TARTU ULIKOOL
Loodus- ja tdppisteaduste valdkond
Arvutiteaduse instituut
Informaatika oppekava

Jakob Univer

Grammatiliste vigade parandamine
sageduspohise stinteetilise andmestikuga

Bakalaureusetoo (9 EAP)

Juhendajad: Agnes Luhtaru, BSc
Mark Fisel, PhD

Tartu 2022



Grammatical error correction with frequency-based synthentic cor-
pus

Abstract: In this thesis we introduce a grammatical error correction method with a
neural network trained only on synthetic data. The method is useful for languages
without big corpora for training a grammatical error correction model, like Estonian.
From a smaller human corrected corpus, we found the probabilities of word deletion,
addition, substitution and changing word order mistakes in the text. With the help of these
probabilities we created a bigger synthetic corpus and we trained a neural network for
grammatical error correction on the synthetic data. The author found that the probabilities
of mistakes do not have to be very precise and the trained neural network can correct
spelling mistakes as well as grammar mistakes.
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Grammatiliste vigade parandamine sageduspohise siinteetilise and-
mestikuga

Liihikokkuvote: Selles t60s tutvustatakse grammatiliste vigade parandamise meeto-
dit tehisnédrvivorguga, mida treenitakse vaid siinteetilise andmestiku peal. Meetod on
kasulik keeltele, kus ei leidu suuri korpuseid grammatiliste vigade parandamise mu-
deli treenimiseks, nagu eesti keel. Viiksemast, inimeste parandatud korpusest leitakse
sonade kustutamise, lisamise, vahetamise ja liigutamise vigade osakaalud ning nende
osakaaludega loodi palju suurem siinteetiline korpus. Siinteetilisel andmestikul treeniti
tehisndrvivork, mis parandas eesti keele grammatikavigu. Autor leidis, et vigade osakaal
el pea olema viga tdpne ning treenitud mudel saab hakkama lisaks lause iilesehituse
vigadele ka digekirja vigade parandamisega.
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1 Sissejuhatus

Grammatiliste vigade parandamine (ingl Grammatical Error Correction, GEC) on {iles-
anne, mille eesmirk on grammatiliste vigadega tekst teisendada korrektseks tekstiks.
Vigadeks voivad olla niiteks kirjavahemirkide ja sdnade valik ja paigutus ning digekiri.
Selline grammatikaparandaja oleks suureks abiks eesti keele dppijatele, sest suudab
parandada suure hulga lauseid palju kiiremini kui inimene. See ei oleks tdendoliselt kiill
sama tidpne, kuid viahendaks siiski suurel miéral inimeste t66d.

Tavaliselt tehakse parandusi lausetega ehk siisteemile antakse ette vigane lause ning
loodetakse vastu saada parandatud lause. Edukates mudelites teistes keeltes on gramma-
tikavigu parandatud tehisnédrvivorkude abiga, kuid levinud lahendused treenivad vorku
péaris andmetega korpusel, mille on koostanud heade keeleliste teadmistega inimesed.
Selliseid veaparanduskorpuseid ei ole eesti keeles védga palju, samuti ei ole need viga
suured, sest inimeste tddaeg on virtuslik ning arvutiga vorreldes ei suuda inimesed
grammatika vigu kiiresti parandada. Tehisnirvivorgud tootavad aga kdige paremini, kui
neil on treenimiseks véga palju ja erinevaid andmeid.

Seega on hea ja lihtne lahendus luua ise juurde korrektsest tekstist vigadega tekst
ning treenida tehisnirvivorku siinteetilise korpusega ning peenhéélestada péris tekstidest
koosneva korpusega. Siinteetilise korpuse ja juhendatud Oppega tehisnirvivorkudega
grammatika vigade parandust on tehtud teiste seas niiteks inglise [7] ja saksa keeles [17],
kus on palju suuri korpuseid, millega nédrvivorku treenida. Siiski tulevad paremini antud
meetodi eelised esile keeltes, kus suuri korpuseid ei ole, nagu niiteks eesti keel. Andmete
puudumisel saab need ise luua, saavutades suurte korpustega treenimisega vorreldavad
tulemused.

Antud 16putdos leiab autor, milliste sagedustega esineb eestikeelsetes tekstides erine-
vaid grammatikavigu, loob esimese ainult siinteetilisel korpusel treenitud tehisnidrvivorgu
eesti keele jaoks, mis on vdimeline parandama eesti keele grammatikavigu. Autor vord-
leb erinevate sagedustega vigadega loodud korpustel treenitud mudeleid, et selgitada
tdpse vigade jaotuse tdhtsus siinteetilise korpuse loomisel. Selline siisteem on heaks
niiteks ka teistele viikestele keeltele, kuidas suuri korpuseid omamata luua kvaliteetne
grammatiliste vigade parandaja.

Metoodika peatiikk kirjeldab varasemaid t6id, mis on tehtud sarnase meetodi kasuta-
misest teiste keeltega, kuidas genereeritakse vigu nendes toddes, mis muudatused peaks
tegema eesti keele jaoks ning kuidas peaks looma ja treenima tehisnirvivorku, et saada
parim voimalik tulemus. Samuti selgitatakse seal to0s kasutusel olevaid mdoisteid. Tege-
vuste peatiikis kirjeldatakse detailselt t60 kdiku ning raskusi, mis esinesid olemasolevas
korpuses erinevate vigade leidmisega, siinteetilise korpuse loomisega, tehisnirvivorgu
loomise ja treenimise ning tulemuste analiilisimisega. Analiiiisi peatiikis saab iilevaate,
kui hésti parandavad testkorpusel vigu erinevate sagedustega vigadega korpustel treenitud
mudelid, kirjeldatakse, milliseid puudujéddke oli erinevatel mudelitel seoses erinevate
veatiiiipidega ning milliste vigade parandamisega said mudelid paremini hakkama.
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2 Metoodika

Selles peatiikis selgitatakse t60s ldbivalt kasutatavaid madisteid ja kirjeldatakse varasemaid
toid, kus kasutati grammatiliste vigade parandamiseks siinteetilisel korpusel treenitud
tehisnirvivorke ning meetodeid, millega antud to6s vigu genereeritakse, tehisnédrvivorku
treenitakse ja hinnatakse.

2.1 Moisted

Tehisndrvivork on arvustuslik arhitektuur, mis jidljendab bioloogilise aju tegevust. Te-
hisnédrvivork koosneb mitmest kihist, neis olevatest tehisneuronitest ehk sdlmedest ja
nende omavahelistest ithendustest. Tehisnédrvivorgule ei pea kirjeldama tehtava iilesande
raamistikku reeglipdhiselt, vaid see Opib iilesannet ndidete pohjal lahendama.

Eeltreenimine on tehisnédrvivorgu treenimise moodus, kus ei treenita tehisnirvivorku
16puni iihe andmestiku peal monda iilesannet lahendama, vaid katkestatakse poole peal
dra. Kui hiljem jitkatakse uuel andmestikul treenimist samast kohast, kus enne katkestati,
siis on tegemist eeltreenitud tehisndrvivorguga.

Tegevust, mis jirgneb eeltreenimisele, nimetatakse peenhéilestamiseks (ingl fine-
tuning). Ehk eeltreenitud mudelit treenitakse iihte kindlat iilesannet lahendama nii kvali-
teetselt kui voimalik teistsuguse andmestiku peal, kui see, millega treenimist alustati.

Transformer on mudeli arhitektuur, mis vildib rekurrentsust ja toetub tdhelepanu
mehhanismile, et sisendi ja viljundi vahel sdltuvusi luua [25]. Transformer mudelitega on
masintolkes saavutatud paremaid tulemusi kui teiste kooder-dekooder arhitektuuridega.
Samuti treenib transformer mudel kiiremini kui rekkurentsed v&i konvolutsioonilised
nirvivorgud.

2.2 Varasemad tulemused teistes keeltes

Tavaliselt kasutatakse grammatiliste vigade parandamise mudeli treenimiseks monda
valmis korpust, kus on inimeste kirjutatud vigadega tekstid ning keeleteaduse professio-
naalide poolt parandatud korrektsed tekstid. Sellega vdivad tekkida probleemid. Niiteks
on treenimise jaoks andmeid liiga vihe ja tehisndrvivork ei suuda viheste ndidetega vaja-
likku iilesannet dra dppida voi on antud korpus liiga palju mdne veatiiiibi poole kallutatud.
Kui keelekorpus on kallutatud, siis suudab tehisnédrvivork parandada sama tiiiipi vigadega
tekste tdendolisemalt, kuid teistsuguste vigadega ei ole tehisndrvivorgu parandused nii
asjakohased. Autori tehtava tehisndrvivorgu puhul voiks neid probleeme olla lihtsam
viltida, sest ise siinteetilist andmestikku luues saab valida vajaliku suuruse ning vigade
tiitipide sagedused. Kui selgub, et valitud korpus on mdne vea poole kallutatud, saab
teistsuguste sagedustega uuesti proovida.

Sarnaseid grammatiliste vigade parandamise mudeleid on teiste keeltega varemgi
tehtud. Need on piiratud koguse piris tekstide olemasolul saavutanud paremaid tulemusi,



kui varasemad tehisnédrvivorgud, mis sellist meetodit ei kasutanud. R. Grundkiewicz
jt [7] on kirjutanud, et inglise keele puhul saavutasid nad siinteetilise andmestikuga
tehisndrvivorku dpetades aastal 2019 olemasolevate tipptasemel grammatiliste vigade
parandajatega vorreldavaid tulemusi. Samuti saavutasid nad BEA19 jagatud iilesande
raames 21 esitatud siisteemi seas piiratud ja vihese ressursiga kategooriates parimad
tulemused. T60 autorid kasutasid Aspell [16] digekirja kontrollijat, et leida valitud sonale
hulk s6nu, millega seda sagedasti segamini vdidakse ajada ja nende abiga tekitasid
korrektsetesse lausetesse vigasid. Lauses olevaid sonu eemaldati, asendati sarnastega,
vahetati nende jédrjekorda ja/voi lisati juurde. Sarnaseid muudatusi tehti ka téhtede tasemel
sonade sees. Kdigile muudatustele oli midratud konstant, millise tdendosusega vastav
viga tekstis esineda voib. Saadud andmestikuga eeltreeniti tehisndrvivorku, kuna seal oli
palju rohkem niiteid, kui médrgendatud inimeste kirjutatud tekstidega korpuses. Hilisem
peenhiilestus toimus vastavas kategoorias kasutusel olnud korpustega, sest sealsed
veaparanduskorpuse vigade ndited suutsid parandada tehisnédrvivorgu tdpsust inimeste
kirjutatud tekstide grammatiliste vigade parandamisel.

Eesti keelega sama meetodiga grammatiliste vigade parandamise mudeleid tehtud
ei ole, kuid on kasutatud siinteetilisi korpuseid, et mudelite vigade parandamise tdpsust
suurendada [15]. Samuti on teiste meetoditega katsetatud grammatiliste vigade parandust
sama korpusega [23], millel katsetatakse mudeleid antud 16putdos [11]. Nende toodega
saab vorrelda autori treenitud mudeleid ning hinnata kui histi see meetod eesti keelega
toimib.

Kirjeldatud siisteem oli tehtud inglise keele jaoks, milles leidub véga hea suuruse
ja mirgendusega korpuseid, et tehisnirvivorke treenida, kuid teistes keeltes sama héid
korpuseid leida on palju keerulisem. Seda illustreerib hésti ka J. Ndplava jt [17] kirjutatud
t00, kus kasutati sarnaseid votteid, et luua siinteetilisi andmestikke inglise, saksa, vene ja
tSehhi keeles ning nende abil treeniti tehisndrvivorke, mis suudaksid vastavates keeltes
grammatika vigu parandada. Olemasolevatel keele korpustel oli kdige suurem vigade
osakaal tSehhi keele korpusel, kus umbes iga viies sona oli vigane ja kdige viiksem vene
keele korpusel, kus vigade protsent oli 6,4%. Samuti olid tSehhi, saksa ja vene keele
korpused mitu korda viiksemad kui kdik inglise keele korpused kokku.

Sarnaselt Grundkiewicz jt toole, valisid J. Néplava jt normaaljaotusest osakaalu igale
vea tiilibile nii sonade kui ka tihtede jaoks ning 10id sellega korrektsetest tekstidest
inimeste kirjutatud tekstidele sarnanevate vigadega siinteetilise andmestiku iga keele
jaoks. Nende t00s tuli ka vilja keelte erinev késitlemine tehisndrvivorguga ennustamisel
parema tulemuse saamiseks. Niiteks tekitati tSehhi keele andmestikus lisa viga suur- ja
viiketdhtede muutmiseks ning kuna vene keele korpus oli palju vidiksem teiste keelte
korpustest, siis tehisnidrvivorgu peenhiilestamisel kasutati 10 korda vihem vene keele
péris nditeid kui teiste keelte puhul. Inglise keele puhul saavutati tipptasemel olemas-
olevate grammatika vigade paranduse siisteemidega voOrreldav tulemus. Saksa keele
puhul saavutati iile 25 punkti vorra parema FO,5 skooriga tulemus kui eelneva parima



siisteemiga. TSehhi keele puhul oli FO,5 skoori vahe iile 20 punkti. Vene keele puhul
saavutati kiill parem tulemus kui eelnev parim siisteem, kuid iildiselt oli tulemus ikkagi
halb - parim FO0,5 skoor vaid 50,2 - sest vene keeles oli kdikidest keeltest kdige viiksem
korpus, millega tehisnirvivorku treenida.

Grammatiliste vigade parandamine tehisnirvivorkudel saab toimuda sarnaselt ma-
sintdlkega tehisnédrvivorkudel [22]. Mdlema iilesande puhul on nii sisendiks kui ka
viljundiks tekst ning sonastikud luuakse sdnade omavaheliseks vahetamiseks. Seega
saab grammatiliste vigade parandamist kisitleda ka kui masintdlget vigadega tekstist
vigadeta tekstiks.

M. Junczys-Dowmunt jt [8] pohjal oli enne nende esitatud to66d maailma tipptasemel
grammatiliste vigade paranduse siisteemid fraasipohised statistilised mudelid mitte te-
hisnédrvivorgud. Oma t60s esitasid nad mitmeid meetodeid, mida varasemalt parimatest
masintdlke tehisnirvivorkudest grammatiliste vigade paranduse tehisnirvivorkudele iile
kanda, et parandada nende vigade parandamise vdoimekust.

Olulisemad meetodid on véljajétu (ingl dropout) suurendamine, treenimise nédidete
arvu suurendamine nende kordamise abil, erinevate korpuste vigade osakaalu iihtlusta-
mine, sisendi ja viljundi vektoresituste (ingl embedding)-ute omavaheline sidumine ja
parameetrite muudatustele kaalude méddramine. Nende t60 niitel on viheste andmetega
mudelite treenimine tulemuslikum, kui eeltreenimine tehakse suuremal andmestikul,
peenhiilestamine tdpsemal ja vdiksemal andmestikul ning kasutatakse varem tehtud iiks-
keelsete keelemudelite abi, kuna need on juba treenimata kasutamiseks sobilikud. Veel
aitab tulemust parandada mitme treenitud mudeli omavahel kombineerimine ning mude-
lite siigavuse suurendamine. Nende ja veel mone meetodiga saavutati varem parimast
tehisnédrvivorgu siisteemist 5,9% parem tulemus. Kuna ka iildiselt parimast fraasipShisest
statistilisest siisteemist saadi 2% parem tulemus, siis saavutati uus tipptasemel siisteem
grammatika vigade parandamiseks.

2.3 Vigade genereerimine

Vigade genereerimiseks kasutas autor meetodit, mis on kirjeldatud R. Grundkiewicz
jt kirjutatud t60s [7]. Mdolemas t00s kasutatakse digekirjakontrollijat Aspell [16], mis
annab parameetrina etteantavale sOnale vasteid, millega seda sOna tihti segamini aetakse
vOi kuidas seda sona tihti valesti kirjutatakse.

Iga lause jaoks saadakse tdendosus, mis nditab, mitu viga normaaljaotusest lausesse
lisada. Vajaliku normaaljaotuse keskviddrtus on vigade protsent kogu tekstist jagatud
sajaga ja standardhilve on juhuslikult valitud 0,2. Saadud téenédosus korrutatakse lauses
esinevate sOnade arvuga ja timardatakse 1dhima tdisarvuni. Edasi valitakse lausest iihtlase
tdendosusega nii mitu erinevat sona.

Iga valitud sdonaga tehakse iiks jirgnevatest grammatikavigadest: sona kustutamine,
sona lisamine, sona liigutamine lauses ja sona vahetamine sarnase sonaga. Sona kus-
tutamisel voetakse valitud sOna lausest dra, sona lisamisel lisatakse iiks juhuslik sona
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lauses valitud sona ette, sona liigutamisel vahetatakse valitud sona asukoht tema ees voi
taga oleva sOnaga ja sOna vahetamise puhul leitakse Aspelli [16] abiga jarjend sonadest,
millega valitud sOna tihti segamini aetakse ning asendatakse valitud sdna iihe juhusliku
sonaga saadud jirjendist.

R. Grundkiewicz jt t60s anti sdnade vahetamisele tdenidosus 0,7 ja iilejddnud vigadele
tdoendosused 0,1, aga kuna antud t66 autoril on kittesaadav korpus vigadega tekstidest
ja parandatud tekstidest, siis leidis t60 autor iga vea jaoks tipse tdendosuse, mida eesti
keelega kasutada. R. Grundkiewicz jt t60s tehti vigu ka sisse 10 % juhuslikult valitud
sonadesse, tehes tihtedega sonas samasuguseid vigu nagu eelmainitud neli veatiiiipi
tegid sdonadega lauses. See aitab tehisnidrvivorgule ka paremini digekirja vigu Opetada.
Antud 16putdo autor seda ei kasuta, sest Aspelliga [16] tehtud sarnaste sdonade vahetused
juba aitavad Oigekirja vigade Opetamisele kaasa ning lisa vigade genereerimine sonade
tasemel ndouaks palju rohkem aega ja ressursse.

R. Grundkiewicz jt to6s on ka kirjutatud, et kuigi selline vigade genereerimise meetod
ei anna konteksti teadlikke vigu, siis esialgsetes katsetes andis see meetod paremaid
tulemusi, kui Levenshteini kauguse vO1 sdnade vektoresituste (ingl embedding) sarnasuste
kasutamine. Samuti selgitatakse, et antud meetod sobib kasutamiseks igale keelele, kus
on olemas digekirja kontrollija.

Vigade genereerimisel on téhtis ka teksti eeltootlus truecaser-i [4] ning SentencePiece-
iga [12], et kasutatavaid tekste iihtlustada ning muuta tehisnérvivorgule digete muudatuste
leidmine lihtsamaks. Truecasinguks nimetatakse suur- ja viiketidhestuse taastamist halvas-
ti vO1 mitte iildse suur- ja vdiketdhestatud tekstis [14]. Nii truecase kui ka SentencePiece
programmiga saab treenida mudelid, mis niiteteksti pealt Sppides rakendavad tegevusi
ette antud tekstile. Antud 16put6ds on see oluline siinteetilise korpuse loomisel, kus
korrektne tekst saadakse korpusest, mille tekstid on voetud eestikeelsest Vikipeediast
ja uudiste lehekiilgedelt, millest tulenevalt ei pruugi nende suur- ja viiketdhestus olla
tihtlane. Truecase mudeli treenimisel siinteetilisel korpusel saab tihtlustada kogu 16putdos
kasutatavaid tekste ning seelédbi vihendada tekstis esinevate suur- ja viiketihe vigade hul-
ka. Antud t66s kasutatud truecaser [4], kasutab unigrammide tdendosulikku lihenemist
teksti suur- ja viiketidhestuse uurimiseks ning muutmiseks.

SentencePiece on keelest soltumatu teksti alamsonedeks sonestaja(ingl rokenizer) ja
poordsonestaja(ingl detokenizer), mida kasutatakse peamiselt tehisndrvivorkude teks-
ti eeltootlusel [12]. SentencePiece’i sOnestaja jagab teksti pseudomorfeemideks (ingl
subword)ja erinevate pseudomorfeemide hulka. SentencePiece’il saab ka miirata para-
meetriga sdonastiku suurust. Kuna SentencePiece to6tab ka sdnestamata teksti peal ning
on keelest sdltumatu, siis saab seda hésti eesti keele peal kasutada. Samuti voiks teksti
alamsonedeks tiikeldamine aidata tehisnédrvivorgul digekirjavigu parandada.



2.4 Tehisnirvivorgu kirjeldus

Tehisndrvivorgu puhul on samuti aluseks suuresti R. Grundkiewicz jt kirjutatud to6 [7].
Seega on siisteemi aluseks Transformer mudelid [25], mida on muudetud GEC-ile
spetsiifilisemaks muudatustega, mis on kirjeldatud M. Junczys-Dowmunt jt [8] t50s.
Ulesobitamise viltimiseks kasutatakse ulatuslikku regulariseerimist. Selleks kasutatakse
viljajatumeetodit ldhteandmete vektoresitusel (ingl embedding) ning tihelepanu ja périle-
vivorkude transformerite kihtidel. Samuti asendati parima nelja mudeli kontrollpunktide
keskmistamine eksponentsiaalse silumisega (ingl exponential smoothing) ning suurendati
miniplokkide suurust.

Aluseks voetud to0s katsetatakse mitmete erinevate mudelitega, kuid kdesoleva 10-
putod autor valib neist kdige algelisema, niinimetatud base versiooni, sest see sobis
histi kokku 16put66 vajadustega ning on kdige lihtsamini loodav. Selline struktuur valiti,
sest aluseks voetud to6s katsetati erinevaid struktuure ning see andis viheste algand-
metega alamiilesande puhul algse testimisega héid tulemusi. Seega annab see struktuur
potentsiaalselt viga head tulemused antud 16put66 puhul, kus on vihe algandmeid.

2.5 Hindamise metoodika

Erinevate grammatiliste vigade parandajate mudelite hindamiseks kasutatakse iildiselt
kindlaid korpuseid, et saaks erinevaid mudeleid omavahel vorrelda. Eesti keele jaoks
on autoril vdimalik selleks kasutada Tartu Ulikoolilt saadud mitte avalikku eesti keele
(voorkeelena) osakonna dppijakeele tekstikorpust [23]. Samuti kasutatakse iildiselt gram-
matiliste vigade parandaja skoori saamiseks MaxMatch ehk M™2 [2] vdoi ERRANT [3,
1] hindajat. Need molemad hindajad vajavad, et tekst oleks M2 formaadis ning kindla
margendusega, kus vigade asukohad on vilja toodud. Vajalikku mirgendust eesti keele
jaoks pole. Jargmine laialdaselt kasutatav hindaja on GLEU [18]. GLEU hindaja jaoks on
vaja faile tavatekstina ja vaid sdnadeks tokeniseeritult. Seda on EstNLTK [13] vdimeline
tegema, nii et GLEU hindajat saab eesti keele puhul kasutada.

GLEU hindaja pohineb masintdlke hindajal BLEU [21] ehk lihtsustatult vaatab see
sarnasusi mudeli ja inimeste poolt tdlgitud tekstide n-grammides, karistades kohtade eest,
kus mudel pole muudatusi teinud, kuid inimeste pakutud parandustes on muudatused.
Arvatakse, et n-grammide hindamise kaudu arvestab GLEU [18] lisaks vidhimatele
muutustele ka lause ladusust.



3 Tegevused

Selles peatiikis kirjeldab autor siinteetilise korpuse aluseks voetud korpust, selle analiiii-
si. Samuti kirjeldatakse selles 16igus siinteetilise andmestiku loomise, tehisnirvivorgu
treenimise ning hindamise protsesse.

Katsete kdigus tehti esmalt inimkorpuse analiiiis, et leida erinevate vaetiiiipide osakaal
eestikeelses tekstis. Seejirel genereeriti leitud sageduse ning vordluseks voetud sageduste
abil siinteetilised andmestikud. Genereeritud andmestikega treeniti 3 mudelit, mis olid
eesti keele vigade jaotusega andmestiku peal treenitud ehk eesti mudel, inglise keele
vigade jaotusega andmestiku peal treenitud ehk inglise ja iihtlase vigade jaotusega
andmestiku peal treenitud ehk iihtlane mudel. Sellised jaotused valiti, et kontrollida, kas
tapsete eesti keele vigade jaotusega andmestiku peal treenitud mudel parandab eesti keele
grammatikavigu palju paremini kui mone muu jaotusega andmestikul treenitud mudel.
Koikide mudelite grammatiliste vigade parandamise voimet hinnati GLEU hindajaga,
sest see ei vajanud erilist médrgendust ega formaati.

3.1 Korpuse analiiiis

Siinteetiliste vigade genereerimise jaoks peab teadma eesti keeles kirjutades esinevate
vigade sagedusi. Selleks kasutas autor Tartu Ulikoolis eesti keelt vodrkeelena dppivate
iliopilaste kirjutatud lausetest ja nende voimalikest parandustest koosnevat korpust [23].
Selles korpuses on kokku 8921 iilidpilaste kirjutatud lause, mis on jagatud treenimis-,
arendus- ja testhulgaks vastavalt suurustega 7121, 1000 ja 800 lauset. Iga hulga vigadega
lausete failile on antud kolm faili, kus on kirjas parandatud laused, vastavalt failinimede
jarelliidetega ref1, ref2 ja ref3. Kui lausele on korpusesse lisatud mitu erinevat parandust,
siis on igas kolmes failis ka need erinevad parandused kirjas. Kui korpusesse on lisatud
ainult tiks voi kaks erinevat parandatud lauset, siis on seda sama parandatud lauset
dubleeritud jiargnevatesse failidesse. Koiki kolme faili parandatud lause dubleerimine on
vajalik GLEU [18] skoori arvutamiseks.

To60 autor leidis tekstist nelja erinevat tiiiipi viga: iileliigse sona lisamist, vajaliku
sona puudumist, sona asukoha liigutamist lauses ning sdna vahetamist teise sonaga. Kogu
16putdds kirjutatud kood on kas Pythonis vOi bash-i skriptidena. Vigadega ja korrektsete
lausete erinevuste leidmiseks tokeniseeriti kdigepealt lause sonadeks EstNLTK [13] abiga.
Edasi analiiiisiti saadud kahte jérjendit moodulis difflib! leiduva SequenceMatcher klassi
objektiga, mis on loodud jérjendite omavaheliste erinevuste leidmiseks. Get_opcodes
funktsiooniga saadi jarjend tegevustega, mis muudaksid vigadega lause tokeniseeritud
jarjendi vigadeta lause tokeniseeritud jéarjendiks.

Kuna SequenceMatcher leiab lisatud, eemaldatud, vahetatud ja samaks jadnud jéarjendi
elemendid ja nende asukohad, siis tuli neljas veatiilip - sona lauses liigutamine - leida

1difflib mooduli dokumentatsioon: https://docs.python.org/3/1library/difflib.html
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eelnevalt leitud muudatusi kombineerides. SOna iihes kohas eemaldamine ning teises
kohas lisamine sai iiheks sdna liigutamise veaks. Uhes kohas eemaldamine ning teises
kohas lausesse sisse vahetamine sai itheks sona liigutamise ning iiheks sona lisamise
veaks. SOna iihes kohas lisamine ning teises kohas vélja vahetamine sai iitheks sdona
liigutamise ning iiheks sona kustutamise veaks. Leitud vigade arv salvestati muutujatesse
ning tsiiklite abiga leiti selliste vigade arv iga lause kohta korpuses. Antud meetodit
korrati kdigi kolme voimalike paranduste failiga ning nii treenimis-, arendus- kui ka
testimishulgal. Saadud vigade arvud liideti kokku ning sellest kujunesid ka 16putdo
vigade genereerimise osas erinevate vigade osakaalud.

SequenceMatcher andis jarjendite muutmiste nimekirja indeksite vahemikena jérjen-
dis. Seega pidi arvestama ka igas muutuses kasutatud sonade arvu, et leida vigade osakaal
kogu tekstist. Kuna SequenceMatcher andis tulemustes teada ka koikide muudatuste
indeksid lauses, siis sai salvestada ka kdikide sona liigutamiste kaugused lauses ehk
mitme sdOna vorra sona lauses ette voi taha poole liigutati. Sellega selgus, et umbes
kaks kolmandikku kdikidest liigutamistest on tehtud iihe sona vorra lauses taha poole
ning kuna ka inglise keele peal tehtud t60s kasutati ainult iihe sona vOrra sona asukoha
liigutamist, siis otsustas to60 autor samuti kasutada vaid tihe sona vorra liigutamist.

Tabel 1. Vigade arvud ja osakaalud kogu tekstist péris teksti korpuses

Hulk Kustutamisi | Lisamisi Vahetusi Liigutamisi
Treening | 4869 (4,1%) | 4960 (4,2%) | 15389 (12,9%) | 1386 (1,2%)
Arendus | 638 (3,8%) | 680 (4%) 2091 (12,3%) | 186 (1,1%)
Test 524 (4%) 539 (4,1%) | 1681 (12,9%) | 144 (1,1%)

Tabelis 1 on kirjas vigade arvud, mis on saadud vigadega faili ja parandatud faili
ref1 vérdlemisel. Ulejizinud paranduste failidega vordlusel olid leitud vigade arvud vaid
mone vea vorra erinevad ning protsendid olid koikide failide puhul samad, mis tabelis
kirjas.

Vigade osakaalud koikidest tekstis esinevatest vigadest tulid sonade kustutamisele,
sonade lisamisele, sdnade vahetamisele ja sonade liigutamisele vastavalt 18%, 19%,
58% ja 5% kogu korpuses esinenud vigadest. Sellise osakaaluga tekitati ka siinteetilisse
korpusesse sarnaseid vigu. Iga lause puhul salvestati ka sdnade arv lauses ning selle ja
vigade arvuga korpuses, leiti, et umbes 22% sonadest kogu tekstis on vigadega. Selle
tulemuse abiga sai vigade genereerimisel leida vigade arvu, mis korrektsesse lausesse
tekitada.

3.2 Siinteetiliste korpuste genereerimine

Siinteetilise korpuse tegemine kiis peaaegu tdielikult R. Grundkiewicz jt kirjutatud
t60 [7] jargi. Muudeti vaid erinevate vigade tekstis esinemise tdendosusi ning algand-
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meid, sest 10putdo kasutab eesti keelt ja aluseks voetud t66 inglise keelt ning keelest
tulenevat eeltdotlust. Puhas tekst saadi Eesti keele ithendkorpusest 2019 [10] Eesti Keele-
resursside Keskusest. Saadud korpus oli mirgendamata ning vaid lausestatud. Esimese
sammuna tootles 10putdo autor korpusest 10 miljonit lauset HTML vormingust tavateksti
ning tokeniseeris sonadeks EstNLTK [13] abiga, eemaldades seejuures laused, mis olid
lithemad kui 30 tdhemérki ning laused, mis koosnesid ainult numbritest.

Valiti 10 miljonit lauset, sest Naplava jt t60s [17] on nédidatud, et 10 miljoni lausega
saab kontrollida, kas mudel leiab korpusest iiles diged seosed ja hakkab vigu parandama.
Mida rohkem lauseid, seda parema korpuse ja seega ka parema mudeli saaks, kuid
suuremate mudelite treenimine on raha- ja ajakulukam ning pole antud 16put66 raames
moistlik. Seejdrel treenis autor saadud lausete peal truecaser-i [4] mudeli ning rakendas
antud mudelit sama teksti peal ning treenis ka SentencePiece’i [12] mudeli, mida samuti
rakendas sama teksti peal. Sellega saadi valmis 10 miljonit eeltdddeldud lauset ja sai
hakata korrektsesse teksti vigu genereerima.

Vigade genereerimise programm kéis korrektse teksti faili 14bi lause kaupa ning iga
lausega tegi samad tegevused. Lause dekodeeriti SentencePiece [12] mudeliga, et leida
sonade arv lauses ning et oleks lihtsam luua vigu sonade mitte alamsOnade tasemel.
Seejdrel leidis programm sonade arvu lauses ning valis normaaljaotusest keskvéirtusega
0,22 ja standarhilbega 0,2 juhusliku tdenédosuse lauses vigade esinemiseks. Keskviirtus
0,22 valiti, sest Tartu Ulikoolist saadud korpuses olid vead umbes 22%-1 sdnadel ning
standardhilve 0,2 valiti programmi aluseks voetud R. Grundkiewicz jt kirjutatud to6 [7]
jargi, kus valiti antud parameeter juhuslikult. Normaaljaotusest saadud tdenédosus ja
sonade arv lauses korrutati, et saada lausesse loodavate vigade arv.

Seejirel valiti loodavate vigade arvu jagu lisamise, kustutamise, vahetamise ja lii-
gutamise vigu nii, et iga vealiigi esinemise tdendosus oli vastavalt 0,19, 0,18, 0,58 ja
0,05, sest péris korpuse analiiiisis selgus, et eestikeelsetes tekstides esinevad need vead
umbes sellises vahekorras. Saadud vead salvestati jdrjendisse ning edasi leiti vigade arvu
vorra kordumatuid indekseid, mis vastavad sonadele lauses, millega vigu luua. Leitud
kaks jdrjendit, iiks indeksitega ja teine vealiikidega kidiakse tsiikliga jérjest lédbi, et viia
lauses valitud muudatused sisse. Kui vealiik on sona lisamine, siis lisati valitud indeksile
lauses iiks 10 miljonist eeltoddeldud lausest juhuslikult valitud séna. Kui vealiik oli
sOona kustutamine, siis voeti valitud indeksil olev sona lausest vilja. Kui vealiik oli sona
liigutamine ja valitud indeks oli O, siis vahetati esimene ja teine sOna lauses dra. Kui
vealiik oli sOna liigutamine ja valitud indeks ei olnud O, vahetati indeksil olev sona
dra lauses tema ees oleva sonaga. Kui vealiik oli sdna vahetamine otsis programm As-
pell [16] digekirja kontrollijaga sonale jarjendi sdonadest, millega lauses olevat sona tihti
segi aetakse. Saadud jdrjendist valiti juhuslik vaste ning lauses valitud indeksil olev sdona
asendati valitud vastega.

Kui valitud indeksil oli lauses kirjavahemirk, asendati see ithe juhuslikult valitud,
erineva kirjavahemirgiga. Mone sona puhul ei osanud Aspell [16] digekirja kontrollija
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vasteid anda. Sel juhul asendati lauses olev sona 10 miljoni eeltdddeldud lause hulgast
valitud juhusliku sénaga. Oigekirja kontrollijalt saadud vaste eelised on inimestele loo-
mulikumana tunduva vea loomine lausesse ning hiljem vdiks selle meetodiga sdnadesse
tahevigade genereerimine aidata tehisndrvivorgul ka Gigekirja vigu parandada.

Kuna iikski vigade loomise meetod, kaasaarvatud Aspelli [16] kasutamine, ei muut-
nud sdonade suur- ja viiketdhelisust, siis vigadega tekstile uuesti truecaser [4] mudelit
rakendama ei pidanud. Kiill aga pidi enne vigadega teksti faili salvestamist seda Sentence-
Piece [12] mudeliga kodeerima, et hiljem tehisnirvivorgule ette antavad ja oodatavad
tulemused oleks samas vormingus ja sama tootlusega.

Selleks et veenduda, et tehtav eesti keelele omaste vigade osakaaludega genereeritud
korpusel treenitud mudel to6tab paremini, kui suvaliste vigadega genereeritud korpusel
treenitud mudel ning kontrollida, kui palju mdjutavad mudeli tdpsust genereeritavate
vigade osakaalud, koostas autor veel kaks korpust. Erinevate korpuste vigade osakaalud
on niha tabelis 2. Inglise korpuse vigade osakaalud on véetud R.Grundciewicz jt toost [7],
kus inglise keele jaoks miirati sdnade vahetamise tdendosuseks 0,7 ning iilejadnud vigade
toendosusteks 0,1. iihtlase korpuse vigade osakaalud on médratud iihtlase jaotusega, et
saaks vorrelda, kas vigade osakaalude méddramine keelele spetsiifiliseks muudab mudeli
tulemust viga palju.

Mudelite treenimise jaoks genereeriti lisaks 10 miljonile lausele iga vigade osakaa-
luga ka 2000-lauselised arendushulgad, mida t66deldi samamoodi ja samade Sentence-
Piece [12] ning truecaser [4] mudelitega nagu 10 miljoni lauselist treenimishulka.

Tabel 2. Erinevate veatiilipide osakaalud koikidest vigadest siinteetilistes korpustes

Korpus | Kustutamisi | Lisamisi | Vahetusi | Liigutamisi
eesti 18% 19% 58% 5%

inglise | 10% 10% 70% 10%
tihtlane | 25% 25% 25% 25%

3.3 Tehisniarvivorkude loomine

Kogu mudeli treenimise ja hindamise skriptide jooksutamine kiis Tartu Ulikooli HPC
klastris [24]. Mudeli treenimiseks kasutas 10put6o autor Fairseq [20] ning Cuda [19]
riistakomplekte. Mudelit treeniti HPC Rocket klastril , 50Gb méluga ja iihe videokaardi
peal.

Kuna mudel kisitleb vigade parandamist kui tolget vigadega tekstist korrektsesse
teksti, siis esimese asjana loodi Fairseq eeltootlusega siinteetilise ning korrektse teks-
tifaili jaoks sonastikud. Eeltootlusel kasutati peale kditamiseks vajalike parameetrite
vaid joined-dictionary parameetrit, sest kuigi tegemist on masintdlke siisteemiga, siis
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tolgib see praeguse t60 puhul eesti keelest eesti keelde. Seega on ldhte- ja tulemuskeele
sonastikud samad.

Fairseq-1 mudeli treenimise kédsus vottis too autor parameetrid R. Grundkiewicz jt
toost [7] nii tdpselt kui voimalik oli. Arhitektuuriks valiti transformer, sest see imp-
lementeerib tranformer base arhitektuuri, mida kirjeldati alapeatiikis 2.4. Opisamm
seati 0,0003 koos uueduste soojendusega esimese 16000 kirje puhul ning tagurpidi
ruutjuur planeerijaga. Optimiseerimisfunktsiooniks valiti Adam [9] ning kriteeriumiks
(ingl criterion) mirgendi silumisega ristentroopia ja margendi silumise parameetriks 0,1.
Uuendamiste sageduseks seati 12, kuna aluseks voetud t60s treeniti mudelit 4 videokaardi
peal ning uuendusi tehti iga 3 iteratsiooni jarel, kuid 16putd6 autoril oli palju lihtsam
panna programm jooksma iihe videokaardi peal ja uuendada iga 12 iteratsiooni jérel.
Patience patrameeter ehk mitme validatsiooni skoori mitte kasvamise jéirel treenimine
enneaegselt 16petatakse seati 10 peale ja maksimaalne epohhide arv 100-ks. Oppimise
plokkide suurus piirati maksimaalse mérkide arvuga 15000 ning valideerimiste vahe
masrati 5000 uuendusele. Uldine viljajitt seati 0,3 peale ja tihelepanu viljajitt ning
aktveerimise viljajitt 0,1 peale.

Nii eeltootluse kui ka treenimise kdsud kirjutati vastavate parameetritega bash skripti
ning pandi HPC klastris jooksma. Kogu selle skripti jooksutamine vottis aega umbes
kuus ja pool 60pdeva. Mudelit treeniti 45 epohhi ning iga epohhi jirel loodi mudelist
kontrollpunkt, mida sai katsetada ning hinnata eelnevalt vigade statistika jaoks kasutatud
péris teksti korpuse peal.

Kdigi kolme siinteetilise korpuse jaoks oli mudeli treenimise skript samasuguste
parameetritega. Esimesena treeniti 10puni eesti keele vigade jaotusega korpusel treeninud
mudel ning kui selle mudeli kontrollpunktide GLEU [18] hindamise tulemused olid Tartu
Ulikoolist saadud korpusel head, pandi treenima ka iileji:inud kaks mudelit.

3.4 Mudelite hindamine

Nagu juba mainitud, kasutati mudeli hindamiseks Tartu Ulikooli eesti keele (voorkeelena)
osakonna Oppijakeele tekstikorpust [23]. Vigadega teksti parandamise digsuse hinda-
miseks kasutas to6 autor GLEU hindajat [18], sest see oli ainuke, mis oli eesti keele jaoks
voimalik. Sarnaselt treenimisele toimus ka osa hindamise protsessist Fairseq ja CUDA
riistakomplektide abiga. Piris tekstide korpusest kasutas t66 autor mudelite hindamiseks
arendushulka ja testhulka, sest need olid piisavalt suured, et hdlmata piisavalt erinevaid
lauseid ja vigu, kuid piisavalt viiksed, et nendega hindamine oleks tehtav mdistliku
ajaga.

Hindamine toimus sarnaselt treenimisele bash skriptiga, kus esimeseks sammuks
oli Fairseq-i vahenditega parandada salvestatud mudeliga teksti vead ning salvestada
parandatud laused faili. Kuna mudelile ette antud treeningandmed olid tokeniseeritud
SentencePiece [12] mudeliga ning suur- ja viiketidhestatud truecaser [4] mudeliga, siis
ka hindamiseks ette antud fail oli samade mudelitega toodeldud. Tulemuse fail oli samuti
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sarnases vormingus. GLEU [18] hindamine toimib aga kdige paremini ainult sonadeks
tokeniseeritud tavateksti peal. Seega tuli jirgmise sammuna hindamise skriptis tulemuse
fail dekodeerida SentencePiece [12] mudeli abil tavatekstiks. Hindamise skripti viimaseks
sammuks oli GLEU programmi td6le panemine, andes programmile parameetriteks péris
tekstide korpuses kolm voéimalike parandustega faili, vigadega teksti fail ning mudeli
parandatud ja jéareltoodeldud fail.

Kirjeldatud hindamise skripti jooksutas autor tsiikli abiga iga epohhi jérel salvestatud
mudeli kontrollpunktiga, et ndha mudeli arengut iga epohhi jdrel. Parimat epohhi igast
mudelist hinnati ka péris tekstide korpuse testhulgal. Hindamise tulemused on kirjeldatud
jargmises peatiikis.
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4 Analiiis

Selles peatiikis kirjeldatakse erinevatel siinteetilistel korpustel treeninud mudeleid nii
GLEU [18] hinnanguga kui ka mudeli parandatud tekstide ja korpuses esindatud paran-
duste vordlemisega autori drandgemise jirgi.

4.1 Kvantitatiivne tulemuste vordlus

Mudeleid hindas autor vaid GLEU [18] skooriga, sest see oli ainuke eestikeelse gramma-
tiliste vigade parandaja jaoks kohandatud hindamisprogramm. GLEU skoor néitab, kui
sarnane oli mudeli parandatud tekst piris teksti korpuses olevate inimeste parandatud
tekstidega skaalal nullist tiheni. Parema loetavuse nimel on koik esitatavad GLEU skoorid
korrutatud sajaga.

20
35
30
25

20

GLEU skoor

15

10

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Epohh

eesti inglise Uhtlane

Joonis 1. Erinevate vigade suhetega korpustega treenitud mudelite vordlus

Joonisel 1 on niha kdigi kolme mudeli GLEU [18] skoori muutumine iga treenitud
epohbhi jirel. Eesti keelele omaste vigade suhtega ehk korpusega, kus 19% vigadest olid
sona lisamise vead, 18% soOna kustutamise vead, 58% sonade vahetamise vead ja 5%
sonade liigutamise vead, treenitud mudel ja inglise keelel kasutatud vigade suhtega ehk
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korpusega, kus 10% vigadest olid sona lisamise vead, 10% sona kustutamise vead, 70%
sonade vahetamise vead ja 10% sOnade liigutamise vead, treenitud mudel saavutasid
peaaegu samasuguseid tulemusi. Kuna nende kahe mudeli ainuke erinevus oli vigade
osakaal siinteetilises korpuses, saame jareldada, et vigade osakaalu viga tdpne seadmine
el ole mudeli algse tipsuse kasvatamisel vidga oluline. Kuna iihtlase jaotusega vigadega
korpusel treeninud mudel saab iga epohhiga palju halvemaid tulemusi kui iilejddnud kaks
mudelit, siis peaks vigade osakaal olema eesti keele puhul parima tulemuse saamiseks
ilejdadnud kahele mudelile ldhedane.

Eesti keele jaotusega mudel saavutas treenimise 18puks Tartu Ulikooli korpuse aren-
dushulgal GLEU [18] skoori 34,4 ning testimishulgal 32,1. Inglise keele jaotusega mudel
saavutas GLEU skoorid 33,5 arendushulgal ning 31,5 testhulgal. Kui seda vorrelda
inglise keele peal GLEU-ga parimaid tulemusi saanud toddega [5, 6], siis on skoorid
palju madalamad, kuid need mudelid on treenitud vdi peenhiilestatud ekspertide poolt
parandatud korpuste peal, mitte ainult siinteetiliste andmete peal ning kasutavad ka muid
mudeli tdpsuse parandamise meetodeid peale siinteetilise korpuse peal treenimise. Samuti
voib inglise keele peal kasutatud JFLEG [18] korpuses erineda vigade arv ja osakaal
antud 10putdos analiiiisitud korpusest.

Kui vorrelda tulemusi eesti keele peal tehtud sarnaste toodega [15, 11], siis on néha,
et GLEU skoorid on tédiesti vorreldavad. Seega voiks 10putdos kirjeldatud meetod olla
hea algus parema eestikeelse grammatiliste vigade parandaja mudeli loomiseks.

Kuna parandusteta failiga GLEU [18] hindamise tulemus on 28,7, siis saame 6elda,
et eesti ja inglise vigade osakaaludega korpustel treenitud mudelid muutsid teksti kor-
rektsemaks, iihtlase vigade osakaaluga korpusel treenitud mudel, aga tekitab teksti vigu
juurde.

4.2 Kvalitatiivne tulemuste vordlus

Mudeli tehtud paranduste paremaks arusaamiseks vordles autor ka ise Tartu Ulikooli
korpuse arendushulgas olevat vigadega faili, mudeli parandatud faili ning inimeste
parandatud faile. Nii oli kdige lihtsam leida tiitipvigu, mille parandamisega mudelid
hakkama said voi millega esines probleeme. Samuti leidis autor ka muutusi, mida mudel
vigadega lausetega 14bi viis, sama skriptiga, millega ta leidis eesti keele vigade jaotuse
alapeatiikis 3.1.

Mudelite parandatud lauseid lébi vaadates selgus, et mone lause puhul oli mudel
teinud paranduse hoopis venekeelsete sdnadega. Tihti toimus selline muudatus lausega,
kus kasutati jutuméirke. Niiteks vigadega lause ,,mina olen juba lugenud Eduardi Vilde
ndidendi ,, Pisuhind ” .’ paranduseks pakkus mudel lauset ,,mina olen juba lugenud
Eduardi Vilde nédidendit Pisuhind .”. Siinteetilise korpuse lausete tdpsemal iilevaa-
tamisel selgus, et péris mitu lauset olid poolenisti vene keeles ning sellega Oppis ka
mudel eestikeelsesse teksti vahel venekeelseid sonu panema. Seda oleks saanud ennetada
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stinteetilise korpuse moodustamisel karmima kontrolliga lausete valikul, kuid autor ei
osanud oodata Eesti Keeleressursside Keskusest saadud korpusest venekeelset teksti.

Uhtlase vigade jaotusega korpusel treeninud mudeli tehtud parandusi iilejidznud kahe
mudeli omadega vorreldes on selge, et see mudel iiritab teha liiga palju parandusi. Kui
eesti ja inglise vigade jaotusega korpustel treeninud mudelid teevad muutusi 300-400
lauses 1000-st, siis iihtlane mudel teeb muudatusi 950 lauses. Samuti teeb see mudel
igas lauses umbes 25% sdnadega parandusi. SeetOttu on ka iithtlase mudeli parima epohhi
GLEU [18] skoor 18,9, mis on madalam kui GLEU skoor muutmata vigadega tekstil.
Probleemi pdhjuseks on tdendoliselt siinteetilises korpuses vihene Aspelliga [16] tehtud
vigade hulk ning suur kustutamiste ja lisamiste arv, mis dpetab mudelit tegema liiga
palju parandusi sonade lisamise, liigutamise ja dravOtmisega lauses ning liiga vahe
sonavormide ning kiindeldppude muutmisega sonades.

Ulejiinud kaks mudelit ehk eesti ja inglise vigade jaotustega korpustel treeninud
mudelid jitsid enamuse lausetest parandamata ning lausetel, mida need muutsid, tehti
parandusi iildiselt 1-3 sdnaga lauses. Seda leiti sama programmiga, millega leiti Tartu Uli-
kooli Oppijakeele korpuse muudatusi alapeatiikis 3.1. Sellega viltisid mudelid lausetesse
paljude uute vigade tegemist nagu oli probleemiks iihtlase jaotusega vigadega treenitud
mudelil. Mudelite parandatud lauseid kontrollides selgus, et mdlemad mudelid said iildi-
selt hasti hakkama lithemate lausetega, kus oli digekirja vigu ainult iihes sonas. Pikemate
lausetega, eriti lausete kokku panemise voi lahku ajamise ning kirjavahemaérkidega ei
saanud mudelid viga hiasti hakkama.

Tabelis 3 on t60dud néitelaused koos eesti keele vigade jaotusega siinteetilise korpu-
sega treenitud mudeli soovitatud parandatud lausetega. Esimene lause nditab, et mudel
oskab liihikestes parandada Gigekirja vigu tihti kasutatavatel sonadel. Lausetest 3, 6 ja 8
ndeme, et mudel oskab lisada lausesse sonapaaride puuduvaid osi: ,,arvutit kasutada”, ,,jdi
ilma”, ,,tostab immuunsiisteem”. Samuti ndeme nendest nididetest, et monikord muudab
mudel lause kiill grammatiliselt korrektsemaks, kuid voivad sisse tekkida loogikavead.
Lauses 7 ndeme, et kui mudelile anda ette mitu lauset korraga, iiritab ta neid kokku
tiheks panna. Lausetes 4 ja 5 ndeme, et mudel saab hakkam lihtsamate kirjavahemérkide
vigadega ning oskab neile ka sobivaid sidesonu juurde panna. Teine lause on hea néide
sellest, kui sdna on lauses liigutatud rohkem kui ithe sona kaugusele, ei oska mudel seda
parandada, kuna siinteetilises korpuses on sonade liigutamise vead maksimaalselt vaid
tihe sona kaugusel.
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Tabel 3. Niitelaused Tartu Ulikooli korpusest koos eesti mudeli parandustega

Parandaja | Lause

1.
Vigadega inimesed tegevad liiga vihe , et loodust puhtana hoida ja séilitada .
Mudel inimesed teevad liiga vihe , et loodust puhtana hoida ja séilitada .
Inimene inimesed teevad liiga vihe , et loodust puhtana hoida ja siilitada .
2.
Vigadega voib-olla see arvamus kellelegi imelikuks paistab .
Mudel voib-olla see arvamus kellelegi imelikuks paistab .
Inimene vOib-olla paistab see arvamus kellelegi imelikuna .
3.
Vigadega nditeks , ithes toas on voimalik lauaménge méngida ja teises arvutit .
Mudel nditeks , ithes toas on voimalik lauaminge méngida ja teises arvutit
kasutada .
Inimene nditeks on iihes toas vdoimalik méngida laua- ja teises arvutiménge .
4.
Vigadega aga perekonna Onn on mitte ainult selles , tal on teine kiilg ka .
Mudel aga perekonna dnn on mitte ainult selles , et tal on teine kiilg ka .
Inimene aga perekonna onn pole mitte ainult selles , tal on teine kiilg ka .
5.
Vigadega minu meelest , médduvad siin parimad aastad iilidpilaste elus .
Mudel minu meelest modduvad siin parimad aastad iilidpilaste elus .
Inimene minu meelest mooduvad siin parimad aastad iilidpilaste elus .
6.
Vigadega minu hea sdbranna jdi pedagoogikakoolist .
Mudel minu hea sdbranna jéi pedagoogikakoolist ilma .
Inimene sain endale hea sobranna pedagoogikakoolist .
7.
Vigadega niisugune ootamine voib jitkuda aastaid . Tundmatus on jube asi .
Mudel niisugune ootamine voib jitkuda aastaid , Tundmatus on jube asi .
Inimene niisugune ootamine voib jitkuda aastaid . Teadmatus on jube asi .
8.
Vigadega kuna immuunsiisteem on norgestatud , tdstab vastuvotlikkust haigustele .
Mudel kuna immuunsiisteem on norgestatud , tdstab immuunsiisteem
vastuvotlikkust haigustele .
Inimene kuna immuunsiisteem on ndrgestatud , tduseb vastuvotlikkus haiguste

suhtes .
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5 Kokkuvote

Kiesolevas 16putoos analiiiisis autor TU eesti keele (voorkeelena) osakonna dppijakeele
tekstikorpuses esinevaid grammatika vigasid, et selgitada vilja eesti keele puhul so-
nade kustutamise, lisamise, vahetamise ja liigutamise vigade osakaal tekstis. Leitud
osakaaludega ning vordluseks inglise keele peal proovitud ja iihtlase vigade osakaaluga
loodi 10 miljoni lause suurused siinteetilised korpused. Selleks voeti korrektne tekst
ning loodi sinna vigu vastavalt vigade osakaalule. Sonade vahetamisel kasutati dige-
kirja kontrollijat Aspell [16], et vahetada lauses sOnu teiste sarnaste sdonadega. Saadud
korpustega loodi esimesed ainult siinteetilise andmestiku peal treenitud eesti keele gram-
matika parandamise mudelid. Igal siinteetilisel korpusel treeniti Tartu Ulikooli HPC
klastris tehisndrvivork, mis parandaks eesti keele grammatika vigu. Treenitud mudelite
iga epohhi jirel salvestatud kontrollpunkte hinnati GLEU [18] skooriga TU eesti keele
(voorkeelena) osakonna dppijakeele tekstikorpuse arendushulgal ning iga mudeli parimat
kontrollpunkti ka testhulgal.

Eesti keele ning inglise keele vigade jaotustega korpustel treeninud mudelid saavuta-
sid parima epohhiga péris tekstide korpusel GLEU [18] skoorid vastavalt 32,1 ja 31,5,
mis on paremad kui muutmata lausete GLEU skoor 28,7. Seega parandasid mudelid
ette antud teksti grammatikat. Uhtlase vigade jaotusega siinteetilisel korpusel treeni-
nud mudel 161 ette antud teksti vigu juurde. Kvalitatiivne analiiiis mudelite parandatud
lausetest nditas ka, et siinteetilisel korpusel treenimine Opetas mudeleid lisaks lause
iilesehituse vigadele parandama ka sdnade digekirja vigu. Ukski treenitud mudel ei oska
histi parandada kirjavahemirkide vigu. Samuti mudelitel parandamisega raskusi, kui
sona on lauses liigutatud kaugemale kui iihe sona kaugusele oma algsest asukohast.

Loodud mudelite tulemused néitavad, et siinteetilise korpusega eeltreenitud mudel
annab hea alguse eesti keele grammatiliste vigade parandamise mudeli loomiseks. Seega
omamata suuri inimeste poolt parandatud ja mirgendatud korpuseid saab luua hea
kvaliteediga grammatiliste vigade parandamise mudeli. Samuti sai t60 tulemustest teada,
et viga tipne vigade osakaal siinteetilise korpuse loomisel, ei ole tdhtis parima tdpsuse
saavutamiseks tehisndrvivorguga grammatika vigade parandamisel.
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Lisad

I. Sonastik

BEA19 ingl Building Educational Applications 2019 Shared Task. Uritus aastal 2019,
mille kidigus vdistlesid erinevad todgrupid, et luua kdige paremat grammatika
vigade parandamise mudelit. 6

EstNLTK 2016. aastal Tartu Ulikoolis loodud teekide kogu, mis voimaldab eesti keelset
teksti tokeniseerida, teha morfoloogilist analiiiisi ning palju muud. 9, 10, 12

F0,5 Mo0odik, millega hinnata mudeli digsust (ingl accuracy). See on harmooniline
keskmine tdpsusest (ingl precision) ja saagisest (ingl recall). FO,5 skooris on
tapsusel kaks korda suurem kaal kui saagisel. 6, 7

GEC Grammatiliste vigade parandamine (ingl Grammmatical Error Correction). 9

HPC High Performance Computing. Tartu Ulikooli Linuxi pShine arvutusklaster Slurm
jarjekorra siisteemiga. 13, 20
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