrektne .tmx formaat ning selle puudumisel parandati seda. Andmed,
mis ka pérast paranduste tegemist digel kujul ei olnud, eemaldati edasisest protsessist.
Teise filtri 1abinud andmetele rakendati kolmandat filtrit, mille kdigus ithendati ldhte-
ning sihttdlgete sildid. Selleks kontrolliti mdlema poole lausete siltide vastavust. Juhul
kui sildid erinesid, eemaldati need laused edasisest toost. Kui ldhte- ning sihtlausete
sildid vordusid omavahel, jieti edasisteks protsessideks alles iiks koopia siltidest. T66
kiigus kontrolliti ka ainult siltidest koosnevate lausete olemasolu ning nende leidumisel
eemaldati need vaatluse alt. Joonisel 5 on toodud néitelause filtritest 1dbinud tdlkelausest.
Tabelites 1 ja 2 on vilja toodud Grata ning Interlexi tdlkeandmete hulgad enne ning
parast filtrite rakendamist.

Tabel 1. Grata tdlkebiiroo andmehulk enne ning peale filtrite rakendamist.

Keelepaar\ Algandmed Esimene filter | Teine filter Kolmas filter
Samm

EN-ET 1 662 690 1611004 1610468 1 607 067
DE-ET 847 073 815042 814 695 811436
Kokku 2509 763 2 426 046 2425163 2418 503

ron

["Visit website «url_I»", "Kiilastage veebilehte «url_I1»", {"«url_I»":
"https://courses.cs.ut.ee/"}, "en-et", "pc", "Visit website,
https://courses.cs.ut.ee/"”, "Kiilastage veebilehte

https://courses.cs.ut.ee/"]

Joonis 5. Filtritest ldbinud ning véljundfaili kirjutatud lause, kus on kirjas toodeldav
lause ning selle tdlge, sisemine sdnastik maski ning sellele vastava tekstiga, keelepaar,
teksti domeen ning algne lause ja selle tolge.
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Tabel 2. Interlex tdlkebiiroo andmehulk enne ning peale filtrite rakendamist.

Keelepaar\ Algandmed Esimene filter | Teine filter Kolmas filter
Samm

EN-LV 78347 78234 78228 78156
EN-LT 32681 32506 32503 32467
EN-ET 151 085 150 246 150 199 149 208
DE-LV 80185 80064 80057 79440
DE-LT 88608 88438 88430 87806
DE-ET 147 297 146 973 146 943 146 328
Kokku 578 203 576 461 576 360 573 405

Miiraseid andmeid oli Grata tdlgete puhul 4,21% ning Interlexi tolgete puhul kdigest

0,83% algandmetest (tabel 3).

Tabel 3. Filtrite rakendamisel t60st eemaldatud tolkelaused.

Keelepaar\ Esimene filter | Teine filter Kolmas filter | Kokku
PShjus

Grata 83985 615 6660 91260
Interlex 1755 88 2955 4798

Enim Grata andmeid eemaldati esimese filtri puhul, mille kédigus jaeti korvale 3,80%
algandmetest. Interlexi andmete puhul oli suurim kadu peale kolmanda filtri rakendamist,
mil eemaldati 0,42% algandmetest. Jargnevate eeltootlusprotsesside kidigus andmetehul-
gad enam ei muutunud ning masintdlke mudeli treenimiseks jii alles 2 418 503 Grata
tolkelauset ning 573 405 Interlexi tolkelauset, mida on vastavalt 96,36% ning 99,17%
algandmetest.

4.3 Suurtihtede normaliseerimine

Teise eeltootluse sammuna viidi 1dbi suurtihtede normaliseerimine. Esiteks kontrolliti,
kas leidub ainult suurtidhtedes kirjutatud lauseid. Suurtéhtedes kirjutatud lausete leidu-
misel salvestati see info koos tdlkelausetega 10ppviljundisse. Lausete puhul, mis ei olnud
kirjutatud ainult suurtihtedes, kontrolliti suurtéhtedes kirjutatud fraaside olemasolu. Kui
leiti selliseid fraase, salvestati see informatsiooni <UP> </UP> siltidena koos tdlkelause-
tega viljundisse.
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Andmed, mis ei olnud kirjutatud ldbivalt suurtihtedes ega sisaldanud ka iihtegi suur-
tahtedes kirjutatud sona, kontrolliti iile mudeli abil. Suurtdhtede normaliseerimise (ingl
truecase) mudel koosnes 7,8 miljonist sOnast viies erikeeles - eesti, liti, leedu, inglise
ning saksa. Esimesena kontrolliti, kas lausetes kasutatavad viiketdhestatud sonad leidu-
vad ka mudelis. Kui ei leidunud, jdeti sona muutmata. Juhul kui véiketdhestatud kujul
sona oli mudelis olemas, kontrolliti jargnevat kolme juhtu:

1. Kas tegu on lause esimese sonaga?
2. Kas sona on kirjutatud suurtdhtedes?

3. Kas sonale eelneb punkt, koolon, semikoolon, kiisimérk voi hiitiumérk?

Kui sona vastas vihemalt iihele iilaltoodud tingimustest, kirjutati sona ldbivalt viike-
tahtedes. Jargnevalt uuendati koiki lauseid vastavalt eelmise sammu kéigus ldbi viidud
kirjapildi muudatustele.

4.4 Tokeniseerimine

Enne kolmandat eeltootlust liideti Grata ning Interlexi andmestikud iiheks. Kasutusele
voetud tihendatud andmestik sisaldas 2 991 908 tolkelauset.

Esimese sammuna rakendati andmetele SentencePiece’i tokeniseerijat. Alljargnev 16ik
tugineb Kudo ja Richardsoni 2018. aastal ilmunud teadusartiklile [6]. SentencePiece
on keelest soltumatu alamsonede sOnesti ja podrdsdnesti, mis on moeldud masintdlke
tekstide tootlemiseks. Kui senini kasutusel olnud segementatsiooni vahendid on vajanud
lausete eelsOnestamist, siis SentencePiece voimaldab ldhteteksti treenida otse alamso-
nede mudeliteks. SentencePiece koosneb neljast pohikomponendist: normaliseerijast,
treenijast, sonestist ja poordsonestist. Normaliseerija on moodul, mis viib semantili-
selt samavéirsed Unicode’i mirgid standard kujule. Treenija eesmérgiks on treenida
alamsOnede segmentatsiooni mudel normaliseeritud korpusest. Tokeniseerija ning detoke-
niseerija too on vastavalt eeltodtlus (sdonestamine) ning jireltootlus (podrdsdnestamine).

[’see on niidislause’]

2 2 2 b b 9 2 9 2

_’,’see’,’_on’,’_’, 'naidis’, 'lause’]

Joonis 6. Niitelause illustreerib SentencePiece poolt kodeeritud lauset.

Kui teised sonestamisega tegelevad meetodid eeldavad sisendlausete eelsdonestust jirjen-
ditesse, siis SentencePiece treenib alamsdnede mudelid otse algtekstist [6]. See lihtsustab

16



ning kiirendab masintolkimisega seotud to6d.

Viimase sammuna jagati toodeldud andmed kolme andmestikku - treeninghulk, valideeri-
misandmestik ning testandmed. 2 991 908 maskitud tdlkelausest 99,4% jdeti tdlkemudeli
treeningandmeteks. 6000 tolkelauset jaeti mudeli valideerimiseks ning 12000 mudeli
testimiseks.

4.5 Baasmudeli tokeniseerimine

Baasmudeli viimase eeltootluse jaoks voeti kasutusele juba eelmise eeltdotluse kdigus
kasutatud Grata ning Interlexi tihendatud andmestik, mis koosnes 2 991 908 tdlkelausest.
Antud mudeli jaoks treenitavaid andmeid ei olnud vaja maskida, vaid lausetes leiduvad
sildid jdeti originaalkujule.

Viimase eeltootluse esimese sammuna vaadati 14bi, kas vaadeldav lause on eelnevalt
suurtihestatud ning mirgistatud </UP> <UP> siltidega. Juhul kui oli, eemaldati need
mirgised. Lausetes, kus vastavad mirgistused puudusid, jdeti tdstud samaks.

Sarnaselt eelmisele eeltootlusele, rakendati ka siin kolmanda sammuna SentencePiece
tokeniseerijat. Toodeldud tolkeandmed jagati treening-, test- ning valideerimisandmeteks.
2 973 908 lauset eraldati mudeli treenimiseks, 6000 mudeli valideerimiseks ning 12000
testimiseks.

4.6 Mudelite treenimine ning tolkimine

Tolkemudelite treenimiseks voeti kasutusele viimase eeltodtluse 1dbinud treengingand-
med. Antud t66 kdigus ei treenitud uusi mudeleid, vaid hiilestati eeltreenitud mudelid
uutel andmestikel. Parast treenimist valiti andmete tolkimiseks viimane mudel. Molemat
mudelit treeniti Rocketi klastris 26 tundi. Treenimiseks kasutati kahte protsessorit (CPU)
ning lihte graafikaprotsessorit (GPU). Muutmilu oli kasutusel 33 gigabaiti. Loodud
mudeleid kasutati testandmete tolkimiseks.

Andmete tolkimiseks kasutati mdlema mudeli puhul 12000 tolkelauset, 2000 lauset iga
keelepaari kohta. Tolkimiseks kasutati samuti kahte protsessorit ning iihte graafikaprot-
sessorit. Muutmilu oli kasutusel 17 gigabaiti. Tolkimine vottis molema mudeli puhul
ligikaudu pool tundi.

4.7 Tolkelausete jareltootlus

Tolgitud lausete analiiisimiseks ning hindamiseks viidi ldbi jareltootlus, mille kdigus
maskitud ning tokeniseeritud kujul andmed asendati nende algkujuga. Kdigepealt ra-
kendati tdolkelausetele SentencePiece’i detokeniseerijat. Detokeniseeritud lausete peal
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viidi 1dbi suurtihtede normaliseerimine, mille kdigus muudeti lausete esitihed suureks.
Lisaks kontrolliti ainult suurtihtedes kirjutatud sdnade olemasolu ning nende leidumisel
muudeti nende kuju vastavalt ka tdlkelauses. Eelnevalt baasmudelist, tehti maskitud

mudeli puhul tagasiasendus maskidest siltidele. Peale jireltootlust sisaldasid mdlema
mudeli tolkelaused silte (joonis 7).

Mit Taste<bpt type="1"x="1"/> AUF<ept x="1"/> <bpt type="2"x="2"/>All 1.03

<ept x="2"/>wdhlen.

Joonis 7. Jareltootluse labinud lause nii baasmudeli kui ka maskitud mudeli niitel.
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5 Andmete analiiiis

Kéesolevas peatiikis voetakse vaatluse alla jireltootluse labinud tdlkeandmed. Pohirdhk
on pooratud sildistatud lausete tOlketdpsustele ning tekkinud probleemide analiiiisile.

5.1 Kvantitatiivne analiiiis

Antud peatiikis vorreldakse kahe treenitud mudeli SacreBLEU skoore silte sisaldavate
lausete puhul. Antakse ka iilevaade silte sisaldavate lausete osakaalust ning tiitipidest
testandmetel.

5.1.1 Tolketdpsused

Jireltootluse lidbi teinud andmetele rakendati SacreBLEU! skoori. Selle puhul on te-
gemist BLEU lihtsustatud variandiga, mille arvutamine kéib kiiremalt ja mugavamalt.
Erinevusena on arvud toodud nullist sajani, mitte nullist tiheni.

SacreBLEU skooridest ilmnes, et maskitud mudeli skoorid olid baasmudeli skooride
vordluses paremad iga vastava keelepaari puhul. Kiill aga oli maskitud mudeli eesti-leedu
keelepaari skoor madalam inglise-eesti, saksa-eesti ning inglise-lidti baasmudeli tdlkeand-
mete skooridest. Inglise-eesti ning saksa-eesti SacreBLEU skoorid olid ootuspéraselt
korgemad, kuna treeningandmeid oli rohkem (tabel 4). Antud keelepaaride info moodus-
tas vastavalt 58,70% ning 32,01% treeningandmetest.

Tabel 4. Maskitud mudeli ning baasmudeli tdlgete SacreBLEU skoorid.

Keelepaar\ T6lgi- | Maskitud mudel | Baasmudel
tud andmed

EN-LV 43,01 36,11
EN-LT 35,02 28,61
EN-ET 62,81 46,30
DE-LV 46,55 30,09
DE-LT 42,19 24,99
DE-ET 51,11 37,06
Keskmine 46,78 33,86

Mudelite vordluses ilmneb, et maskitud mudeli SacreBLEU keskmine skoor oli mérkimis-
védrselt korgem baasmudeli skoorist - 46,78 punkti vorreldes baasmudeli 33,86-punktilise

https://github.com/mjpost/sacreBLEU

19



keskmisega. Kuigi SacreBLEU skoorid olid vordlemisi korged, siis edasiste analiiiiside
kédigus osutus, et baasmudel Oppis silte sisaldavaid sisendeid véljundisse kopeerima,
mitte tolkima. Seega on BLEU iiksi ndrk meetrika tolkekvaliteetide hindamiseks.

5.1.2 Siltide analiiiis

Molema mudeli jareltootluse labinud tolkelausete seast ilmnes, et 12000 lausest sisaldasid
silte vaid 1730 lauset, mida on vastavalt 14,41% testandmetest. Huvitava tdhelepanekuna
ilmnes, et ldhtelausete ning tolgitud lausete silte sisaldavate lausete arv erines sihttolke
lausete arvust. Viimase puhul osutus, et silte sisaldasid 1751 lauset, mida on 21 vorra
enam tolgitud lauseid arvesse vottes. Ilmnes, et nende 21 lisalause puhul sisaldasid
oodatavad tdlkelaused <ph> tiiiipi silte, mida teistes lausetes ei olnud. Tegu on veaga,
mis oleks pidanud andmete filtreerimisel eemalduma, kuid mille filtrid siiski lébi lasksid.
Joonis 8 illustreerib tekkinud olukorda.

ldhe: Menii (Navigationshinweise)
siht: Meniu <ph type="2"/> (navigacijos nurodymai)
tolge: Meniu (navigacijos nurodymai)

Joonis 8. Niitelause, kus sihtlause (oodatav tolge) sisaldab silti, kuid
lahtelause ning tolgitud lause seda ei sisalda.

Edasiste vaatluste kdiguks jdeti antud 21 lauset korvale, kuna analiiiisiks on oluline
tolgitud lausete siltide sisalduvus.

Kui eelnevate tootluste ning analiiliside kdigus oli vaatluse all 6 keelepaari, siis edasistes
siltidega seotud kiisimustes on kdrvale jaetud inglise-léti ning inglise-leedu keelepaarid,
kuna nende testandmetes ei leidunud silte sisaldavaid lauseid (tabel 5).

Tabel 5. Mudelite testandmete silte sisaldavate lausete hulk keelepaaride kaupa.

Keelepaar Silte sisaldavad | % testandmetest
laused

EN-LV 0 0

EN-LT 0 0

EN-ET 274 13,70%

DE-LV 515 25,75%

DE-LT 545 27,25%

DE-ET 396 19,8%

Kokku 1730 14,41 %
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Maskitud mudeli siltidega laused sisaldasid kokku 4379 silti kolmes eritiiiibis. Tabel 6
kirjeldab testandmetel leitud silditiilipe esinemissageduste kaupa.

Tabel 6. Maskitud mudeli testandmetel leiduvad silditiiiibid esinemissageduste kaupa.

Silditiitip Siltide arv
bpt 1170
ept 1170
ph 2039
Kokku 4379

Baasmudeli tdlkeandmed sisaldasid 1730 lause kohta 4381 silti, mida on 2 vOrra enam
vorreldes maskitud mudeliga (tabel 7). Baasmudeli testandmetel ilmnes ka huvitav viga,
mille kdigus on kolm ph tiilipi silti kaotanud oma tiitibinime protsessi kédigus (joonis 9).

Tabel 7. Baasmudeli testandmetel leiduvad silditiiiibid esinemissageduste kaupa.

Silditiiiip Siltide arv
bpt 1171

ept 1171

ph 2036

tithi 3

Kokku 4381

liihe: <ph x="6"type="6"/>HomeLink
tolge: < x="6"type="6"/>HomeLink

Joonis 9. Niide kaduma ldinud tiiiibinimest baasmudeli tdlkelause sildis.
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5.2 Kvalitatiivne analiiiis

Tolkeandmete peal viidi 1dbi vaatlus, mille kdigus uuriti iga keelepaari kohta juhuslikult
valitud 100 tdlgitud lauset ning nende oodatavat tdlkelauset. Kokku vaadeldi 800 tolke-
lauset, 400 iithe mudeli kohta. Vaatluse kiigus vorreldi siltide korrektsust tolkelausetes,
tithikuid ning suurtihe probleeme. Andmed jagati omakorda kahte hulka: laused, kus oli
1 vdi 2 silti ning laused, kus oli iile 3 sildi. Tabelites 8 ning 9 on vilja toodud maskitud
mudeli vaatluse andmed.

Vaatluse kdigus ilmnes maskitud mudelite viga oluline eelis baasmudeli ees - baasmudeli
jareltoodeldud laused olid koik tdlkimata. See tdhendab, et mudel ei 6ppinud tdlkima
silte sisaldavat teksti, vaid kopeeris lihtelaused tolkelauseteks. Antud informatsiooni
teades ilmneb, et meie baasmudel on kasutu struktureeritud tekstide tolkimisel, kuna ei
opi silte tolkima. Selle teadmisega saab juba tddeda andmete maskimise vajalikkust silte
sisaldavatel tekstidel.

Tabel 8. Maskitud mudeli 1-2 silti sisaldavate vaatluslausete siltide tolketidpsused.

Keelepaar \ Otsus | Oigesti Puudulikult
EN-ET 90 0
DE-LV 60 1
DE-LT 70 1
DE-ET 69 1
Kokku 289 3

Tabel 9. Maskitud mudeli 3 vo1 rohkemat silti sisaldavate vaatluslausete

siltide tolketidpsused.
Keelepaar \ Otsus | Oigesti Puudulikult
EN-ET 10 0
DE-LV 37 2
DE-LT 29 0
DE-ET 30 0
Kokku 106 2

1-2 silti sisaldavate lausetest olid puudulikult sildistatud 3 lauset 292-st, mis on 1,04%
vaatlusandmetest. 3 ning enam silti sisaldavat lauset seas leidus 2 puudulikult sildistatud
lauset, mida on 1,85% vaatlusandmetest. Puudulikult sildistatud lausete puhul oli lausete
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ning siltide struktuur dige, kuid leidusid kas lisasildid v6i ilmnesid erinevused nimedes.
Joonistel 10 ning 11 ning on toodud néited leitud siltide probleemidest.

ldhe: Drehschalter<Bpt type="15050"x="1"/>
siht: Keerake poordliiliti<bpt type="15050"x="1"/>
tolge: Keerata poordliiliti<Bpt type="15050"x="1"/>

Joonis 10. Ndide maskitud mudeli oodatava tdlke ning tdlgitud lause sildinime erinevu-
sest.

lihe: <ept x="1"/> neu
siht: <ept x="1"/> uus<ph type="4"/>
tolge: <ept x="1"/> uus

Joonis 11. Néide maskitud mudeli oodatava tdlke ning tdlgitud lause siltide erinevusest.

Siltide probleemide siigavamal uurimisel leidus, et vead ei tekkinud mitte mudeli poolt,
vaid erinevustest ldhtelause ning sihtlausete vahel. Mudel kasutab dppimiseks ldhtekeeles
olevaid lauseid ning kujundab ka tdlked antud kujule vastavalt.

Lisaks siltide tidpsusele uuriti ka tithikute ning suurtihtedega tekkinud probleeme. Tabe-

lites 10 ning 11 on vilja toodud vaatluse kiigus leitud mudelitepoolsed tiihikute ning
suurtdhtede vead.

Tabel 10. Maskitud mudeli silte sisaldavate lausete vead 1-2 silti sisaldavates lausetes.

Keelepaar \ | Tiihikute vead | Suurtidhtede
Probleem vead
EN-ET 0

DE-LV 11 3

DE-LT 3

DE-ET 6 0

Kokku 33 6

Lisaks mudeli poolt tekitatud vigadele oli tdlke ning oodatud tolkelause vahel ka mudelist
mittesOltuvaid tithikute ning suurtihtede erinevusi. Vaadeldud 400 lausest 25,25%-il
esines tithikute erinevusi. 1-2 silti sisaldavate lausete seas oli tithikute probleemid 19,52%
andmetest ning 3 vOi enam silti sisaldavate lausete puhul oli tithikute probleeme 40,74 %
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lausetest. Kui 1 voi1 2 silti ning kolm ja rohkem silti sisalduvate lausete tithimike prob-
leemidest vastavalt 57,89% ning 56,81% olid seotud mudeli poolt puudulikult voi iile-
liigselt mérgitud tithikutega, siis iilejadnud andmete puhul tekkisid probleemid taaskord
sihttdlke ning oodatava tdlke lausete erinevustega.

Tabel 11. Maskitud mudeli silte sisaldavate lausete vead 3 vOi enam
silti sisaldavates lausetes.

Probleem) Tiihikute vead | Suurtihtede
Keelepaar vead
EN-ET 1 0

DE-LV 9 0

DE-LT 6 0

DE-ET 9 1

Kokku 25 1

Enamus tekkinud lisatiihikuid olid seotud keeltevaheliste lausestruktuuride erinevus-
tega. Kui ldhtelauses oli sildi ning lauseldpu punkti vahel sona, kuid tdlgitud lause
struktuuri puhul oli sildi ning punktivaheline sona liikunud ettepoole, tekkis sildi ning
lauseldpumirgi vahele iileliigne tithik. Joonis 12 illustreerib tekkinud olukorda.

lihe: Zuriickschalten: Am Lenkradschaltpaddle <ph x="1"type="2"/> ziehen.

siht: Perjungti Zemesng pavarq: Patraukite ant vairo esanciq pavary perjungimo svirtelg
<ph x="1"type="2"/>.

tolge: Zemesnés pavaros perjungimas: patraukite ant vairo esanciq pavary perjungimo
svirtele <ph x="1"type="2"/> .

Joonis 12. Niide iileliigsest tithikust maskitud mudeli tdlgitud lause 10pus, mida
sihttolkes ning ldhtelauses ei ole.

Antud maskitud mudel dppis valesti panema tiihikuid ka komade ette, mida originaallau-
ses ei olnud, kuid télkes oli. Joonisel 13 on niide antud olukorrast. Ulejisinud tithikutega
seotud probleemid tekkisid alglause ning ldhte tolkelause tiithikute erinevustest. Libiv
erinevus oli siltide vahel asetsevate liksiksdnade iimber leiduvate tiihikute lahknevus.

Suurtidhtede probleeme esines 1-2 silti sisaldavate lausete seas 9,59% ning 3 vOi enamat
silti sisaldavate lausete seas 7,41% andmetel. 1-2 silti sisaldavate andmete puhul oli 28-st
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probleemist 6 tdstu mudeli poolt vigaselt médratud ning 3 voi enam sildiga lausete puhul
oli vigaselt mirgitud 1 tdst 8-st. Vigadena mitte arvesse voetud andmete puhul ilmnesid
taaskord erinevused alglause ning oodatava tdlkelause vahel.

ldhe: Bei einem <bpt type="b960.257_960.1"x="1"/>Wert = 0<ept x="1"/> wird
dieser Parameter ignoriert.

siht: Kui <bpt type="b960.257_960.1"x="1"/>vddrtus = 0<ept x="1"/>, eiratakse seda
parameetrit.

tolge: Kui <bpt type="b960.257_960.1"x="1"/>vddrtus = O<ept x="1"/>,
ignoreeritakse seda parameetrit.

Joonis 13. Niide tolkelausesse koma ette lisatavast tithikust, mida ldhte- ning
sihttolkelauses el ole.

Vaadeldud andmete puhul saab tddeda, et paljud lahknevused tdlke ning oodatud tolke
vahel on seotud algandmete erinevustega.
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Kokkuvote

Kéesoleva 10putoo kdigus voeti vaatluse alla struktureeritud tekstide sildistatud tol-
keandmete tolkimine. Algandmete peal 1dbi viidud eeltootluste kiigus tekitati kaks
andmestikku. Esimene neist sisaldas maskitud kujul andmeid ning teine siilitas silte si-
saldavate tolkelausete algkuju. Mdlema andmestiku peal treeniti masintdlke mudel, mida
kasutades tolgiti 12000 testlauset. Tolgitud andmetele rakendati omakorda jéareltootlust,
mille kédigus viidi eeltootluse kdigus kuju muutnud laused tagasi algsele silte sisaldavale
kujule. Tolgitud lausetele rakendati SacreBLEU skoori, millega hinnati tolketépsuseid.
Tulemustest ilmnes, et maskitud mudel saavutas parema tulemuse. Keskmine SacreBLEU
skoor antud mudelil oli 46,78 punkti, kui baasmudeli keskmine tulemus oli vaid 33,86
punkti. Vaatluse kdigus ilmnes, et baasmudel ei Gppinud tdlkima silte sisaldavaid lauseid,
vaid kooperis sisendandmed viljundisse. Seda teades saab esiteks tddeda, et BLEU skoor
tiksi on nork meetrika tolkekvaliteetide hindamiseks. Teiseks saab kinnitada maskimise
vajalikkust struktureeritud tekstide masintolkimisel.

12000-st testlausest 14,41% sisaldasid silte. Kuuest keelepaarist nelja testandmed sisal-
dasid silte, mida jirgnevate lahemalt vaadeldi. Siltide uurimisel ilmnes ka, et eeltoGtluse
kiigus rakendatud andmete filtrid on teatud tiitipi andmete puhul katki ning lasevad 1idbi
laused, mis tulnuks eeltootluste kdigus andmete hulgast eemaldada.

Siltidega tolkelaused sisaldasid kolme erinevat silditiitipi. Baasmudeli puhul ilmnes ka
viga, mille kdigus mudel unustas silditiiiibi kirjutada. 1730-st sildistatud tdlkelausest 800
puhul viidi 1dbi ka vaatlus, mille kdigus hinnati siltide tdpsust tolkelausetes ning vaadeldi
tithikute ning suurtihtede probleeme. T66 kéigus saadi teada, et masintdlke mudel ei
Opi panema liiga palju ega vihe silte viljundisse. Ldht- ning sihtkeelte lausete struktuuri
erinevustest tulenevalt tekib aga omajagu probleeme tiihikutega lauseldopu mérkide ning
kirjavahemaérkide ees. 1 voi 2 silti ning 3 voi enam silti sisaldavate maskitud mudeli
tolkelausete tithikute probleemidest vastavalt 57,89% ning 56,81% puuduse puhul oli
tegemist tdlkemudeli poolse veaga. Ulejizinud probleemid tulenesid algandmete erine-
vustest. Maskitud mudeli poolt vigaselt mirgitud tdstude arv oli 1 voi 2 silti sisaldavate
lausete puhul 2,05% ning 3 voi enamat silti sisaldavate lausete puhul 0,93%.

Antud t60ga kinnitati, et andmete maskimine struktureeritud silte sisaldavate tekstide
puhul on vajalik. Kéesoleva t60 edasiarendusena vOiks maskitud andmete tolketdpsuste
tostmiseks sisse viia parandused tithikute probleemide parandamiseks. Tolkeandmete
lahtetdlgete ning oodatavate tolgete omavahelist sobivust peaks samuti parandama, kuna
t60 kdigus ilmnes mitmeid probleeme nende andmete omavahelistest erinevustest.
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Lisad

Loputoo kdigus loodud analiitisimise koodid on kittesaadavad autori GitHubis:
https://github.com/skaren99/bachelor_thesis
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