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Annotatsioon
Kaskaad- ja otsemeetodi vordlus eesti keele suulise kone

tolkesiisteemide naitel

To60 eesmirk on teada saada, kui palju erineb kaskaad- ja otsemeetod-mudelite joudlus
erinevatel tolkesuundadel. Lisaks uuriti peenhéilestamise mdju otsemeetod-mudelitele.
Mudelite vordlused teostati neljal suunal: eesti-inglise, eesti-vene, inglise-eesti ja vene-
eesti. Tolkemootorid, mida kaskaadmudelites masintdlget teostavate osadena kisitleti,
olid jargnevad: GPT3.5-turbo, GPT3.5-turbo-instruct, GPT4, Neurotdlge, Google Trans-
late, NLLB 3.3B. Otsemeetod-arhitektuuriga mudelid olid jargnevad: Whisper large v3,
SeamlessM4T v2 large ja OWSM 3.1 EBF. Valideerimisandmestikud koosnesid peamiselt
vestlussaadetest, pressikonverentsidest ja uudissaadetest. Valideerimisandmed transkribee-

riti késitsi ja transkriptsioonid tdlgiti tdlkebiiroode poolt.

T66 tulemusel valmisid otsemeetod-mudelid, mis on voimelised tolkima késitletud suundi
sarnaselt kaskaadmudelitele. To0 kdigus valmis andmestik, mida on voimalik edaspidi
kasutada eestikeelse kone ja teksti tolkimise siisteemide parendamiseks. Andmestik koos-
neb siinteetilistest andmetest ja internetist kogutud lisaandmetest. T66 kdigus 1dbiviidud
eksperimentidest nihtus, et siinteetiliste andmete kasutamine otsemeetod-mudelite peen-
hiidlestamiseks parandab mudelite joudlust mérgatavalt. Kaskaad- ja otsemeetod-mudelite
joudlused erinesid moningal médral olenevalt tdlkesuunast, kuid statilist olulisust tildiselt

el esinenud.

Loputdo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 72 lehekiiljel, 11 peatiikki, 23 joonist,
11 tabelit.



Abstract
Comparing Cascaded and End-to-End Approaches for Estonian

Spoken Language Translation

The aim of the study was to compare cascaded and direct models in the context of Estonian
spoken language translation. To achieve this, existing speech translation datasets were
analyzed, and an overview of the representation of the Estonian language in these datasets
was created. During the study, data was synthesized by translating text files made by
automatic speech recognition into the target language, and additional data was collected
from the web. Subsequently, experiments were conducted with various cascaded and
direct models, with direct models evaluated in both out of the box and finetuned versions.
Results were evaluated using automatic metrics BLEU and BLEURT. Study focused on

bidirectional Estonian-English and Estonian-Russian conversational speech translation.

Cascaded models consisted of automatic speech transcription (ASR) system paired with
translation models. Cascaded models used two ASR models: Estonian-X direction used
Whisper-medium-et-orthographic, X-Estonian direction used Whisper-large-v3. The cho-
sen translation engines were: GPT3.5-turbo, GPT3.5-turbo-instruct, GPT4, Neurotdlge,
Google Translate, NLLB-200 3.3B. The direct models were: Whisper large v3, Seam-
lessM4T v2 large, and OWSM 3.1 EBF. Model comparisons were conducted in all chosen
translation directions. Validation datasets consisted mainly of talk shows, press conferences
and news broadcasts. Validation data was transcribed manually, and the transcripts were

translated by translation agencies.

The study found that models performance varied slightly by translation direction, with
Estonian-X achieving higher scores than X-Estonian. Both cascaded and fine-tuned end-
to-end models had similar validation results, with minor differences in BLEU scores.
BLEURT metrics also showed small performance differences. A Wilcoxon signed-rank
test was conducted on validation data for three models: Whisper + Google Translate,
finetuned Whisper-large-v3, and finetuned SeamlessM4T large. It indicated that the fine-
tuned SeamlessM4T model had the best overall performance, since there was no statistical

significance for other translation directions and it outperformed both the cascaded system



and finetuned Whisper in the Estonian-Russian direction. Fine-tuning direct models solely
on synthetic data had a notably positive effect on validation scores. However, when scraped
web data was combined with synthetic data, the results often did not improve and, in some

cases, even worsened.

As a result of the study, a dataset was created that can be used to improve Estonian
speech and text translation systems in the future. The dataset consists of synthetic data
and additional data collected from the Internet. Synthetic data includes approximately
1300 hours in the Estonian-English and Estonian-Russian direction. In other directions
it contains about 1000 hours for English-Estonian translation and 102 hours for Russian-
Estonian translation. Web data comprises 40 hours in the Estonian-English direction, 18
hours in the Estonian-Russian direction, 58 hours in the English-Estonian direction and 617
hours in the Russian-Estonian direction. Experiments conducted during the study showed

that the use of synthetic data significantly improves the performance of the models.

The thesis is written in Estonian and is 72 pages long, including 11 chapters, 23 figures
and 11 tables.



Liihendite ja moistete loetelu

API
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BERT
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Dekooder
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Endpoint
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GRU
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mBART
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Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Bilingual Evaluation Understudy

Siivadppemudeli osa, mis genereerib vektorist vastava vil-
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Lopp-punkt ehk liides, mille abil protsessid saavad informat-
siooni vahetada

Périlevivork

Generative Pre-trained Transformer

Gated recurrent unit

Siivadppemudeli osa, mis kaardistab muutuva pikkusega
ldhtejada fikseeritud pikkusega vektoriks

Long Short-Term Memory, pikk lithiajaline mélu
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Recurrent Neural Network, rekurrentne narvivork
Sequence-to-Sequence, masindppe lihenemine, mille abil
saab iihte jdrjestikust jada teisendada teiseks véljundjadaks
Siivadppemudeli arhitektuur, mis pohineb tihelepanumehha-
nismidel

Web Video Text Tracks Format, ajastatud tekstiridade (néiteks

subtiitrite) kuvamise vorming
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1. Sissejuhatus

Umbes 20% inimestest kannatab mingisuguse kuulmisvaeguse all [1]. Kvaliteetne kone-
teksti tdlge, mis holmab ldhtekeelse kone tolkimist tekstikujule teise keelde, on vajalik
selleks, et need inimesed saaksid samuti osa meediast ja muust informatsioonist nagu
tavalise kuulmisega inimesed. Hea konetdlge loob eelduse siinkroon-konetdlke siisteemi-
de loomiseks, mis voimaldaksid kuulmisvaegusega inimestel vaadata néiteks reaalajas
uudiseid. Kone-teksti tolke abil on voimalik vdhendada inimeste késitsi tehtavat t66d
koosolekute voi istungite protokollimisel, kuna selle kdigus viiakse kone teksti kujule ning

seelibi kaob vajadus eraldi transkribeerimise jaoks.

Konetdlke arenedes on voimalik seda tiha rohkem igapédevaselt kasutada. Keeruliseks teeb
konetdlke see, et helisalvestistel on tihti taustamiira, keel on keeruline ning masindppel on
muuhulgas raske aru saada sonade piiridest [2]. Seetdttu otsitakse aina paremaid mudeleid

ja meetodeid, mille abil kdonetdlke kvaliteeti tOsta.

Seni on peamiselt kasutusel olnud cascaded ehk kaskaadldhenemine. Selle kdigus transkri-
beeritakse ldhtekeelne kone tekstiks ning seejdrel tdlgitakse transkriptsioonid sihtkeelde.
Kaskaadlihenemise peamine eelis seisneb voimes dra kasutada iga alamkomponendi
edusamme. Kaskaadmudelitel esineb ka erinevaid puuduseid, néiteks koneteabe (niitena:
prosoodia) kadumine vdi vigade levimine automaatse kdnetuvastuse siisteemilt tdlkemu-
delile. Eelkirjeldatud probleemide tdttu voivad kaskaadmudelid vahel viljastada kehva
kvaliteediga tolkeid [3, 4].

Otsemeetodil pShinev konetdlge voib potentsiaalselt parandada eespool kirjeldatud prob-
leeme, mis kaskaadmudelites esinevad. Samuti on alust arvata, et end-to-end ehk otselihe-
nemisel pohinev kdnetdlge voib teatud olukordades toimida sama hésti voi isegi paremini
kui kaskaadmudelid [3]. Erinevalt kaskaadmeetodist ei hdlma otsemeetodiga tehtav ko-
netdlge eraldi samme kdnetuvastuseks ja masintdlkeks. Otsemeetodi puhul tehakse need

sammud ilma vaheetappideta ning lihtekeelne kone tolgitakse otse sihtkeelde [3].
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2. Eesmaiark

Loomuliku kone ja keele to6tlus on hetkel kiiresti arenev valdkond. Andmehulki ja mu-
deleid uuendatakse ja parendatakse pidevalt. Konetdlke arenedes on vdimalik seda iiha
rohkem igapdevaselt kasutada. Konetdlke katseid on tehtud vordlemisi palju laialdaselt
levinud keeltel, niiteks inglise, prantsuse ja hispaania keel. Tihti on tdlkesuunaks just x
keele tdlkimine inglise keelde. Vihese ressursiga keeltel pole niivord palju katseid tehtud
ning hetkel ei ole levinud ka tolkesuundade joudluse mddtmine kahe keele vahel, millest

kumbki pole inglise keel [5].

Antud juhul keskendutakse kaskaad- ja otsast I6puni arhitektuuriga mudelite vordlemisele.
Mudeleid testitakse neljal tolkesuunal: eesti-inglise, eesti-vene, inglise-eesti ja vene-eesti.
Kaigil tdlkesuundadel on olemas professionaalsete tdlkijate poolt tolgitud valideerimis-
andmestikud ning mudeleid vorreldakse BLEU ja BLEURT skooridega. Saades teada, et
milline mudeliarhitektuur on eesti keele tdlkimisel kdige voimekam, on edaspidi voimalik

maérgatavalt parandada eestikeelse kone tdlkemudeleid.

Seda uurimistodd motiveerisid mitmed asjaolud. Esiteks on eesti keele kontekstis treenin-
gandmeid viga vihe. Andmekorpused, mis eesti keelt sisaldavad, sisaldavad tihti seda vaid
loetud tundide hulgas ning valdavatel juhtudel iihesuunaliselt (néditeks ainult inglise-eesti
suunal). Nendest vihestest korpustest, kus on eesti keel, on enamik dikteeritud - sellised
andmed loomuliku kone tolkimiseks ei sobi, sest loomulik kdne erineb dikteeritud konest
maérgatavalt. Teiseks on seni tehtud uuringud, mis vordlevad kaskaad- ja otsemeetodil kone
tekstiks tolkimist, keskendunud peamiselt laialdase kittesaadavusega keeltele. Eesti keelel

on mitmeid eripdrasid, mis teeb selle konetdlke keeruliseks.

2.1 Uurimiskiisimused

To6 eesmirk on teada saada, kui palju erineb kaskaad- ja otsemudelite joudlus eesti keele
tolkimisel inglise ja vene keelde ning vastupidi. Peenhiilestatud otsemudeleid vorreldakse
baasmudelitega selleks, et leida, kui palju on vdoimalik avalike otsast 10puni mudelite tule-
musi peenhiilestamisega parendada. Kéesoleva t60 kontekstis on baasmudelid mudelid,
mis olid juba eelnevalt olemas ja kasutajatele saadaval ehk erinevate transkribeerimissiis-
teemide kombineerimine tdlkemootoritega ja peenhédédlestamata Whisper, SeamlessM4T ja
OWSM mudelid.
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Eesti keele kohta pole varem sellisel kujul siisteemset uurimist tehtud. Eesti keel erineb
hiailikute, hddlduse, morfoloogia ja muu sellise poolest teistest valdkonnas peamiselt
késitletud keeltest.

Antud t60 uurimiskiisimused on jargnevad:

1. Kui hésti tootavad olemasolevad avalikud eeltreenitud konetdlkemudelid eesti keele
puhul?

2. Kas avalikult saadaolevate andmetega (nditeks subtitreeritud videod internetis) on
voimalik avalike eeltreenitud mudelite eesti keele kvaliteeti parandada?

3. Kas siinteesitud andmetega (masintdlgitud kdnetuvastuse treeningandmed) on voi-
malik avalike eeltreenitud mudelite eesti keele kvaliteeti parandada?

4. Kui hésti toimivad saadud otsast-10puni mudelid vorrelduna kaskaadsiisteemiga?

2.2 Konetolke keerukused

Konetdlkel on niiansid, millega tuleb arvestada. Lihtekeelse helisignaali kaardistamine
sihtkeelseks tekstiks on keeruline, sest kone voib varieeruda suurel mairal, helisalvestistel

vOib esineda taustamiira ja sonade piiridest on tihti raske aru saada.

2.2.1 Keelte omadused

Keelte omadused varieeruvad olenevalt keelepaarist palju. Mondades keeltes on sonade
jarjekord lauses vidga kindlalt paigas, seevastu teistes keeltes saab iihte lauset samade
sonadega konstrueerida mitmel viisil jittes lause sisulise tihenduse samaks. Keeltel on eri-
nevused hiilduses ja ortograafias - niiteks eesti keelt kirjutatakse sarnaselt selle hiildusele,
kuid inglise keele puhul erineb héildus ja digekiri oluliselt. Eesti-inglise keelepaarile on
iseloomulik ka see, et kui inglise keeles on ruumiliste voi ajaliste suhete viljendamiseks
prepositsioonid (at, on, in jms), siis eesti keeles viljendatakse neid suhteid enamasti
kddnete abil. Vene ja eesti keelepaari puhul on olemas néiteks ajavormide erinevused -
vene keeles eristatakse 10petatud ja 10petamata tuleviku tegevusi, kuid eesti keeles pole
tuleviku ajavormi eraldi olemas. Eelnevalt on toodud vaid moned konkreetsed niited keelte
vahelistest erinevustest grammatika ja struktuuri poolest. Selliste sisuliste ja vormistuslike
erinevuste liletamine on iiks pohjustest, miks tdlkimine ja kdnetdlge konkreetsemalt on

keeruline.
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2.2.2 Tehnilised detailid

Kone tdlkimisel on tehnilised aspektid, mis vajavad eraldi tihelepanu. Pideval akustili-
sel signaalil on mérkimisvidirne varieeruvus ja muutuvus. Suure varieeruvuse tottu on
vaja abstraktsiooni mitmetest elementidest, sealhulgas kdneleja omadustest, murretest,
taustamiirast ning nditeks ka kanaliomadustest. Kdnetdlkele lisab keerukust asjaolu, et
lausete teise keelde tolkimisel tekib sageli vajadus eraldada asesonu, kohandada sdonade
ja fraaside jarjestust, tdpsustada sonade tdpset tihendust. Mdnes keeles on mitu korda
suurem sonavara kui teises, sellistes olukordades on oluline leida parim vdimalik vaste ja
lausekonstruktsioon, et sisu jadks ldhtelausega pohimatteliselt samaks. Lisaks tuleb luua

semantiliselt ja siintaktiliselt sobivaid viljundeid [2].

2.2.3 Semantiline korrektsus

Kogu konetdlke protsessi kdigus on oluline pdorata tdhelepanu viljundi korrektsusele ja
asjakohasusele, et tdlgitud tekst annaks edasi algset motet tdpselt ja selgelt. Kdnekeele
eriparad ilmnevad sageli hdiretes, mottepausides, vigades, juhuslikus stiilis ja kaudses suht-
luses. Konekeele ja spontaanse voi poolspontaanse kone tdlkimine on keerulisem iilesanne
kui dikteeritud voi loetud kone tolkimine. Suuline kdne eristub kirjakeelest, millele on
omane selgesonalisus, formaalsus ning grammatiline korrektsus. Kui kdonekeelt tdlgitakse
kirjalikku vormi, toimub keeruline iileminek suulisest suhtlusest kirjaliku suhtluse vald-
konda. Tolkimise kdigus seistakse silmitsi véljakutsega iiletada nende kahe keelekasutuse
vaheline 16he ning viljundina luua tolgitud tekst, mis peegeldaks tipselt ja motestatult
originaalmotet. Tolkimisel tuleb erilist tdhelepanu poorata mitmetele keelelistele niians-
sidele, tagamaks, et tolgitud tekst oleks mitte ainult sdnaselge, vaid ka kultuuriliselt ja
kontekstiliselt adekvaatne [2].

2.2.4 Andmete puudus

Otsast 10puni konetdlke puhul on véga oluline andmete maht. Siigavad narvivorgud vajavad
suurt hulka andmeid, et neil oleks vdimalik dppida tundma dra andmetes sisalduvaid
mustreid. Konetolkeandmete mirgendamine on ndudlik ja ajakulukas protsess, seetdttu
on hetkel treenimiseks sobivaid paralleelandmeid vordlemisi vihe. Néiteks automaatse
konetuvastuse (ASR) andmestik, nagu Librispeech [6], sisaldab 960 tundi kdnet ning
masintdlke andmestik miljoneid paralleeltekste. Samas konetdlke andmestik, nagu MuSTC
[7], sisaldab ainult umbes 400 tundi konet 230 000 lausungiga. Andmete nappuse tottu
jadvad otsemudelid oma joudluses kaskaadsiisteemidele alla, sest viimased on treenitud

rohkete automaatse kdnetuvastuse ja masintdlke andmetega.
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3. Taust

Tolkimine on vajalik inimestevahelise suhtluse, teadmiste leviku ja kultuuride rikasta-
mise seisukohalt. See aitab iiletada keelebarjéddre ja edendab iilemaailmset koostéod ning
iksteise moistmist. Késitsi tdlkimine on aegandudev, niitidseks on laialdaselt kasutusel
masintolkesiisteemid, mis aitavad protsessi lihtsustada. Vaatamata sellele on konetdlge

siiani keeruline.

3.1 Masintolke areng

Tekstitolke probleemiga on niitidseks tegeldud aastakiimneid. Masintdlke arengu saab laias

laastus jagada neljaks. Arengu etapid on kujutatud Joonisel 1.

Reeglipdhised Fraasip@hised Statistilised - . )
masintdlkeslsteemid masintdlkeslsteemid masintdlkeslisteemid NeurotBiieststeemid
1950ndad 1980ndad 1990ndad 2015

Joonis 1. Masintolke ajalugu.

3.1.1 Reeglipohine masintolge

Algselt oli peamine ldhenemine reeglipohiste siisteemide loomine. Kuna keelte grammatika
on keeruline ja varieerub erinevate keelte vahel palju, tuli luua suuri ja keerulisi reeglisiis-
teeme. Reeglisiisteemid koosnesid paljudest timberkirjutamise reeglitest. Sellegipoolest
olid reeglipdhised siisteemid vordlemisi paindlikud - mudeli arenedes ning uue andmestiku
lisandudes oli voimalik reegleid ja mustreid mudelile juurde lisada. To6tlemise tdhususe
aspektist olid need siiski ebasoodsad - tdlkimine toimus mustri sobitamise teel otsustus-
puu vOi graafiku peale. Lisaks olid olemas veel teisendamisstruktuurid ja semantilised
ilesehitused, mis olid omased konkreetsele keelele. Suur osa tootlemisajast ldks mustrite

sobitamisele, mille tulemuseks oli tihti voimetus leida mustrile vastav viljund [8].
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3.1.2 Fraasipohine masintolge

1980ndatel tekkis fraasipohise masintdlke suund. Selle idee seisnes selles, et kakskeelse
andmestiku puhul on véimalik ldhtelause ja sihtlause panna omavahel fraaside kaupa
nii-Oelda sobituma. Nii luuakse fraaside ja nende tolgete arhiiv, mida kasutatakse teksti
tolkimiseks. Vorreldes reeglipOhiste siisteemidega olid fraasipohised siisteemid véiksema
tootlemise keerukusega ja lihtsama iilesehitusega. Fraasipohise tdlke puhul oli oluline
fraasi pikkuse valimine - kui valiti liiga liihike osa lausest, vois tdlke kvaliteet langeda
miirgatavalt. Uhe voi kahe sdna kaupa tolkides ei ole siisteemil vdimalik lihtekeelse lause
sisu sdilitada, sest sona tdlge sodltub oluliselt seda iimbritsevatest sonadest. Seevastu kui
valida liiga pikk fraasi pikkus, ei leia siisteem enam ldhtefraasile sobivaid vasteid ning

tolke kvaliteet langeb samuti jéarsult [9].

3.1.3 Statistiline masintolge

1990ndatel hakati looma statistilisi masintdlke mudeleid. Tolge pohines statistiliste] mude-
litel, millega hinnati ldhtekeelse sdna ja sihtkeelse sona omavahelise sobivuse tdenédosust.
Léhtekeelne lause jaotati ithe kuni paari sona pikkusteks osadeks ning leiti nendele vas-
tavad osad sihtkeelses lauses. Seejirel leiti tdendosused iga lausepaari sOna-sOnalisele
joondumisele. Sona-sonalise joondumise ndide on kujutatud Joonisel 2. Erinevate ldhte-
keeles olevate lauseosade tdendosuseid vorreldes sai leida sihtkeelse viljundlause, mille

vastavuse tdendosus alglausele oli suurim [10].

ta vaatas laupaeval mangu

v

he watched the game on saturday

Joonis 2. SGna-sonaline joondumine.

Kui algselt loodi sonastikud sona tolke kaupa, siis sealt edasi arendati siisteeme fraasipo-
hisemaks. Fraasipohine lihenemine pakub palju eeliseid, kuna fraasi tdlge haarab oma
olemuselt sona konteksti paremini ja aitab kaasa ka sonade jarjekorra sdilitamisele lauses.
Lause sOna-sonalt tolkimine ei anna eriti hiid tulemusi, sest sona tdhendus oleneb oluliselt
kontekstist, mis sona iimbritseb. Lisaks on olemas iilekantud tdhendusega fraasid ja iitlused,

mille tihendus muutub sdna-sonalt tdlkides. Niimoodi sona-sdnalt tdlkides ja sOnastik-
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ku luues suureneb soOnastik ka ebavajalike sdnade ja terminite poolest, mis fraasipdhisel
tolkimisel ei pruugi andmestikku lisanduda. Tolget teostades tuleb sona-sonalt tolkides
leida nii palju joondusi kui on sénu lauses, kuid fraasipohiselt tuleb leida vaid ldhtekeeles
olevale fraasile sobiv tdlge. Samuti on lausetes tihti olulise sisuta sonu, mida muidu ei
tolgitaks. Ka nende sonadega saab fraasipohine 1ihenemine paremini hakkama, jéttes need

tolgetest vilja [11].

Statistilised masintdlkesiisteemid baseerusid peamiselt ithel voi mitmel tolkemudelil ja
sihtkeele keelemudelil. Kuigi oli vilja pakutud palju erinevaid tdlkemudeleid ja fraaside
eraldamise algoritme, jdi enamikus siisteemides standardiks siiski sdna n-gramm koos
taganemise mudeliga. Muutus algas siis, kui hakati pidevaid esitusi kasutama sdonade
modelleerimiseks. Schwenk et al. (2006) 16id statistilise keelemudeli, mis pShines sOnade
pideva esituse kasutamisel sdnavara loomisel. Seda kasutati narvivorgu projektsiooni ja

tdendosuse hindamise teostamiseks [12].

3.1.4 Neurotolge

Umbes 10 aastat tagasi muutus ndrvivorkudel baseeruv masintdlge peamiseks suunaks
selles valdkonnas. 2013. aastal pakkusid Kalchbrenner ja Blunsom [13] vilja uue kooder-
dekooder arhitektuuri masintdlke jaoks. Nad tutvustasid tdendosuslike pidevtdlkemudelite
klassi, millele panid nimeks Recurrent Continuous Translation Models. Autorid soovisid
parandada Schwenk et al. [12] mudelite piiranguid, sest need piirdusid fikseeritud suurusega
ldhte- ja sihtfraasidega ning lihtsustasid sihtsdnade vahelisi soltuvusi vottes arvesse piiratud

sihtkeele modelleerimisteavet.

Sutskever et al. (2014) pakkusid vilja siigavate ndrvivorkude kasutamise masintdlkes. Nen-
de meetod kasutas mitmekihilist pikka liihiajalist médlu (LSTM), et kaardistada sisendjada
fikseeritud modtmetega vektoriga, ja seejdrel teist siigavat LSTM-i, et vektorist sihtjada
dekodeerida. Nende tulemused néitasid, et neuromasintdlke siisteem, millel on suur stigav
LSTM ja piiratud sOnavara, voib iiletada standardset statistilise masintdlkepdhist siisteemi.
Nad saavutasid oma arhitektuuriga WMT’ 14 inglise-prantsuse tolkimise vdistlusel parema
BLEU skoori kui fraasipohised statistilise masintdlke siisteemid. See niitas, et suur ja sii-
gav LSTM, millel on piiratud sdnavara ja mis ei tee peaaegu mingeid eelduseid probleemi
struktuuri kohta, suudab iiletada standardset statistilise masintdlkepohist siisteemi, mille

sonavara on suuremahulise masintdlke iilesande puhul piiramatu [14].

Eelnevalt kirjeldatud kooder-dekooder arhitektuuriga mudelid olid aluseks uut tiitipi rekur-
rentsetel nirvivorkudel pohinevatele kooder-dekooder mudelitele. Uhele esimesele sellist

laadi mudelile panid aluse Cho et al. 2014. aastal [15]. Samal aastal tegid Bahdanau et al.
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[16] kooder-dekooder mudelile laienduse - tihelepanumehhanismi.

Erinevalt traditsioonilistest fraasipohistest tdlkesiisteemidest, mis koosnevad paljudest
viikestest eraldi hddlestatud alamkomponentidest, piitiab neuraalne masintdlge luua ja
treenida iihtset suurt nérvivorku, mis votab sisendina lause ja véljastab selle tdlke. Enamus
viljapakutud nérvivorkudest jirgisid kooder-dekooder arhitektuuri, kus iga keele jaoks oli
eraldi kooder ja dekooder voi kasutati keelespetsiifilist koodrit. Kooder loeb ja kodeerib
lahtelause fikseeritud pikkusega vektoriks, seejirel dekooder loeb kodeeritud vektorit
ja viljastab vastava tolke. Koodrist ja dekoodrist koosnev siisteem treenitakse koos, et
suurendada digete tolgete saamise tdendosust. Sellel ldhenemisviisil on siiski probleem
- ndrvivork peab suutma kogu ldhtelause vajaliku teabe tihendada fikseeritud pikkusega
vektoriks. Kui tegemist on pikkade lausetega, voib nédrvivorgu toimetulek olla raskendatud.

Eriti keeruline on see, kui sisendiks on laused, mis on treeningkorpuse lausetest pikemad
[16].

3.1.5 Hiljutised arengud konetolkes

Transformer [17] on hetkel kdige levinum arhitektuur, millega kdnetdlget teostatakse.
Sellele on loodud mitmeid edasiarendusi, et veelgi paremaid tulemusi saavutada. Uks
selline on néiteks Speech-Transformer [18], mis tdiustab transformeri arhitektuuri, lisades
arhitektuuri esimeseks osaks sisendi tihendamise tehnika (jdrjendi helidetailid tihendatakse
konvolutsioonikihtide ja normaliseerimiskihiga) ning selle tulemus antakse transformeri

koodrile.

Lisaks on olemas konetuvastuseks loodud Conformer arhitektuur [19], mis baseerub
transformeri arhitektuuril ning iihendab isetdhelepanu ja konvolutsioonilise narvivorgu.
Selle peamine omadus on konvolutsioonimoodul, mis pannakse iga koodri mitmepealise
isetdhelepanu mooduli ja koodriploki pirilevivorgu kihi vahele. Konvolutsioonimoodul
koosneb tidhelepanu ja konvolutsiooni osadest, mis on Macaron-net arhitektuuri stiilis kahe
parilevivorgu ja residuaalsete tihenduste vahel. Konvolutsioonid votavad paremini arvesse
kohalikku teavet, samas kui transformer mudel on hea globaalse teabe ammutamiseks.
Selline kombinatsioon aitab paremini kodeerida nditeks pikka kdnet. Conformerist on
loodud ka edasiarendus Branchformer [20], mis arendab eelnevat arhitektuuri edasi muutes

seda veelgi skaleeritavamaks ja paindlikumaks.

Hetkel on levinud ka transformeri kombineerimine mone enesejirelevalvega dpitud konee-
situste (self-supervised speech representations ehk SSL) raamistikuga, néiteks wav2vec
[21, 22] vo1 HUBERT [23]. Kdne omaduste saamiseks antakse algne helilaine antakse SSL

mudelisse, mis to6tleb heli 1dbi mitme konvolutsioonilise kihi ja transformeri koodri kihti-
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de. SSL mudeli kasutamiseks on mitu varianti: voidakse kasutada SSL mudeleid koodrina

ning transformerit dekoodrina voi kasutatakse SSL mudelit enne tervet transformerit [24].

Katseid on tehtud ka multitegumraamistikega (multi-task framework). Nende idee on teha
iilesanne mitmeks osaks, et parandada tulemust. Konetdlke puhul on abiiilesanneteks
sageli ASR ja masintdlge. Mudeli struktuuri osas saavad siht- ja abiiilesannete moodulid
moningaid parameetreid jagada, kusjuures moodulite osad ise jddvad iiksteisest soltuma-
tuks. Laias laastus jagunevad multitegumraamistikud kolmeks: lahtisidestatud kooder,
lahtisidestatud dekooder ja kahevooline kooder [24].

Kooder-dekooder Lahtisidestatud dekooder Lahtisidestatud kooder Kahevooline kooder

Tilge Transkriptsioon Tdlge Tilge TﬁTIge
T ‘[ T Dekooder Dekooder
Dekooder » Dekooder 2 —
Semantiline + Jagatud
I Dekooder 1 i o kooder
Kooder Kooder Kfine kooder Kdne kooder - Teksti kooder
Kone K;:e KEIE Kfﬁe Transkniptsioon

Joonis 3. Multitegumraamistikud.

Joonisel 3 on kujutatud levinud multitegumraamistike arhitektuurid. Lahtisidestatud de-
koodri arhitektuuri idee on leevendada modelleerimiskoormust. Meediumite vaheline ja
mitmekeelne modelleerimine kasutab intensiivselt ressursse, et leida andmetes seoseid ja
mustreid. Selle leevendamiseks voetakse kasutusele tdiendav dekooder, mis juhib transk-
riptsiooni Oppimist. Mudel ise treenitakse endiselt otsast 10puni stiilis. Lahtisidestatud
dekoodri arhitektuur pohjustab siiski keerulisi disaine ja mitme jirelduse tegemine toob
endaga kaasa korge latentsuse ehk ooteaja. Lahtisidestatud kooder vGimaldab samaaegselt
dra tunda ja moista algse konesisendi semantikat. Kooder jaguneb kaheks - esimene kooder
kodeerib esmalt konesisendist périneva akustilise teabe, seejirel opib semantiline kooder
tolkeks vajamineva semantilise esituse. Lisaks on veel olemas kahevooline kooder, millel
on kone ja teksti kooder. Selle eeliseks on see, et mudel suudab paremaid semantilisi esitusi
oppida, kui jagatud kooder saab sisendi nii kdone koodrilt kui ka teksti koodrilt [24].

3.2 Eelnevad tood

Mitmed uuringud on vorrelnud kaskaad- ja otsast 10puni siisteemide joudlust erinevatel

keelepaaridel. Peamiselt on kiill uuringud keskendunud inglise keelele koos mone teise
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keelega, niiteks otsesiisteemi joudlust uuriti prantsuse-inglise [25] suunal ja hispaania-

inglise [26] suunal.

2021 aastal avaldati artikkel, mille eesmérgiks oli vorrelda kaskaad- ja otsesiisteemi joud-
lust. Artikli autorid said inspiratsiooni IWSLT konverentsi 2018 ja 2019 aasta tulemustest
- otsast 10puni siisteemid osalesid konverentsi voistlustel esimest korda 2018ndal aastal.
Paari aastaga joudis kahe 1dhenemise joudluse vahe kahaneda mone BLEU punktini. Artikli
autorid voOtsid suundadeks inglise-saksa/hispaania/itaalia keeled ning treenisid tolle aja
tipptasemel kaskaad- ja otsemudelid. Mudeleid testiti MuST-C korpuse peal. Autorid tdid
vilja ka seda, et tolle hetkeni oli kahte ldhenemist vorreldud tihti tasakaalustamata oludes -
niiteks hinnati ainult iiht keelepaari ja tugineti ainult automaatsetele moddikutele. Antud
artiklis vOrreldi seetdttu kolme keelepaari ning kasutati lisaks teistele moddikutele ka
professionaalseid tdlkijaid. Uuringu tulemusel jouti mitmele jareldusele: kaskaadsiisteemid
toimivad antud keelepaaride puhul paremini morfoloogia, sonajirjekorra ja leksikaalsete
moistete valdkonnas, kuid otsesed siisteemid mdistavad heli paremini ja suudavad prosoo-
diat paremini edasi anda. Uldiselt jouti jireldusele, et eelmainitud keelepaaride puhul ei
tee enamikel juhtudel inimene enam vahet, kas tdlge on loodud kaskaad- voi otsesiisteemi
poolt [3].

Uhes 2022 aastal avaldatud artiklis vdrreldi kahte lihenemist hispaania ja baski keele vahel.
Baski keele puhul on oluline mirkida, et tegemist on viheste ressursidega keelega ehk selle
keele kohta pole nii palju andmeid kui niiteks hispaania voi inglise keele jaoks. Hispaania
ja baski keele enda vahel on ka mitmed morfoloogilised ja lausestruktuuri erinevused.
Uuringus kasutati mudelite treenimiseks peamiselt mintzai-ST andmekorpust, mis koosneb
Baski parlamendi koosolekute salvestustest. Artikli autorid joudsid jirelduseni, et kuigi
otsast 10puni masindpe on aastate jooksul mirgatavalt paranenud, jddb see antud keelepaari

puhul siiski kaskaadsiisteemile tulemustes alla [27].

Eelmainitud artiklites on tihti teemaks andmete puudus ning sellest tulenevalt ka otsast
16puni siisteemide halvem joudlus. Mitu aastat hiljem on see probleem vihese ressursiga
keelte puhul endiselt aktuaalne, kuigi viimastel aastatel on tehtud mitmeid mitmekeelseid
andmekorpuseid (NLLB, MuST-C jms). Siiski katavad need korpused vaid viikest osa

maailma keeltest.

3.2.1 Konverentside tulemused

2023. aastal toimus 20nes Rahvusvaheline Konekeele Tolke konverents (The 20th In-
ternational Conference on Spoken Language Translation ehk IWSLT 2023), kus mitmed

ilesanded olid seotud konekeele tdlkega. Uks iilesanne oli niiteks mitmekeelne SLT, milles

20



keskenduti teaduslike kdnede tolkimisele inglise keelest araabia, hiina, hollandi, prantsuse,
saksa, jaapani, farsi, portugali, vene ja tiirgi keelde. Antud iilesandes tuli teostada iiks-
mitmele tdlget, keerulisust lisas iilesandele valdkonnaspetsiifiline terminoloogia, salvestuse
eriparad (nditeks mikrofonidest tekkiv miira, hingamised) jms. Selle iilesandega saavutasid
kaskaadmudelid ldbivalt paremad tulemused kui otsemeetod-mudelid. 6 parimat esitust
olid koik kaskaadsiisteemid ja viiest halvemini toiminud lahendusest olid 4 esitust otsast

I6puni siisteemid [28].

Uks teine iilesanne holmas endas vihese ressursiga keelte konetdlget. 2023 aasta iilesandes
olid salvestatud lausungid jargnevatel suundadel: iiri keelest inglise keelde, marati keelest
hindi keelde, malta keelest inglise keelde, pustu keelest prantsuse keelde, tamaseki keelest
prantsuse keelde ja ketSua keelest hispaania keelde. Suundasid tihendas mérgatav andmete
vihesus, mitmel suunal oli nditeks umbes 20h konekeele salvestusi. Kuigi iildiselt on antud
ilesanne iiks kdige keerulisemaid ja tulemused niitavad seda sama, siis siiski néitasid
ilesande tulemused ka mitmeid positiivseid mérke. Antud aastal osales rohkem meeskondi
kui kunagi varem ning lihenemised olid samuti védga erinevad - alates peenhédélestatud
eeltreenitud mudelite kasutamisest kuni nullist eeltreenimiseni, kuni parameetrite tdhusa
peenhiilestamiseni ja kaskaadsiisteemideni, millel kdigil ndib olevat teatud mééral eeliseid

erinevatele keelepaaridele pakkuda [28].

Standardsetel andmestikel on kaskaad- ja otsast Idpuni siisteemide joudluse vahe viimaste
aastatega kahanenud viga viikeseks. Parimatel juhtudel vOib kahe ldhenemise tulemuste
vahe BLEU moddiku jirgi olla mdne 1-2 punkti suurune. Kuigi otsesiisteemid on tule-
muste poolest jirgi joudnud kaskaadsiisteemidele, saavad hetkel paremaid tulemusi siiski
jarjepidevalt kaskaadsiisteemid. 2021 aastal oli IWSLT konverentsi tolkimise iilesande 2
parimat tulemust saadud kaskaadsiisteemidega, parim otsast 10puni siisteem jii tildarves-
tuses 3ndale kohale ning parimast siisteemist umbes 2 BLEU punkti alla (24.6 ja 22.6) [29].
Sarnane tulemus oli ka 2022 IWSLT konverentsi tdlkimise iilesandel - kaskaadsiisteemid
toid ldbivalt paremaid tulemusi (kuuel juhul kaheksast esitusest). Siiski kasutatakse iiha
rohkem eeltreenitud mudeleid, levinud on helikodeerijad nagu wav2vec vdi Hubert koodri
ja mBART dekoodri jaoks. 2022 aastal kasutasid koik voidusiisteemid eeltreenitud mude-
leid ning tolkekvaliteet paranes mérgatavalt vorreldes 2021 tulemustega, mil eeltreenitud

mudelite kasutamine polnud lubatud [30].
Otsemudelid on hetkel veel halvemad kui kaskaadsiisteemid ka sellepérast, et andmehulka-

de mahud kahe siisteemi vahel on mérgatavad. Kaskaadsiisteemidele sobivaid andmehulki

on kordades rohkem kui otsesiisteemidele sobivaid mirgendatud andmehulki [24].
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4. Nairvivorgud

Nérvivorkude kasutamine on niitidseks levinud ldhenemine mitmete erinevate iilesannete
lahendamiseks. Nérvivorgud suudavad genereerida tekstist kokkuvotteid, tolkida, luua pilte
ja siinteesida nditeks kunstlikku kone. Jargnevalt antakse tilevaade asjakohastest terminitest,
levinud nérvivorgu arhitektuuridest ning kooder ja dekooder mudelitest. Viimasena kirjel-
datakse automaatseid moddikuid, mille abil saab konetdlkesiisteemide tdlgete kvaliteeti

hinnata.

4.1 Pohiterminid

Masindppe valdkond on arenenud viga kiiresti ning niiiidseks on kasutusel erinevad
keerukad mehhanismid. Kéesolevas jaotises antakse iilevaade niarvivorkudele omastest

terminitest, kontseptsioonidest ja taustainformatsioonist.

Eeltreenimine

Eeltreenimine viiakse tavaliselt l1dbi suurtel andmehulkadel, et mudel saaks dppida andme-
tes leiduvatest mustritest ja sellele vastavalt erinevate kihtide kaale kohendada. Eeltree-
nimine on eriti kasulik vihese ressursiga olukordades, kui iilesandele vastavaid andmeid
el ole palju. Vorreldes kone-teksti andmestikega, on eeltreenimiseks voimalik vordlemisi
lihtsalt leida suuri hulki andmeid, niiteks suured teksti- voi konekorpused. Eeltreenides
mudelit suure hulga varieeritud andmetega parandab see mudeli kohanemisvdimet erineva-
te lilesannete ja andmete jaoks. Eeltreenimist saab lédbi viia erinevate meetoditega, néiteks
rekonstrueerimine, maski ennustamine (mask-prediction) ja kontrastoppega (contrastive

learning), et saada veelgi tipsemad esitused kontekstuaalse teabe saamiseks [24].

Peenhiilestamine

Masindppe valdkonnas on kasutusel mudelite eeltreenimine ja peenhéddlestamine kindlate
tilesannete jaoks. Suurel andmehulgal treenitud mudelid ei oska tihti spetsiifilisi tilesandeid
lahendada, seda parandab mudeli peenhéilestamine iilesandele spetsiifilise andmehulga ja/-
voi sisendiga. Nii on vdimalik suurest eeltreenitud mudelist, mis saab niiteks kokkuvotete
loomisega keskpéraselt hakkama, peenhéilestada mudel eraldi kokkuvotete andmestikul ja

seelibi parandada tulemusi mirgatavalt [31].

Peenhiilestamise kdigus uuendatakse eeltreenitud mudeli kaalud kasutades andmestikul
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juhendatud treenimist konkreetse iilesande jaoks. Tavaliselt kasutatakse selleks sadu tu-
handeid mérgendatud andmeniiteid. Peenhidilestamise peamine eelis on tugev joudlus
erinevatel iilesannetel, kuid selleks peab mudelit iga iilesande jaoks eraldi andmestikul
treenima. Nii pole mudel tihti vdimeline kvaliteetseid jareldusi ja oletusi tegema andmete

kohta, mis on tavapiiridest véljas [32].

Aktivatsioonifunktsioon

Aktivatsioonifunktsiooni kasutatakse narvivorkudes sisendsignaali muutmiseks véljund-
signaaliks, mis on omakorda jargmise kihi sisendsignaal. Tehisnérvivorgus arvutatakse
sisendite korrutiste summa ja nendele vastavad kaalud ning seejirel rakendatakse aktivat-

sioonifunktsiooni, et saada antud kihi véljundviirtus [33].

Isetiahelepanu

Vaswani et al. tutvustas 2017 aastal artiklis " Attention is all you need" [17] mehha-
nismi nimega isetihelepanu (self-attention). See on tihelepanu edasiarendus, millega
arvutatakse, et kui palju tdhelepanu peaks konkreetne sisend jérjestuse teistele elementide-
le podrama. Seda tehakse 1dbi kolme vektori: piring (query), voti (key) ja vadrtus (value).
Valemil 4.1 on kujutatud isetidhelepanu arvutamise valem, kus Q, K, V on esitusvektorid ja
\/d;, on skaleerimise faktor.

: QKT
Attention(Q, K, V) = softmax(W)V 4.1)
k

Valemit kasutatakse skoori arvutamiseks, mis nditab, kui palju peaks konkreetne sisend
antud jérjestuse teistele elementidele tdhelepanu poorama. Piring on selle sOna esitus,
mille jaoks tahetakse arvutada isetdhelepanu. Voti kujutab endast jada, mis koosneb igast
jdrjestuses olevast sdnast, ja seda kasutatakse vastendamiseks selle sona paringuga, mille
jaoks tahetakse arvutada isetdhelepanu. Viirtus on iga sona tegelik esitus jadas. Péringu ja
votme korrutamine annab arvulise hinnangu, mis néitab, kui palju kaalu saab iga viirtus

(ja seega ka sellele vastav sona) isetdhelepanu vektoris [17].

Juhendatud, juhendamata ja isejuhendatud ope

Oppe voi treenimise kiigus genereerib masindppe algoritm funktsiooni, mis kaardistab
sisendid soovitud viljunditega. Juhendatud dppe puhul 6pib mudel andmetest, millel on
olemas mirgendid (labels). KOnetdlke kontekstis on mérgendiks néiteks helile vastav tdlge
vOi transkriptsioon. Juhendamata dppe puhul dpib mudel andmetes olevatest mustritest,

andmetel puuduvad mirgendid. Pool-juhendatud 6ppe puhul antakse mudelile nii mirgen-
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ditega kui ka mirgenditeta andmed. Isejuhendatud Gpe on juhendamata dppe vorm, kus
mudel Opib ise ennustama mirgendeid olemasolevatest andmetest. Erinevalt juhendatud
oppest opib mudel enda induktiivse eelarvamuse (inductive bias) sisendandmetest endast
[34].

Lisaks on olemas tugevdusdpe ja transduktiivne dpe. Tugevdusoppe (reinforcement lear-
ning) puhul opib algoritm saades tagasisidet keskkonnalt peale igat toimingut. Transduktiiv-
ne Ope sarnaneb juhendatud Oppega, kuid antud juhul on eesmérgiks ennustada konkreetse
andmestiku pohjal seni ndgemata andmete punkte. Erinevalt induktiivsest Oppest, mille
eesmirk on oppida iildist funktsiooni, keskendub transduktiivne dppimine ainult antud

andmestiku uute andmepunktide ennustamisele [34].

4.1.1 Parilevinarvivork

Pirilevindrvivork (feed-forward neural network) on levinud nérvivorgu arhitektuur. Péri-
levivorguks kutsutakse tsiikliteta ndrvivorku, kus puudub neuronite véljunditelt "tagasi-
side"sisendite suunas. Périlevivorgule omast struktuuri on kujutatud Joonisel 4. Périlevi-
ndrvivorgud jagunevad iihe- ja mitmekihilisteks. Mitmekihiliste périlevivorkude puhul on
sisend- ja véljundkihi vahel vihemalt iiks kiht "peidetud neuroneid". Périlevivorgu kihte,
mille neuronid on iihenduses iga neuroniga jargmises kihis, nimetatakse tdissidusateks

nirvivorkudeks. Mone tihenduse puudumisel kutsutakse neid osaliselt sidusateks [35].

Joonis 4. Pirilevivork.

4.1.2 Rekurrentne nirvivork

Erinevalt pirilevindrvivorkudest sisaldab korduvate néarvivorkude (recurrent neural ne-
twork ehk RNN) arhitektuur tsiikleid. RNN arhitektuur on kujutatud Joonisel 5. Tsiiklid
annavad sisendina lisaks ka eelmiste ajaetappide teavet, et teha otsus praeguse ajaetapi
sisendi kohta. Eelmise ajaetapi aktiveerimised salvestatakse nirvivorgu sisemisse olekusse
ja need annavad pidevat kontekstiteavet. Périlevivorgus on sisendina kasutusel fikseeritud

kontekstiaknad, mis katavad vaid mingi osa jadast, kuid RNN-id kasutavad diinaamiliselt
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muutuvat kontekstiakent kogu jada ajaloost. Seetdttu on rekurrentsed nirvivorgud head

tilesanneteks, mis holmavad jadade ja pidevate esituste kasutamist [36].

Tavapdraste RNN-ide treenimine koos gradiendipdhise tagasilevitamise (gradient based
back-propagation) tehnikaga on siiski keeruline, sest sellega tekivad kaduvate ja plahva-
tuslike gradientide probleemid. Kaduvate gradientide puhul muutuvad gradiendid vorgu
virskendamiste jooksul viga viikeseks, kuna need levitatakse tagasi viljundkihtidest
varasemate kihtideni. Plahvatuslike gradientide probleem on sarnane, kuid gradiendid
muutuvad véga suureks. Eelnevad probleemid piiravad RNN-ide voimekust modelleerida

pikki kontekste, sest varasemalt nihtud asjad lihevad ndrvivorgul meelest [36].

| Sisend n—i@—n Valjund |

Joonis 5. Rekurrentne narvivork.

41.3 LSTM

LSTM ehk pika lithiajalise mdlu (Long Short-Term Memory) [37] kontseptsiooni tutvustati
esmakordselt 1997. aastal. See uudne rekurrentse nérvivorgu arhitektuur on loodud gradien-
tide kadumise probleemi lahendamiseks. Gradientide kadumise probleem esineb siigavate
nirvivorkude treenimisel pikkadel jadadel, mis teeb mudeli jaoks pikaajaliste sdltuvuste
oppimise keeruliseks. Tapsemalt toimub see tagasilevi (backpropagation) protsessis, kui
korrigeeritakse vigu. Gradientide pohjal korrigeeritakse mudelis kaalude viirtusi. Gra-
dientide kadumise probleemi puhul kaugemal olevad vead ei mdjuta kaalu korrigeerimist
enam piisavalt. Autorite loodud uut tiitipi rekurrentne LSTM kamber (cell) véimaldab
mudelitel pikkade jadade puhul informatsiooni ja konteksti sdilitada ning meeles pidada.
Selle votmekomponendid on mélukamber ja kolm viravat: sisendvirav, unustamisvérav ja

viljundvirav. Joonisel 6 on kujutatud LSTM mudel.
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LSTM olek

Joonis 6. LSTM mudel.

4.2 Levinud arhitektuurid

Loomuliku kone ja keele tootluse valdkonnas on keeleliste iilesannete jaoks levinud
mitmed nérvivorkude arhitektuurid. Jargnevalt tutvustatakse lithidalt erinevaid hetkel levi-
nud nirvivorkude arhitektuure ja nendega seonduvaid méisteid. Ulevaade antakse RNN
kooder-dekooder arhitektuurist, RNN kooder-dekooder arhitektuurist koos tdhelepanumeh-

hanismiga, transformerist ning ainult dekoodrist koosnevast transformerist.

4.2.1 RNN kooder-dekooder

Kooder-dekooder arhitektuuri tutvustati esimest korda 2014. aastal. Autorid Cho et al.
[15] kirjeldasid koodrit ja dekoodrit esialgu tavapdrase fraasipohise statistilise masintdlke
siisteemi kontekstis ja viitasid sellele nimega RNN Encoder-Decoder. Sisuliselt koos-
neb kooder-dekooder ndrvivorgumudel kahest iihiselt treenitud rekurrentsest nérvivorgust.
Kooder muudab siimbolite jada fikseeritud pikkusega vektorkujule. Dekooder podrab oma-
korda protsessi iimber, viies sisendi vektorkujult tagasi stimbolite jada kujule. Protsessi
on kujutatud allpool Joonisel 7. Kooder loeb sisendjada z igat siimbolit jérjest, peale igat
lugemist rekurrentse nédrvivorgu peidetud olek muutub. Peidetud olek muutub rakendades
mittelineaarset aktivatsioonifunktsiooni jada eelmisele peidetud olekule ja kdesolevale
stimbolile. Pirast sisendjada viimase siimboli lugemist on peidetud olek c sisuliselt kogu si-
sendjada kokkuvote. Mudeli teine rekurrentne nédrvivork ehk dekooder suudab viljundjada

genereerida nii, et ennustab peidetud olekust jargmist siimbolit y;.
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Joonis 7. Kooder-dekooder mudeli arhitektuur [15].

GRU ehk viravaga korduviiksus

Kooder-dekooder arhitektuuri tutvustavas artiklis kirjeldavad autorid esmakordselt ka
teist olulist mehhanismi, mis on praecguseks laialdasemalt tuntud nimega Gated Recurrent
Units (GRU) ehk viravaga korduviiksused. Autorid kasutavad viravaga korduviiksust
koodris peidetud olekute arvutamisel aktivatsioonifunktsioonina. GRU peidetud olek on
inspireeritud pika lithiajalise mélu vorgust ehk LSTMist. Vorreldes LSTMiga on artiklis
kirjeldatud peidetud tiksust palju lihtsam implementeerida ja arvutada. Samuti nduab see
vihem ressursse. LSTM sisaldab mélukambrit (memory cell) ja nelja varavat. Autorite
vilja pakutud varjatud tiksus, mille arhitektuur on kujutatud Joonisel 8, sisaldab ainult
kahte vdravat: ldhtestamisvidrav r ja uuendamisvérav z. Igal peidetud iiksusel on eraldi
ldhtestamis- ja uuendamisviravad. Kandidaat peidetud oleku arvutamine soltub praegusest
sisendist ja eelmisest peidetud olekust. Lahtestamisvdrava r arvutatud vaartusest oleneb,
kas praegune kandidaat peidetud olek tildeh peab ignoreerima eelmist peidetud olekut ja
vOtma arvesse ainult hetkesisendit. Vairtus, mis on ldhedal nullile, tihendab seda, et tuleb
ignoreerida eelmist peidetud olekut ja véértus sdltub suuresti hetkesisendist. Korge viirtus
tdhendab seda, et kandidaat peidetud olek pohineb lisaks praegusele sisendile ka eelmisel

peidetud olekul. Uue peidetud oleku /4 arvutamisel on oluline roll ka uuendamisvéraval,
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mis on tdhistatud z, mis iildiselt méérab, kui suur moju on tildeh uuele peidetud olekule.
Seega uuendamisvdravaga on voimalik kontrollida, kui palju informatsiooni eelmisest
peidetud olekust uude peidetud olekusse & edasi kandub. [15, 38]

«

=y
A

SISEND

» VALJUND

Joonis 8. GRU ehk viravaga korduviiksuse arhitektuur [15].

4.2.2 RNN kooder-dekooder tihelepanumehhanismiga

Esialgsetel neurotdlke kooder-dekooder tiiiipi mudelitel oli ka teatud puudus: pikemate
lausete tootlemisega mudel viga hésti hakkama ei saanud. Autorid pakkusid vélja, et
pohjus vois seisneda selles, et vektoresitusel, mis on fikseeritud pikkusega, pole pika ja
keerulise lause hoidmiseks piisavalt voimekust. Muutuva pikkusega jada kodeerimisel voib
nédrvivork monikord nii-6elda ohverdada sisendlauses osad olulised teemad teiste teemade

meelespidamiseks [39].

Kirjeldatud probleemi lahendamiseks tegid 2015. aastal Bahdanau et al. [16] laienduse
kooder-dekooder mudelile, tinu millele on mudel suuteline iihiselt sobitama ja tdlkima.
Iga kord, kui mudel genereerib sihtkeelde tdlgitud soOna, otsitakse positsioone lihteso-
nast, kuhu on kokku koondunud olulisim ja asjakohaseim teave. Seejirel kasutab mudel
sihtkeelse sona ennustamiseks ldhtepositsioonidega seotud kontekstivektoreid koos kdigi
eelnevate genereeritud sihtkeelsete sonadega. Erinevus vorreldes tavalise kooder-dekooder
mudeliga on see, et sisendlauset ei piiiita kodeerida iiheks fikseeritud pikkusega vektoriks,
vaid hoopis vektorite jadaks. Tolget dekodeerides valitakse adaptiivselt sellest vektorite
jadast alamhulk. Seda tiilipi mehhanismi teataksegi laialdasemalt tihelepanumehhanismina

(attention mechanism).

Pakutud mudeli t66pShimdte on ndhtav Joonisel 9, kus on kujutatud ¢-nda sihtkeele sona
y; genereerimist ldhtelause (z1, xo, T3, ..., o7 ) pohjal. Vilja tootatud arhitektuur koosneb

koodrist, mis on sisuliselt kahesuunaline RNN, ning dekoodrist, mis emuleerib tdlke
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Joonis 9. Bahdanau et al. viljatoodtatud tahelepanumehhanismil pdhinev mudel [16].

dekodeerimisel ldhtelause ldbiotsimist. Joonisel on siimbolitega (hy, ha, hs, ..., hr) Kujuta-
tud annotatsioonid, mis artikli kontekstis kujutavad peidetud olekuid iga sona jaoks. Iga
annotatsiooni kaalu tihistab siimbol «;;. Konkreetse sona jaoks saadakse annotatsioon
sel viisil, et ithendatakse edaspidi peidetud olek tagapoole peidetud olekuga. Sel viisil
sisaldab annotatsioon /; kokkuvotteid eelnevatest ja jargmistest sdnadest. s; siimbolite-
ga tihistatakse peidetud olekut ajahetkel . Iga annotatsioon h; sisaldab informatsiooni
kogu sisendjada kohta, aga eriline fookus on sisendjada z-ndat sona iimbritsevatel osadel.
Kogu protsess holmab jada iga osa jaoks kontekstivektori ¢; genereerimist, mille jaoks

kasutatakse annotatsioone /; ja neile vastavaid kaale «;.

Kontekstivektori ¢; arvutamine on kujutatud Valemis 4.2, milles kasutatakse /; annotat-

sioonide kaalutud summa arvutamiseks viljundtdendosusi c;; ja annotatsioone h;.

T
C; = Z Oéijhj (42)
j=1

Kaalude «;; arvutamine on kujutatud Valemis 4.3. Iga sona jaoks véljundtdenédosuste
normaliseerimiseks kasutatakse softmax funktsiooni. Kaalude arvutamise jaoks kasuta-
takse lisaks veel sobitamismudelit e;;, mille abil hinnatakse positsiooni j timber sisendite
ja positsioonil ¢ vdljundi sobitumist. Sobitumise arvutamine on kujutatud Valemis 4.4,

hinnang soltub peidetud olekust s;_; ja sisendjada j-ndast annotatsioonist.
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exp(e;;)

Qij = (4.3)
! 2?:1 exp(eir)
eij = &(Sifl, h]) (44)

4.2.3 Transformer

Vaswani et al. tutvustas 2017 aastal artiklis " Attention is all you need" [17] arhitektuuri
nimega Transformer. Transformer koosneb koodrist ja dekoodrist, kuid erinevalt teistest
sellel ajal levinud arhitektuuridest kasutab transformer ka isetdhelepanu ehk self-attention

mehhanismi. Arhitektuur on kujutatud Joonisel 10.
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Joonis 10. Transformer arhitektuur [17].

Transformer koosneb koodrist ja dekoodrist. Kooder koosneb kahest osast - mitmepealisest
tahelepanust ja périlevivorgust. Dekooder koosneb kolmest osast - kahest tdhelepanuplokist
ja périlevivorgust. Dekoodri esimene mitmepealine tihelepanuplokk teostab tihelepanu
mehhanismi koodri viljundi peale. Transformeri arhitektuuris on koodrid ja dekoodrid
laotud, molemaid on 6 kihti. See tihendab seda, et iihe koodri viljundit kasutatakse
jargmise koodri sisendina ning ithe dekoodri véljundit kasutatakse jargmise dekoodri

sisendina [17].

Vaswani et al. [17] t6id oma artiklis mitmeid loomuliku kone valdkonna votmeinnovatsioo-

ne. Artiklis tutvustati isetdhelepanu kontseptsiooni, mis vdimaldas transformeri mudeli
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luua rekurrentsete nirvivorkudeta. Lisaks kasutati mitmepealist tdhelepanu ehk isetdhe-
lepanu arvutamise protsessi viidi 14bi mitu korda erinevate kaalumaatriksitega. Seejérel
saadi mitu vektorit ehk tdhelepanupead (attention-heads), mis omavahel {ihendati ja kaalu-
maatriksiga veel korrutati. Selle protsessi kdigus Opib iga tihelepanupea antud jada kohta
erinevat teavet, need teadmised iihendatakse 16pus. Mitmepealine tihelepanu voimaldab
mudelil itheaegselt erinevate alamesituste teavet saada erinevatest positsioonidest. Luues
tahelepanumehhanismi, mis véimaldab tdhelepanu paralleelselt arvutada, muutus mudelite
treenimine varasemast mérgatavalt kiiremaks. Dekoodris on kasutusel ka maskeeritud
mitmepealine tihelepanumehhanism - selleks, et ennetada teabe litkumist vasakutpidi,
maskeeriti sisendi tdhelepanu sees koik véartused negatiivse Idpmatusega, mida dekooder

ei tohtinud teada enne jargmise viljundi ennustamist.

Lisaks kasutasid autorid positsioonilist kodeerimist. Kuna transformeri arhitektuur on
périlevi tiilipi, pole mudelil teavet, et mis sisendiosa paikneb millises lauseosas. Selleks
lisati koodri ja dekoodri sisendvektoritele (input embeddings) positsiooni kodeeringud,

mida arvutatakse siinus- ja koosinusfunktsioonidega [17].

424 GPT

Aastal 2018 tutvustasid OpenAl teadlased Generative Pretrained Transformer [40] mudelit,
mida liithidalt nimetatakse GPT-ks. GPT on ainult dekoodrist koosnev transformeri arhi-
tektuuril pohinev mudel. See mudel rakendab mitmepealist isetdhelepanu toimingut kogu
sisendkonteksti tookenitel, millele jargnevad positsioonipohised edasisuunamiskihid, et
luua viljundjaotus iile siht-tookenite. GPT-d eeltreenitakse suurel andmemahul ja seejérel

peenhéilestatakse vastavalt lilesandele.

Transformer tiitipi mudelite joudlus ja voimekus on aastate jooksul arenenud mérkimis-
viadrselt. Kuna kontekstipohine oppimine hdlmab mudeli parameetrite piires mustrite
omastamist, on usutav, et kontekstiga Oppimise voimed tdusevad mastaabiga samamoodi
mirgatavalt. Transformer tiitipi mudelid on parameetrite arvult aina kasvanud - 100 mil-
joni parameetri pealt 300 miljonit, 1.5 miljardit, 8 miljardit, 11 miljardit ja 17 miljardit
parameetrit. GPT-3 mudelil on 175 miljardit parameetrit [32]. Kuigi GPT-4 parameetrite

arv ei ole avalik, voib oletada, et mudeli parameetrite arv voib olla juba triljonites.

4.3 Kooder ja dekooder mudelid

Kooder ja dekooder mudelid ning selle variatsioonid on hetkel iiks enim levinud nér-

vivorkude arhitektuuri vorme antud valdkonnas. Sellel arhitektuuril pohinevad mitmed
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laialt kasutuselolevad mudelid. Jirgnevalt antakse lithitilevaade BARTI, selle mitmekeelse

versiooni mBART1 ning wav2vec mudeli kohta.

4.3.1 BART

BART on 2019 aastal Facebook Al uurimisgrupi poolt vilja tdodtatud miira eemaldav
autokooder, mis on mdeldud Seq2Seq mudelite peenhiilestamiseks. BART arhitektuur
ihildab kahesuunalised ning autoregressiivsed transformerid. Kahesuunaliste mudelite
puhul analiiiisitakse sisendi kohta tulemuse saamiseks sellele eelnevat ja jargnevat kon-
teksti. Miira eemaldavad autokoodrid on sellist tiiiipi mudelid, mida on treenitud teksti
rekonstrueerimiseks sellistel puhkudel, kui mingi osa tekstist on "maskeeritud". BARTi
saab kasutada mitmete erinevate iilesannete jaoks, nditeks mérgi voi siimboli klassifitsee-
rimise iilesannete, jada genereerimise iilesannete (Sequence Generation Tasks) ning ka

masintdlke jaoks.

BARTi eeltreening jaguneb kaheks etapiks. Esimeses etapis rikutakse teksti juhusliku miira
funktsiooniga ning teises etapis Opetatakse Seq2Seq mudelit originaalteksti rekonstrueeri-
ma. BART mudeli arhitektuur (kujutatud Joonisel 11) on standardne transformeril pdhinev
neuromasintdlke arhitektuur. Jooniselt on niha, et esialgset dokumenti on rikutud, asen-
dades osa tekstist maskeerivate siimbolitega. Seda sama rikutud dokumenti kodeeritakse
kahesuunalise mudeliga. Viimaks arvutatakse algse dokumendi tdendosus autoregressiivse
dekoodriga. BART mudeli arhitektuur on sarnane Google Al keele uurimisgrupi poolt
varem loodud BERT mudeli arhitektuuriga, aga esineb paar erinevust. Vorreldes BARTi-
ga kasutab BERT enne sonaennustust veel iiht tdiendavat périlevivorku. BART mudelis
teostab dekoodri iga kiht veel ka ristsuunalist tdhelepanu koodri viimase peidetud kibhi iile.
BART mudelil on 10% rohkem parameetreid kui sama suurusega BERT mudelil [41, 42].

PEERg

Bidirectional [> Autoregressive
Encoder Decoder

- >

FFEFE SR
A_B_E <s>ABCD

Joonis 11. BART mudeli arhitektuur [41].
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mBART

Multilingual BART (mBART) on BART mudeli mitmekeelne versioon, esimesena vélja
tootatud Liu et al. [43] poolt 2020.aastal. BART mudelit eeltreeniti vaid inglise keele jaoks.
Liu et al. 161d erineval hulgal mitmekeelsetel andmetel treenitud mudelid, et hinnata ja
vorrelda mitmekeelsuse moju eeltreenimise faasis. Eeltreenimise andmed on périt Common
Crawl ehk CC andmestikust, mille hulgas on keeli erinevatest keelkondadest. Artiklis kirjel-
datud erilaadsete mBART mudelite eeltreenimiseks kasutati CC andmestikust véljavoetud
keelte alamhulka - CC25. Kakskiimmend viis keelt, mida CC25 andmestik holmab, on iihe-
keelse korpuse suuruse pohjal jirjestatult: inglise, vene, vietnami, jaapani, saksa, rumeenia,
prantsuse, soome, korea, hispaania, hiina, itaalia, hollandi, araabia, tiirgi, hindi, tSehhi,
leedu, liti, kasahhi, eesti, nepali, sinhala, gudZarati, birma. Niiteks mBART25 mudelit
eeltreeniti koigil kahekiimne viiel keelel, mBART06 mudelit eeltreeniti keelte alamhulgal,
mis sisaldab vaid kuute Euroopa keelt. Lause tasemel masintdlkimiseks peenhiilestati
mitmekeelseid eeltreenitud mudeleid kakskeelsete tekstide ehk paralleeltekstide kogumil.
Autorid rohutasid, et mBART mudeli joudlus paranes teatud juhtudel peenhéilestamise
kiigus keelte puhul, mis ei olnud osa eeltreeningu korpusest. See voib viidata sellele, et
mBART on vdimeline haarama universaalseid keelelisi omadusi, mis voimaldavad mude-
lil tulemusi saavutada ka keeltes, mida see pole otseselt oppinud. Jarelikult on mBART
vdimeline haarama universaalseid keelelisi omadusi, leidma mustreid ja looma seoseid
erinevate keelte vahel isegi, kui pole konkreetselt selle keelega varem kokku puutunud
[43].

2020. aastal avaldati ka mitmekeelse BART mudeli edasiarendus - mBART-50. Tang et al.
[44] suurendasid mBART poolt kaetud keelte arvu topelt, kahekiimne viielt keelelt viiekiim-
nele. Kui esialgne mBART mudel peenhidilestati kakskeelsetel tekstidel, siis mBART-50
mudeli autorid pakkusid vilja eeltreenitud mudelite mitmekeelse peenhdilestamise. Mitme-
keelse peenhiilestamisega saavutati mérksa paremad tulemused kui varasemalt kasutatud

variandiga.

4.3.2 Wavlvec

2019. aastal avaldati wav2vec [21] mudelit tutvustav artikkel. Mudeli eesmirk oli lihtsusta-
da mérgenditeta heliandmete kasutamist. wav2vec on konvolutsiooniline ndrvivork, mille
sisend on helilaine ja mis arvutab vilja vektoresituse, mille saab edasi anda konetuvas-
tussiisteemi. Esimene wav2vec versioon kasutas juhendamata eeltreenimist, et parandada
juhendatud kdnetuvastust. See voimaldab kasutada mirgenditeta heliandmeid, mida on

palju lihtsam koguda kui mérgenditega andmeid.
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wav2vec 2.0 [22] avaldati aasta peale esmase mudeli tutvustamist. Kdneheli kodeeritak-
se mitmekihilise konvolutsioonilise ndrvivorgu kaudu ja seejdrel maskeeritakse saadud
varjatud koneesituste ulatused sarnaselt maskeeritud keele modelleerimisega. Varjatud
esitused antakse transformeri mudelisse, et luua kontekstuaalseid esitusi. Mudel treenitak-
se kontrastse iilesandega, kus eristatakse tegelikud viirtused latentsetest segajatest. Kui
varasemas wav2vec mudelis Opiti andmete kvantiseerimist, millele jdrgnes kontekstuaalne
esitus isetdhelepanu mudeliga, siis wav2vec 2.0 tegeleb mdlema osaga otsast 10puni. Kui
tolle hetkeni olid peamiselt kasutusel kaheastmelised siisteemid vo1 mudelid, mis olid
treenitud filtripanga sisendfunktsioonide rekonstrueerimise teel, siis wav2vec 2.0 auto-
rid leidsid, et diskreetsete koneiihikute dppimine koos kontekstuaalse esitusega annab

paremaid tulemusi kui etappide kaupa dppimine.

Mudel koosneb kolmest peamisest osast. Kdigepealt on funktsioonide kodeerija, mis
normaliseerib ja loob lainekuju esituse. Seejirel on kontekstualiseeritud esitused trans-
formeritega. Funktsioonide kodeerija véljund suunatakse kontekstivorku, kus antakse
esitustele asukohateabed, suhtelised positsioonid jne. Seejirel on kvantiseerimise moodul.
Kone pidev iseloom on transformerite kasutamisel iiks peamisi takistusi. Kirjakeelt saab
loomult diskreetselt liigendada sdnadeks vOi alamsonadeks, luues sellega diskreetsete
iiksuste piiratud sdnavara, kuid kdnes pole selliseid loomulikke alliiksusi olemas. Uks
variant oleks selle siisteemina kasutada foneeme, kuid see vajaks kogu andmestiku eelnevat
mirgendamist - médrgenditeta andmetega ei saaks enam treenida. wav2vec 2.0 dpib diskreet-
sed konetihikud Gumbel-Softmaxi distributsioonist. Uhikud koosnevad koodisdnadest, mis
voetakse koodiriihmadest. Koodisonad iihendatakse 16pliku koneiiksuse moodustamiseks.
Seda kujutab Joonisel 12 Q ehk kvantiseeritud esitused [22].

Joonisel 12 on kujutatud wav2vec 2.0 arhitektuur. See koosneb kolmest pohiosast: konvo-
lutsioonilised kihid, mis tootlevad todtlemata lainekuju sisendit varjatud esituse saamiseks,
transformerkihid kontekstuaalse esituse loomiseks ja lineaarne projektsioon viljundi saa-
miseks. Mudel eeltreenitakse mérgenditeta andmetel, et oppida kdonemustreid. Seejirel on

voimalik mudelit tdpsema iilesande jaoks peenhdilestada [22].
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Joonis 12. wav2vec 2.0 arhitektuur [22].

Levinud lihenemine on nditeks mBART mudeli kasutamine ning selles oleva koodri
asendamine wav2vec koodriga. See on siiani laialdaselt kasutusel olev arhitektuur, néiteks
IWSLT 2023 konverentsi erinevatel vdistlustel kasutasid eelmainitud lihenemist mitmed
tiimid: mBART mudel, mille kooder oli wav2vec ja dekooder oli mBARTS0 [28].

4.4 Moodikud

Loomuliku kone tootlemise valdkonnas on levinud mitmed mdddikud. Kdige parem
moddik tdlgete kvaliteedi hindamiseks oleks professionaalsete tolkijate hinnangud, kuid
pidevalt konetdlkesiisteeme arendades pole see eriti efektiivne. Késitsi tdlkimine on ae-
gandudev ja kulukas protsess ning siisteeme luues on tdlkekvaliteeti vaja hinnata tihti ja
kiiresti. Selleks on loodud automaatsed moddikud, nagu nditeks WER (Word Error Rate),
BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) ja BLEURT. Automaatsed moddikud vordlevad
referents-tdlget masindppe poolt loodud kandidaat-tdlkega ja hindavad selle sobivust.

Konetuvastuse ja tolkesiisteemide hindamise muudab keeruliseks ka voimalike tolgete
paljusus. Erinevatel keeltel on eri arv sonu, siinoniiiime ja voimalusi lausete konstrueeri-
miseks. Masindppe jaoks voib tihel sisendlausel olla mitu véljundlauset, mis on siisteemi
jaoks vordse vadrtusega, kuid inimesed on keeleniiansside suhtes tundlikumad. Inimene
hindab lisaks tdlke sisule ka lause loogilisust, sujuvust ja emotsiooni. Kdige paremini
saaks masintdlget hinnata inimene, kuid ainult inimhindamisele tuginemine on kallis ja

ajakulukas.

Transkriptsioonide hindamine on vordlemisi lihtne, sest ASR-siisteemi hindamiseks on

vaja leida kontrollitud transkriptsiooni ja masindppe poolt antud transkriptsiooni erinevus.
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Selleks on loodud laialt levinud moddik WER (word error rate). ASR-siisteemi poolt
loodud lauset vorreldakse referents-transkriptsiooniga, vigade arv arvutatakse tdhemirgi
muudatuste summaga. Tahemirgi muudatus voib olla tihemargi sisestus, muutus voi
tdhemargi kustutus. Teisisonu leitakse referents-transkriptsioonist voetud sona ja ASR-
siisteemi genereeritud sona Levenshtein distants ehk kui mitu muudatust peaks sdonale

tegema, et saadaks referents-sona [45].

44.1 BLEU

Tolgete hindamiseks on loomuliku keele t66tlemise valdkonnas kasutusel BLEU (Bilin-
gual Evaluation Understudy) mdddik. Selle moddiku iiheks alustalaks on tdpsus, mille
arvutamiseks loetakse kokku kandidaattolkes olevate sonade arv, mis esinevad iikskoik mil-
lises referentstdlkes. Seejirel jagatakse see arv kandidaattdlke sdonade koguarvuga. Antud
lahenemisega voib tekkida probleem, kui kandidaattdlkesse on hallutsineeritud sdonu, mis
esinevad lausetes suure tdendosusega (niiteks inglise keele puhul laialt kasutusel olevad
sonad nagu the, and). Seetdttu peaks referentssona pirast sobiva kandidaatsona tuvastamist
pidama ennast ammendatuks. Selleks loendatakse kdigepealt maksimaalne korduste arv, et
kui palju kordi esineb iiks sOna iihes referentstolkes. Seega kasutab BLEU muudetud tép-
sust, mis arvutatakse jargnevalt: koigepealt loetakse kokku maksimaalne korduste arv (kui
palju kordi esineb iiks sona iihes referentstdlkes), jargmiseks piiratakse iga kandidaatsdona
koguarvutust selle maksimaalse referentssona arvuga, liidetakse need piiratud arvutused
kokku ja jagatakse (piiramata) kandidaatsonade koguarvuga [46]. Valemis 4.5 on toodud
BLEU moddiku arvutus. BP on brevity penalty ehk lithiduse karistus, millega korrutatakse
l4bi kogu iilejddanud arvutus. N on n-grammide pikkus ja p on modifitseeritud n-grammi

tapsus.

N
1
BLEU = BP x exp (Z v log(pn)> (4.5)
n=1

Valemis 4.6 on toodud lithiduse karistuse (brevity penalty) valem. Selle leidmiseks vorrel-
dakse kandidaattdlke (c) ja referentstdlke (r) pikkuseid.

1 ife>r
BP = r (4.6)
e1=0) ife<r

BLEU on loomuliku kdne tootlemise valdkonnas siiani laialdaselt kasutusel oma lihtsuse
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tottu - seda on kerge ja ressursiliselt odav arvutada.

4.4.2 BLEURT

Kui BLEU vaatab, et kui palju kattuvad n-grammid, siis lause sisu BLEU siiski hinnata ei
saa. Sama asja on voimalik delda mitmel eri viisil ning BLEU on tundlik nii sdnavaraliste
kui ka semantiliste ja siintaktiliste variatsioonide suhtes. Lisaks pole BLEU eriti hea

hindaja juhtudel, kui vorreldavad siisteemid on sarnase tidpsustasemega.

Eelnevaid probleeme proovib lahendada BLEURT [47]. BLEURT on loomuliku keele
genereerimise hindamismdddik. See votab aluseks eeltreenitud BERT mudeli, mida on
seejirel treenitud teist korda kasutades suurt hulka siinteetilisi andmeid. Viimase sammuna

peenhéilestatakse mudel inimhinnangute pohjal.

Tabelis 1 on ndidatud BLEU ja BLEURT skoore néidislause jaoks. Esimeses reas on toodud
referentstolge ja ldhtetekst. Esimene kandidaattdlge on sama, mis referentstolge, et ndidata
moddikute kditumist, kui sisend on sama. Teine kandidaattdlge on sisuliselt kdige ldhemal
referentstdlkele ning seda néditab ka BLEURT skoor.

Tabel 1. BLEU ja BLEURT skoori tulemus néidislause peal.

Arvo Pirt is a legendary composer.  BLEU BLEURT
Arvo Pdrt on legendaarne helilooja.

Arvo Pirt is a legendary composer. 100 945
Arvo Pirt is a well known composer.  41.1 .805
Arvo Pirt is a famous Estonian. 43.5 .635

Autorite eesmirk oli luua moddik, mis suudaks ekspressiivsust ja kohanemisvoimet kom-
bineerida. Selleks voeti mitu eesmirki: esimesena asjana pidi referentslausete hulk, millel
treenitakse, olema suur ja mitmekesine, et BLEURT saaks hakkama erinevate valdkondade
teemade ja lilesannetega. Teiseks pidid lausepaarid sisaldama palju erinevaid leksikaal-
seid, siintaktilisi ja semantilisi erinevusi. Selle eesmérk on ette ndha voimalikult paljusid
variatsioone, mida loomuliku kone to6tlemise siisteem voib tekitada, néditeks fraaside asen-
dused, parafraasid voi viljajdtmised. Selleks kasutati lauseosade ja sonade maskeerimist,

tagasitolkimist (back-translation) ja sonade viljajitmist [47].
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4.4.3 Statistiline olulisus

Kui kaks siisteemi on sarnaste tulemustega, siis on voimalik nende joudlust vorrelda kasuta-
des statistilist olulisust. Uks viis seda misrata on Wilcoxoni astakmérgitesti abil (Wilcoxon
signed-rank test). Mitteparameetriline Wilcoxoni test on nime saanud sellele lihenemisele
1945 .aastal aluse pannud Frank Wilcoxoni jargi [48]. Seda rakendatakse kahele iiksteisest
sOltuvale grupile eesmargiga, et teada saada, kas nende keskmised viirtused erinevad

teineteisest markimisvairselt [49].

Wilcoxoni testi arvutamiseks tuleb kahe valimi jaoks esmalt arvutada sdltuvate véaartuste
erinevus, mis pannakse absoluutvédrtuste pohjal pingeritta. SOltuvate viirtuste erinevuste
mirgierinevusi peab arvesse votma, kuna positiivsetest ja negatiivsetest erinevustest tuleb
votta summa eraldi, vastavalt 7" ja T~ . Peale seda arvutatakse Valemiga 4.7 teststatistik
"W" [49].

W = min(T*,T") 4.7)

Kui absoluutviirtuste pingereas pole mitut sama erinevusega elementi, siis eeldatav "W"

viirtus arvutatakse Valemiga 4.8 [49].

(4.8)

Juhul kui absoluutvédrtuste pingereas esineb mitu sama erinevusega elemente, siis on
arvutusprotsess natuke erinev. Pingereast viirtuste jarjestamisel muutub see, et sama suurte
erinevustega viirtustest voetakse aritmeetiline keskmine ja kasutatakse seda pingereas
16ppjérjestuses nende hinnanguna. Oluline on siinkohal mérkida, et algsed erinevuste
mirgierinevused tuleb sdilitada. Seejirel saab samuti arvutada positiivsete ja negatiivsete
erinevuste summa eraldi ja teststatistiku "W". kasutatakse vaartust "W" ehk statistikat

z-skoori z = @ ja standardhilbe arvutamiseks [49].

Kdige viimase sammuna saab vilja arvutada statistilise néitaja - p-vdirtuse, mis niitab
statistilist olulisust. See aitab kujundada hinnangut, kas tulemuste erinevused on olulise
mojuga vO1 mitte. P-véirtuse arvutamise tiks osa on hiipoteesi testimine. Selle jaoks tuleb
plistitada statistiline nullhiipotees, et kaks vorreldavat gruppi on sisuliselt samavéirsed.
Samuti on olemas « tase (olulisustase), millega tdhistatakse statistilise olulise piirvédrtust.

Piirvédrtuseks on sageli seatud o = 0.05. Kui p-véirtus on sellest tasemest madalam,
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peetakse tulemust statistiliselt oluliseks. See niitab, et vaadeldava erinevuse puhul on

ebatdendoline, et see tuleneb juhuslikkusest [50].
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5. Kaskaad- ja otsemeetod

Kone tolkimise uurimisvaldkonnas on levinud mitu ldhenemist. Laias laastus jagunetakse
kaheks: kaskaadsiisteemid ja otsemeetod-siisteemid. Kaskaadsiisteemide puhul on kompo-
nendid iiksteise jdrele aheldatud, iiks komponent tegeleb konest teksti transkribeerimisega,
teine komponent saab antud teksti sisendiks ja tolgib selle véljundkeelde. Otsesiisteemide
puhul tdlgitakse sisendkdne otse sihtkeelseks tekstiks, vahesamm transkriptsiooni viljasta-
miseks puudub. Arvatakse, et otsemeetod-siisteemid vOivad paremini toStada mitmekeelse
kone puhul ning tdpsemini aru saada heli ja tolke seostest, keeleniianssidest ning kdne

eripdradest.

5.1 Transkribeerimine ja automaatse konetuvastuse siisteemid

Kaskaadsiisteemide iiks oluline osa on automaatse konetuvastuse siisteem, mis muudab
heli tekstiks ehk transkribeerib. Varasemalt tugineti automaatse konetuvastuse ehk ASR-
siisteemidega eraldi komponentidele. Moningad komponendid, millest ASR sdltus, olid
keelemudel, hidildussonastik ja akustiline mudel. ASR- ja masintdlkesiisteemide rakenda-
mine muutus markimisviadrselt lihtsamaks tdnu nédrvivorkude arengule, tuues kaasa mit-
meid avatud ldhtekoodiga tooriistakomplekte molema iilesande jaoks. Sageli viljastavad
ASR-siisteemid miirarikkaid transkriptsioone, kus puuduvad suurtihed ja kirjavahemirgid.
See raskendab iilesannet masintdlkesiisteemi jaoks [51]. Antud t66 kontekstis kasutatud

automaatse konetuvastuse siisteemi ndide on toodud Joonisel 13.

See on

l J) Aktuaalne
Kaamera

neljapde...

Automaatne
kbnetuvastus (ASR)

16.12.20_AK wav

— 16.12.20_AK et.asr

Joonis 13. Automaatne konetuvastus ehk ASR.

5.2 Kaskaadsiisteem

Uks laialdaselt kasutatud ldhenemisviis konetdlkeks on kaskaadsiisteem. See saab koosneda

erinevatest alamsiisteemidest, nagu niiteks konetuvastus (ASR) ja masintolkesiisteem.
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Kaskaadsiisteemide peamine eelis seisneb voimes kasutada dra igas alamsiisteemis tehtud
edusamme, nagu nditeks viimastel aastatel vélja antud suuremahulised mitmekeelsed
tekstist-teksti tdlkimise mudelid ja ndrgalt kontrollitud ASR mudelid [3, 4].

Kaskaadsiisteemidel on omad piirangud, néiteks koneteabe (sealhulgas prosoodia) kadu-
mine. Kaduma ldinud koneteave voib olla oluline esialgse motte edasiandmiseks 16plikus
tolkes [3]. Samuti voib puuduseks lugeda, et nditeks iihe suuremahulise tekstist-teksti
tolkemudeliga vorreldes ei pruugi kaheastmelise (kOnest-teksti) kaskaadsiisteemi tolked
kiiindida sama heale tasemele. Seda tulemuslikkuse langust voib seostada mitmete niians-
sidega, nagu kehvad transkriptsioonid keeltele peale inglise keele, vigade levimine ASR-
mudelilt tolkemudelile ning andmetes késitletavate valdkondade ebakdlad eraldi treenitud
alamsiisteemide vahel. Nditeks kasutades Wikipedia andmestikul treenitud ASR-mudelit
koos vestluste jaoks optimeeritud tekstist-teksti tdlkemudeliga, voib see kooslus pShjus-
tada tekstist-teksti tolkimise etapis sisulise ebakdla. Lisaks voib teksti iiletdhtsustamine

kaskaadsiisteemides jitta vilja olulisi keelelisi tunnuseid [4].

Joonisel 14 on toodud kaskaadsiisteemi nédide antud t60 kontekstis. Siisteemi antakse sisse
saate "Aktuaalne kaamera" helifail, ASR transkribeerib helifaili tekstifailiks, tekstifail

antakse tekstist-teksti tdlkemudelile, mis omakorda viljastab sihtkeelse tolke.

This is
“Aktuaalne
Kazmera”

on Thu...

16.12.20_AK wav > Sligav narvivork » 16.12.20_AK ef.en.mt

Joonis 14. Kaskaad-arhitektuur konest-teksti tdlke iilesande niitel.

5.3 Otsesiisteem

Otsast 16puni ldhenemine on kdne tolkimiseks iiha populaarsem uurimisvaldkond. Otsesiis-
teemid seavad otseselt vastavusse helisignaali ja oodatava tekstivédljundi. Otsesiisteemide
tekkele on aluse pannud erinevad autorid, 2016. aastal Duong et al. [52], samal aastal
ka Berard et al. [25] ja nditeks 2018. aastal Bansal et al. [53]. Kdigis kolmes to6s tehti
katseid konetolkemudelitega, mis ei kasuta tdlkimiseks eraldi ASR-ga transkribeerimise
vahesammu [54]. Esimeste seas katsetasid 2017. aastal Weiss et al. [26] mitmeiilesandelist

treeningut ja eelopet otsemeetodite kontekstis, eesmérgiga kasutada tdiendavaid ASR ja
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masintdlke andmeid. Esimesed vilja tootatud otsemeetod-mudelid olid kooder-dekooder
arhitektuuril pohinevad rekurrentse ndrvivorgu mudelid [3, 55]. Esialgsetest mudelitest on
tehtud ka véimekamad transformer tiilipi edasiarendused, niiteks 2019 aastal Gangi et al.
[55] poolt.

Otsast 10puni kone-teksti tolkemudelid tolgivad ldhtekeelse kone otse sihtkeelsesse teks-
ti. Otsemudelid ei holma endas kaskaadmudelitele omaseid vahe-etappe ja esitusi, kus
lahtekeelsetel andmetel treenitud ASR-siisteem on iihendatud masintolkesiisteemiga, mis
on treenitud tolkima lidhtekeelest sihtkeelde. Otsesiisteemide puhul treenitakse sageli
kogu siisteem iihtse tervikuna. Treenides korraga tervet siisteemi on voimalik viltida kas-
kaadmudelile omaseid probleeme, kus vead ASR-siisteemist kanduvad edasi ning vdivad
negatiivselt mojutada 10pptolget. Tdiendavalt on esile toodud, et otsemeetodil pShinevatest
mudelitest on kasu viheste ressurssidega keelte puhul, kuna nende puhul on vdimalik
kasutada andmestikke, kus heli on iihes keeles ja vastav transkriptsioon teises keeles.
Otsemeetodid aitavad vihendada jirelduste vOi tulemuste viiteaega ning need mudelid on

tavaliselt kontseptuaalselt lihtsamad [3, 26].

Paljud tidnapieval olemasolevad mudelid kasutavad avatud mitmekeelseid konekorpuseid,
nagu MuST-C, EuroParl-ST, CoVoST2 ja VoxPopuli. Otsast 16puni mudelite edusammud
on mirkimisvéirsed, need on saavutanud akadeemilistes hindamistes kaskaadmudelitega
vordviirseid tulemusi mitmes kontekstis (nditeks piiratud andmed, valdkonnapdhised
sitted, spetsiifilised keelepaarid ja nii edasi) [4]. Eelnevast on antud iilevaade ka alapeatiikis
3.2.1. Samuti on otsesiisteemide eeliseks see, et nendega on vdimalik siilitada keelele
omaseid tunnuseid, nditeks prosoodiandhtuseid, mis vdivad tolke kvaliteedile positiivselt

mojuda [3].

Otsesiisteemide eelisena on vilja toodud, et seda on vdimalik rakendada keeltel, millel
puudub kirjakeel voi mis on viljasuremisohus. Sellistel juhtudel ei saa kaskaadmeetodit
rakendada, sest enamasti ei eksisteeri transkriptsioone automaatse konetuvastuse siisteemi
treenimiseks. Otsemeetodit kasutades puudub transkribeerimise vaheetapp ning kdne on
voimalik otse sihtkeelde tolkida [53].

Otsast 16puni meetodiga kone tdlkimise puhul on oluline andmestike suurus. See on
otsemeetodite suur puudus, et vajalikus mahus sobivaid treeningandmeid pidevate tdlke-
siisteemide viljatootamiseks napib [3]. Otsesiisteemid on ressursimahukad ning vajavad
suurel hulgal andmeid, et dppida dra tundma keele omadusi ja mustreid. Selliseid and-
mestikke on samas vihe, sest konetdlkeandmete mirgendamine on ndudlik nii ajaliselt
kui ka ressursi poolest. Niiteks konetolke andmestik MuST-C sisaldab umbes 400 tundi
konet 230 000 lausungiga, kuid ASR andmestik Librispeech sisaldab 960 tundi konet ja
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miljoneid paralleeltekste [24]. Otsemudeli treenimiseks vajamineva andmemahu probleemi
leevendamiseks on mitmeid lahendusi. Levinumad neist on niiteks siinteetiliste andmete
genereerimine, erinevate komponentide eeltreenimine ja multitegumope. Need meetodid
kasutavad norgalt kontrollitud andmeid (transkriptsioonid ja tekstitdlge) lisaks kontrollitud
andmetele (kOne-tdlke paarid) [56].

Joonisel 15 on toodud otsast 10puni arhitektuuri nidide konest-teksti tdlke iilesande niitel.
Mudelisse antakse sisse helifail, seejéirel Opib see erinevate mehhanismide abil helis

sisalduvad mustrid ning viljastab helile vastava tdlget sisaldava tekstifaili.

L= = = = = = = = = ]
o7 K KA AKX XXX KK X0
1 lylylylylylylewlwivivivlis]
AT 00000000009,

This is
“Aktuaalne

Kazmera”

) on Thu...

16.12.20_AK wav > Sligav narvivork » 16.12.20_AK ef.en.mt

Joonis 15. Otsast 10puni arhitektuur konest-teksti tolke iilesande néitel.
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6. Eeltreenitud mudelid

Keele ja kone tootlemise puhul on oluline, et mudel oleks treenitud suurel hulgal andmetel.
See aitab mudelil paremini mdista keeles sisalduvaid mustreid. Uldiselt ei ole tinapieval
enam moistlik mudeleid otsast 10puni ise treenida, sest treenimiseks vajaminevaid suuri
andmehulki pole voimalik ise luua ja treenimine on ressursiliselt intensiivne. Saadaval
olevad mudelid on samuti viga hea tasemega. Seetdttu on parem kasutada eeltreenitud
mudeleid ning neid vastavalt iilesandele peenhiilestada. Jiargnevalt antakse iilevaade

erinevatest eeltreenitud masintolke ja kdnetuvastuse siisteemidest.

6.1 Whisper

Whisper on OpenAl poolt loodud automaatse kdnetuvastuse (ASR) siisteem. See on treeni-
tud veebist kogutud ligi 680 000 tunni mitmekeelsetel andmetel. Siisteemi loojate sonul
aitab antud suur ja mitmekiilgne andmekogum parandada siisteemi tookindlust aktsentide,
taustamiira ja tehnilise keele vastu. Transkribeerida on voimalik mitmes keeles. OpenAl
Whisper mudel suudab ka tdlkida inglise keelde kdigist toetatud kdnetuvastuskeeltest.

Muid tolkesuundi see mudel ei toeta. Whisperi mudelid on avalikult kittesaadavad [57].

Whisperi arhitektuur, mis on kujutatud Joonisel 16, kasutab otsast I6puni 1dhenemist, mis on
implementeeritud kooder-dekooder transformerina. Sisendheli jagatakse 30-sekundilisteks
segmentideks, teisendatakse log-Mel spektrogrammiks ja seejirel edastatakse koodrile.
Dekooder on treenitud ennustama vastavat teksti (caption). Tekst on segatud spetsiaalsete
maérkidega, mis suunavad mudelit tditma selliseid iilesandeid nagu keeletuvastus, fraasi-
taseme ajatemplid, mitmekeelne konetranskriptsioon ja inglisekeelne konetdlge. Umbes
kolmandik Whisperi andmestikust on mitte inglisekeelne. Andmetele rakendatakse vahel-

dumisi ldhtekeeles transkribeerimise voi inglise keelde tdlkimise iilesannet [57].

Whisperil on mitu eri suuruses mudelit, néditeks keskmisel Whisper (whisper-medium)
mudelil on 769 miljonit parameetrit, suurel Whisper mudelil (whisper-large) on 1550
miljonit parameetrit. Whisper-large mudelil on olemas ka v2 ja v3 mudelid, mida on
treenitud kauem kui esmast. Whisper mudel eeltreeniti algul juhendatult viiksemal hulgal

andmetel ning seejarel suurel hulgal miirastel andmetel, kus mudel dppis ise mustreid &dra
tundma [57].
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Joonis 17. OWSM arhitektuur [58].

6.2 OWSM

Whisper pole avatud ldhtekoodiga, néiteks pole uurijatel ligipddsu kasutusel olnud tree-
ningandmestikule, andmete eeltootlus ja jareltootlus toovoogudele. Seetdttu on loodud
mitmeid valmismudeleid, mis jiljendavad Whisperit. Uks selline mudel on OWSM (Open
Whisper-style Speech Model) [58], mis on loodud 2023. aastal avalikult saadaval olevate
andmestike ja ESPneti teegi abil. OWSM treeniti 180 tuhande tunni materjali peal, mis on
mitu korda vihem kui Whisperi treeningandmestik. Seetdttu on autorite poolt saavutatud
tulemused mirkimisviérsed - need sarnanesid Whisperi tulemustele ning moningatel néita-
jatel isegi iiletasid Whisperi tulemusi kasutades mitu korda viiksemat treeningandmestikku.

Mudeli arhitektuur on kujutatud Joonisel 17.

2024. aastal tegid Peng et al. OWSMist edasiarenduse OWSM 3.1 [59], mille eesmirk on
parandada joudlust ja tdhusust tdiendavate treeningandmeteta. Esimesest kuni kolmanda
versioonini (vI-v3) OWSM mudelid (ning ka Whisper) pohinevad standardsel transformer
kooder-dekooder arhitektuuril. Artiklis kirjeldatud uusima OWSM versiooni kooder on
viljavahetatud E-Branchformeri ehk tidiustatud Branchformeri vastu. OWSM 3.1 mudelil
on kaks versiooni - saja miljoni parameetriga baasversioon ja ithe miljardi parameetriga
OWSM 3.1 medium ehk keskmine versioon. Autorite tehtud katsed néitasid, et OWSM
3.1 mudel edestab erinevates katsetes enamikel kordadel eelnevat OWSM 3 mudelit.
Samuti oli uue mudeli baas- ja keskmise versiooni véljastamise kiirus Whisperi vastavatest

variantidest kiirem.

6.3 SeamlessM4T

Eksisteerivatel konetolkesiisteemidel on toodud vélja kolm peamist puudust. Keskendutak-
se peamiselt kdrgema ressursiga keeltele, néiteks inglise ja prantsuse keelele. ning seetdttu
jadvad viiksemad keeled katmata. RGhku pannakse peamiselt suunale ldhtekeel-inglise,
mitte suunale inglise-sihtkeel. Enamik kdnest-konesse siisteemid toetuvad tugevalt kaskaad-

stisteemile, mille sees tolgitakse jark-jargult. Eelnimetatud puudujiikide leevendamiseks
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Joonis 18. SeamlessMA4T iilevaade [4].

loodi SeamlessM4T [4] mudel. See on 2023. aastal Facebooki poolt loodud iihtne siisteem,
mille eesmérk on pakkuda kvaliteetset tdlget ning edendada eelkdige konetdlke tehnoloo-
giaid. Autorid soovivad lisaks veel vihendada 10het otsemudelite ja kaskaadmudelite vahel

konest-teksti tdlkimise puhul.

SeamlessM4T mudeli arhitektuur on olemuselt otsast 16puni, mille erinevad osad on
eeltreenitud. SeamlessM4T nimes M4T tihendab massiivselt mitmekeelne ja multimo-
daalne masintdlge (Massively Multilingual & Multimodal Machine Translation). Mudel
toetab konest-konesse tolget (S2ST), konest-teksti tdlget (S2TT), tekstist-teksti tolget
(T2TT) ja automaatset kdnetuvastust (ASR) kuni 100 keele jaoks. Mudel holmab 101 keelt
konesisestuseks, 96 keelt teksti sisestamiseks/véljastamiseks, 35 keelt kone viljundiks [4].

Terve SeamlessM4T siisteemi iilevaade on kujutatud Joonisel 18. Mudelil on neli alustala.
Esimene on SeamlessM4T-NLLB ehk tekstist-teksti tdlke kooder-dekooder mudel, mis
treeniti No Language Left Behind andmestikul. Teine on w2v-BERT 2.0 kdneesituste mudel
mirgendamata heliandmete jaoks, selle jaoks kasutati 1 miljon tundi avatud ldhtekoodiga
kone andmeid, et doppida w2v-BERT 2.0-ga isejuhendatud koneesitusi. Kolmas on T2U ehk
tekst-iiksuse kooder-dekooder mudel. Neljas on vokooder, mida kasutatakse kdnest-kdneks

tolke viljundkone siinteesimiseks [4].

Autorid 16id kaskaadmudelitega konkureerimiseks vdoimeka otsesiisteemi arhitektuuriga
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Joonis 19. SeamlessM4T X2T iilesehitus [4].

mudeli, mis suudab tdlkida nii teksti kui ka konet teksti kujule. SeamlessM4T X2T ehk
teksti tolkimise ja transkribeerimise siisteemi arhitektuur on kujutatud Joonisel 19. Vasakul
pool on kujutatud eeltreenitud mudelid ehk kaks peamist mudeli osa. Nendeks on w2v-
BERT 2.0 ja SeamlessM4T-NLLB. Paremal on kujutatud X2T mudeli treenimist kahe faasi
viltel. Esimene faas sisaldab mudeli treenimist X-inglise suunal. Teises faasis lisatakse ka

vastupidine suund [4].

SeamlessM4T-laadsete mitmekeelsete tolkesiisteemide arendamiseks on vaja véga palju
erinevas vormis ressursse mitmete keelte kohta, mida sageli osade keelte ja erinevate
teemade kohta napib. T60 kédigus valmis ka SeamlessAlign, mis oli autorite artikli avalda-
mise hetkel suurim multimodaalseks tdlkeks mdeldud avatud andmestik. See sisaldab 470
tuhande tunni jagu andmeid ning holmab 37 keelt. Antud andmestikus on ingliskeelsest
konest mitte-ingliskeelseks tekstiks andmeid 200 tuhande tunni jagu, mitte-ingliskeelset
kone ingliskeelseks tekstiks on 240 tuhande tunni jagu. Samuti sisaldab SeamlessAlign

mitte-ingliskeelset kone ingliskeelseks kdneks andmeid 29 tuhande tunni jagu [4].

6.4 NLLB

No Language Left Behind ehk NLLB [60] on Facebooki poolt vilja tootatud tekstist-
teksti tolkemudel. Mudeli autorite eesmérk oli luua mudel, mis kataks laiemalt ka vihese
ressursiga keeli, sest enamus mudeleid keskenduvad siiski laialdase kittesaadavusega
keeltele. Mudel on vdimeline tdlkima teksti kahesajas keeles. Mudel kasutab teksti tokeni-
seerimiseks SentencePiece mudelit. Sisendiks kasutati 100 miljonit lauset, kus laialdase
kittesaadavusega keelte andmeid vihendati ja madala kittesaadavusega keelte andmeid
suurendati, et tagada mudeli mitmekeelsus. Mudel ise pohineb transformer arhitektuuriga
kooder-dekooder mudeli arhitektuuril. Kooder muudab algse tookeni jada tookeni esituseks
(embedding). Dekooder jilgib kodeerija véljundit ja genereerib sihtlause autoregressiivselt

mirk-mairgi haaval.
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6.5 GPT mudelid

OpenAl on loonud mitu mudelit, mida hetkel kasutatakse nii teksti genereerimiseks, kokku-
votete tegemiseks kui ka tolkimiseks. GPT (Generative Pre-trained Transformer) mudeleid
tutvustasid Radford et al. [40] esimest korda 2018. aastal. Arhitektuuri poolest koosnevad
need mudelid vaid transformeri dekoodrist. Ainult dekoodrist koosneva transformer ar-
hitektuuri erijuhu tootasid vilja ka Liu et al. [61] 2018 aastal. Autorid leidsid, et sellise
arhitektuuriga mudelil on eelis rekurrentsete ndrvivorkude ja kooder-dekooder mudelite
ees pikemate sisendjadade puhul. 2019. aastal avalikustati viimane avatud ldhtekoodiga
GPT mudel, GPT-2. Peale seda on OpenAl GPT mudelid olnud suletud ldhtekoodiga [62].

6.5.1 GPT-3 ja GPT-3.5

175 miljardi parameetriga keelemudelit GPT-3 tutvustasid Brown et al. [32] esimest korda
2020. aastal. GPT-3 on OpenAl poolt vilja tootatud generatiivne eeltreenitud transformer
mudel. 2019. aastal loodud GPT-2 mudel ja GPT-3 jagavad sama pohimudelit ja arhitektuuri
mondade erinevustega. GPT-3 mudelil on palju rohkem parameetreid, kokku 175 miljardit.
[32] Vordluseks on GPT-2 mudelil 1.5 miljardit parameetrit [62].

GPT-3 treenimisel ldksid kasutusse filtreeritud Common Crawl andmestik (kaal treenin-
gandmestikus 60%), laiendatud WebText andmestik (kaal treeningandmestikus 22%),
kaks erinevat internetipOhist raamatute korpust (kaal treeningandmestikus kokku 16%)
ja ingliskeelne Vikipeedia (kaal treeningandmestikus 3%). GPT-3 mudelil tdheldati ka
mitmeid vdimalikke parendus vdoimalusi, nditeks esines ndrkusi tekstisiinteesis ja mitmes
erinevas loomuliku keele to6tlemise iilesandes. Samuti oli sellel mudelil struktuurilisi ja

algoritmilisi limitatsioone, mis pohjustasid kehvema skaleeruvuse [32].

GPT-3 jareltulija GPT-3.5 kohta OpenAl tiimi poolt eraldi artiklit ilmunud ei ole. See
mudel on edasiminek GPT-3 mudelilt ning on t60 kirjutamise ajal laialdaselt kasutusel,
hetkel kasutab seda mudelit nditeks ChatGPT tasuta versioon. ChatGPT on loomuliku
keele tootlemise vestlusrobot, mida juhib generatiivne Al [63]. GPT-3.5 mudelil on ole-
mas mitu varianti: gpt-3.5-turbo ja gpt-3.5-turbo-instruct. Neist esimene on optimeeritud
tootama edasi-tagasi vestluspohisel suhtlusel ja on kasutatav vestluse 1opetamise (Chat
Completions) 16pp-punkti kaudu. Eelnevalt mainitud gpt-3.5-turbo-instruct mudel on aga
eelkdige moeldud juhisepohiselt etteantud iilesande lahendamiseks. See on saadaval hoo-
piski Completions rakendusliidese 10pp-punkti kaudu. Kéesoleva t66 kirjutamise hetkel
on konkreetne Completionsi 10pp-punkt ja gpt-3.5-turbo-instruct mudel pirandliidese ja

-siisteemi (legacy) staatuses [64].
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6.5.2 GPT-4

GPT-4 on OpenAl tiimi poolt vilja tootatud mudel, mis jirgnes GPT-3.5-le. GPT-4 tehnilise
raporti ilmumise hetkel, 2023. aastal, oli mudelile voimalik sisendina anda nii teksti kui ka
pilte, mis polnud varasemates GPT mudelites voimalik. Tehnilises raportis toodi vélja, et
kuigi GPT-4 mudel on paljudes reaalse maailma stsenaariumites vihem kompetentsem kui
inimene, siis on see ikkagi suuteline nditama inimtasemel sooritust paljudes iilesannetes.
Mudel iiletas mirkimisvéérselt varasemaid tipptasemel siisteeme ja olemasolevaid keele-
mudeleid. GPT-4 ei ole kiesoleva t60 kirjutamise hetkel kasutajatele tasuta kittesaadav
[65].

6.6 DeepL

DeepL Translator on tdlkimismootor, mis on vdimeline tdlkima kolmekiimmet kahte
keelt. DeepL firma kasutab oma tdlkemootoris nédrvivorke ja siisteeme, mis on voimelised
moistma lausete peenemaid niiansse. Sedasi on tdlkemootor vdoimeline pakkuma mitmeid
erinevaid tdlkevasteid ldhtekeeles olevale lausele. Kasutaja saab nditeks valida vihem
formaalse ja rohkem formaalse tolkevaste ning eri sOnastuste ja lausekonstruktsioonide
vahel [66].

6.7 Neurotolge

Neurotdlge on Tartu Ulikooli keeletehnoloogia uurimisrithma TartuNLP loodud tdlkemoo-
tor. Too kirjutamise hetkel on Neurotdlge suuteline tdlkima 29 erinevas keeles, millest
23 keelt on soome-ugri keeled. Koik tdlkesuunad mahuvad ithe mitmekeelse tdlkemudeli
sisse. Suuremad soome-ugri keeled, mille tdlkimisega Neurotdlge hakkama saab, on nii-
teks eesti, soome, ungari. Mudel on suuteline tdlkima ka vidiksemate konelejate arvuga
keeltes, nditeks voro, liivi, niidumari, ersa. Viheste ressurssidega keelte jaoks on mudeli
treenimiseks saadaval vihe andmeid. Selliste keelte puhul on kasutatud inimeste tolgitud
lausepaare koos siinteetiliselt genereeritud lausepaaridega. Siinteetilised ehk masintdlgitud
lausepaarid on sageli vigased, aga mgjuvad tolkekvaliteedile ikkagi positiivselt. Lisaks on
mudeliga voimalik tdlkida samasse keelde nagu sisend ehk esialgse lause stiili kohendada.
Tolkemootoriga on voimalik teha vigaste lausete veaparandust. Neurotdlke mudel on
vabavara ja seda saab kasutada tasuta, nditeks ldbi API voi laadides tdlkemudeli ja skriptid
alla GitHubist [67].
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6.8 Google Translate API

Google Translate API on Google Cloudi poolt pakutav programmiliides, mis aitab tolkida
dokumente, veebilehti, rakendusi, helifaile ja videosid. Cloud Translation kasutab Google’i
neuraalse masintolke tehnoloogiat, mis voimaldab teksti tdlkida diinaamiliselt. Selleks
kasutatakse Google’i eeltreenitud, kohandatud ja tdlkimisele spetsialiseerunud suurt keele
mudelit. Mudel on saadaval pohi- ja tdiustatud versioonides. Tdiustatud mudel pakub kasu-
tajale tolke kohandamisfunktsioone, nagu nditeks valdkonnapdhine tdlge ja vormindatud

dokumendi tolge. Siisteem toetab iile 100 keelepaari tolget [68].
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7. Andmestikud

Tdnapdeval on laialdaselt saadaval erinevad andmekogumid, mida saab kasutada mudelite
treenimiseks ja peenhdilestamiseks. Andmestikud varieeruvad kestuse, andmetes kisitletud

teemade, konetiiiibi ja muude selliste omaduste poolest.

Konetdlke puhul kasutatakse peamiselt konest-teksti andmestikke, mis sisaldavad ldhtekeel-
set heli ja helile vastavaid sihtkeelseid tolkeid. Lisaks on vdimalik kasutada ka automaatse
konetuvastuse andmestikke, mis sisaldavad heli ja ldhtekeelset transkriptsiooni. Selliseid
andmestikke on voimalik kohaldada konetdlke iilesande jaoks, kui andmestikus olevad
tekstid tolgitakse sihtkeelde.

7.1 Analiiiisitud andmestikud

Andmestikud, mida analiiiisiti, olid jargnevad: Common Voice, CoVoST ja CoVoST 2,
CVSS, FLEURS, MuST-C, mTEDx, Voxlingual07, CMU Wilderness Multilingual Speech
Dataset, MLS, Europarl-ST, VoxPopuli, GigaSpeech, TalTech Estonian Speech Dataset
1.0. Analiiiisitud andmestikud on valdkonnas laialdaselt kasutusel, mistottu uuriti ka nende

sisulisi omadusi.

Lisaks uuriti ka mitmeid andmestikke, mis jdid 10ppanaliiiisist vilja, kuna nende and-
mepunktide valdkonnad v6i omadused ei vastanud planeeritud nouetele. Andmekogusid
uurides keskenduti just andmestikele, mis oleksid kdige asjakohasemad konetdlke konteks-

tis.

7.1.1 Common Voice

Common Voice on Ameerika heategevusliku organisatsiooni Mozilla Foundationi projekt.
See on avatud ligipididsuga mitmekeelne hiileandmekogum, mis on ithisloomena kokku
pandud vabatahtlike panustajate hiiltest iile kogu maailma. Common Voice kdnekorpus
sisaldab umbes iihe lause pikkuseid hédlsalvestisi. Andmestik sisaldab andmepunktide
kohta metaandmeid, mis annavad iilevaate kdnelejate soost ning vanuste jaotusest dekaadi-
de kaupa, néiteks kahekiimnendad, kolmekiimnendad. Lisaks on osade keelte jaoks olemas
info erinevate aktsentide kohta, nditeks inglise keele jaoks Ameerika inglise keel ning
Briti inglise keel. Esindatud on erineva diktsiooni ja selgusega kone. Korpust kirjeldava

artikli avaldamise hetkeks holmas andmestik enam kui 50 000 inimese kOnesalvestisi
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29 keeles, kokku 2500 tundi heli. Eestikeelsete andmete keskmine helisalvestise pikkus
on 6.7 sekundit, ingliskeelsete andmete jaoks on keskmine helikestus 5.2 sekundit ning
venekeelsed klipid on keskmiselt 5.16 sekundi pikkused [69].

Common Voice kodulehel on 30. aprill 2024 seisuga kogutud andmeid 124 erineva keele
jaoks. Kokku on 31 176 tundi lindistatud heli, millest 20 409 tundi on valideeritud. Eesti
keele jaoks on kogutud kokku 61 tundi andmeid 901 erineva kdneleja poolt. Andmed on
91% ulatuses valideeritud ning erinevaid lauseid on kokku 10 267. Inglise keele jaoks on
sama kuupieva seisuga hididlandmeid 3485 tunni jagu 93 113 erineva kdneleja poolt, mis
on valideeritud 73% ulatuses. Erinevaid lauseid on kokku iile 1.67 miljoni. Venekeelsete
konelejate seas on enda héédlega andnud panuse 3225 inimest. Hiilsalvestised on 85% ula-
tuses valideeritud ning tundide arvestuses on heli kokku 276 tundi. Venekeelne andmestik
sisaldab 47 020 erinevat lauset [70].

7.1.2 CoVoST ja CoVoST 2

CoVoST konetdlke andmestik on Common Voice kdnekdrpuse laiendus. See suuremahuline
mitmekeelne kdnetdlke korpus on loodud 2020. aastal Facebook Al uurimisgrupi poolt.
See holmab endas konetdlke andmeid 11 ldhtekeelest inglise keelde. Andmed on périt
iile 11 000 konelejalt ning esindatud on enam kui 60 aktsenti. Andmestik sisaldab néiteks
prantsuse, saksa, hollandi, vene, hiina ja mitmeid muid keeli. Andmestikus on enim
esindatud prantsuse- ja saksakeelsed andmed. Eestikeelseid andmeid antud andmestikus ei
ole [71].

CoVoST 2 andmestikus on voOrreldes varasema CoVoST andmestikuga rohkem keeli:
tolkesuunal inglise-sihtkeel kokku 15 keelt ning suunal ldhtekeel-inglise 21 keelt. Eesti keel
on esindatud mdlemal suunal, vene keel on esindatud vaid suunal vene-inglise. Kdnelejate
arv on CoVoST 2 konekorpuses lausa 78 tuhat. Kogu kone kestus on viidud varasema
CoVoST andmestikuga vorreldes 700 tunnilt 2880 tunnile. Eesti-inglise suunal on kone

treeningandmeid 3 tundi, inglise-eesti suunal 364 tundi [72].

7.1.3 CVSS

Common Voice based Speech-to-Speech translation corpus ehk CVSS konetdlke korpus
pohineb peamiselt CoVoST 2 kone-teksti tolkekorpusel ja Common Voice konekorpu-
sel. Andmestik on ainult inglisekeelne ja toetab 21 keelt. See on loodud mitmekeelse
konest-kone tdlkekorpuse loomiseks. Selle jaoks tuleb CVSS kombineerida Common

Voice andmestikuga. Kombineerides CVSS andmestiku Common Voice andmestikuga
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saab seda kasutada ka eesti-inglise ja vene-inglise suundade jaoks. Andmestiku autorid
votsid Common Voice’is sisalduvad lausungid ning tolkisid need inglise keelde, seejarel
genereeriti tolgetest siinteetiline kone. Autorid 16id CVSS-i raames kaks erinevat konest-
koneks tdlkimise andmestikku: CVSS-C ja CVSS-T. Need sisaldavad vastavalt 1872 ja
1937 tundi konet. CVSS-C sisaldab hea kvaliteediga ja selge koneviisiga siinteesitud kone.
CVSS-T andmestikus on tolgitud kone héil kantud iile algsest 1dhtekeelsest konest ehk
igal konest-konesse tolkepaaril on sarnased hidileomadused, hoolimata sellest, et tegu on

erinevate keeltega [73].

7.1.4 FLEURS

FLEURS ehk Few-shot Learning Evaluation of Universal Representations of Speech
benchmark andmestik on n-pidi paralleelkdne andmestik, mis sisaldab 102 keelt. FLEURSI
koneandmestiku eesmirk on laialdaselt toetada konetehnoloogia arengut erinevates keeltes.
Selle loomisega sooviti aidata kaasa ning kiirendada véhese ressursiga keelte konest
arusaamist. Andmestik sisaldab nii eesti, vene kui ka inglise keelt. Iga keele puhul on
konesegmendid alla 30 sekundi pikkused. FLEURS andmestiku eestikeelne osa on 4.2
GB suurune, ingliskeelne osa on 3.76 GB ning venekeelseid andmeid on 4.25 GB jagu.
Eestikeelses andmestikus sisaldab lisaks naishééltele ka meeskonet vaid treeningandmestik.
Test ja valideerimise andmekogumid sisaldavad vaid naishéélte klippe. Vene ja inglise
keele jaoks on heliklippide sooline jaotuvus suhteliselt vordne, aga mdlema keele jaoks
on naishiilega klippe siiski pisut rohkem kui meessoost isikute héélsalvestisi. Eesti keele
puhul on olemas helifailid ja failidele vastavad eestikeelsed transkriptsioonid. Helile

vastavaid tolkeid andmestikus eesti keelele ei ole [74].

7.1.5 MuST-C

MuST-C on 2019. aastal avaldatud mitmekeelne kdnetdlke korpus. See sisaldab andmeid
koneldava keele tolkimiseks inglise keelest kaheksasse erinevasse sihtkeelde. Andmestik
sisaldab iga sihtkeele kohta peaaegu 400 tunni jagu helisalvestisi ingliskeelsetest TED
loengutest. TED loengutes kisitletakse viga erinevaid teemasid alustades teadusest ja po-
liitikast ning 10petades meelelahutusega. Kaheksa sihtkeele seas, mida andmestik sisaldab,
on ka vene keel. Vene keele jaoks sisaldab andmestik 2498 erinevat loengut, mis kokku
teevad 489 tunni jagu transkribeeritud ja tolgitud andmeid. Must-C andmestiku loomisel
pandi rohku sellele, et andmed oleksid voimalikult mitmekesised, hea kvaliteediga ning et
rddkijad varieeruksid - mehed, naised, emakeelekonelejad, aktsendiga konelejad. Autorid
toovad vilja, et MuST-C konekorpuses on iga keele jaoks artikli avaldamise hetkel tundi-

de kohta rohkem andmeid, kui iikskoik millises teises avalikult kittesaadavas konekeele
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tolkimise korpuses voi ressursis [7].

7.1.6 mTEDx

mTEDx ehk Multilingual TEDx corpus on kOnetuvastuse ja -tdlke andmestik. Mitmekeelne
TEDx korpus on kokku pandud lithikestest, kuni kiimne minuti pikkustest, ettevalmistatud
konedest (TEDx loengutest) jargnevates keeltes: hispaania, prantsuse, portugali, itaalia,
vene ja kreeka. Andmestikus kasutatud TEDx loengutel on ka manuaalsed transkriptsioonid
ja tolked mondades sihtkeeltes: inglise, hispaania, prantsuse, portugali ning itaalia. Oluline
on mainida, et kdik loengud ei ole tdlgitud. TEDx loengud on pirit TEDx iiritustelt, mida
hakati korraldama alates 2009. aastast. Need on sarnases formaadis TED loengutega. Kui
ildiselt on TED loengud ainult ingliskeelsed, siis TEDx loengud saavad olla ka muudes
keeltes. TEDx loenguid oli korpust tutvustava artikli ilmumise hetkeks, 2021. aastaks,
tehtud enam kui 100 keeles ja salvestusi oli kokku iile 150 tuhande. Vene keele jaoks on
korpuses kokku 53 tundi andmeid, mida saab kasutada automaatse kdnetuvastuse ja masin-

vO1 konetolke mudelite treenimiseks [75].

7.1.7 VoxLingual07

VoxLingual07 on 2020. aastal ilmunud kdneandmete kogum, mis sisaldab andmeid enam
kui 100 keele kohta. Andmestikku on sobilik kasutada kdnetuvastuse mudelite treenimiseks.
VoxLingual(07 andmestiku kokku panemiseks on kasutatud YouTube’i videotest vilja vOe-
tud heli, mis on saadud keelespetsiifiliste otsingufraaside abil. Helifailid on segmenteeritud
viiksemateks klippideks, mille pikkus jddb vahemikku kaks kuni maksimaalselt kakskiim-
mend sekundit. Andmestikus on eesti keele jaoks koneandmeid 38 tunni jagu, inglise keele

jaoks 49 tundi ning vene keele jaoks 73 tunni ulatuses [76].

7.1.8 CMU Wilderness Multilingual Speech Dataset

CMU Wilderness Multilingual Speech Dataset on mitmekeelne kdoneandmestik, mis koos-
neb piiblitekstidest. See hdlmab 699 keeles helifaile ja helile vastavaid tekste. Keele kohta
on keskmiselt 20 tunni jagu lausepikkuseid transkriptsioone. Andmestiku autorid tdid vilja,
et uudisviljaanded, ringhédélingu-uudised ja niiteks Librivox.org veebilehel olevad audio-
raamatud tolgitakse vaid piiratud arvul keeltesse. Seevastu sona levitamise eesmérgil on
viga paljudesse erinevatesse keeltesse tolgitud religioosseid kirjutisi, nagu néiteks kristlik
piibel ja koraan. MoOningate vihese ressursiga keelte jaoks on tehtud ka lindistusi, kuna
nende keelte kdnelejate hulgas on tdenioliselt vihem kirja- ja lugemisoskusega inimesi.
Andmestik on kokku pandud bible.is veebilehel olevatest loetud uutest testamentidest [77].
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Eestikeelseid andmeid antud andmestikus ei ole.

7.1.9 Multilingual LibriSpeech

Facebook Al uurimisgrupi loodud MLS ehk Multilingual LibriSpeech andmestik hdlmab
endas kaheksas erinevas keeles loetud audioraamatute andmeid, mis périnevad LibriVoxist.
Keeled, mida see andmestik hdlmab, on jargmised: inglise, saksa, hollandi, prantsuse,
hispaania, itaalia, portugali ja poola. Inglise keele jaoks on koneandmeid kokku 44.5 tuhat
tundi ning koigi teiste keelte jaoks on kokku ligikaudu 6000 tundi. Suur mitmekeelne
konekorpus MLS on LibriSpeech andmestiku mitmekeelne edasiarendus [78]. Algne Lib-
riSpeech andmestik sisaldas tuhande tunni jagu loetud ingliskeelset kdne audioraamatutest

[6]. Eesti keelt antud andmestik ei sisalda.

7.1.10 Europarl-ST

Europarl-ST andmestik on 2020. aastal loodud mitmekeelne konepdhise tdlke korpus,
mis sisaldab enam kui 30 erinevat tdlkesuunda. Andmed parinevad Eruroopa Parlamendis
aastatel 2008-2012 toimunud debattidest. Keeled, millega artikli esmases véljaandes katse-
tusi tehti, valiti selle pShjal, et need sisaldaksid enim konetunde. Esmane valik sisaldas
jargnevaid siht- ja ldhtekeeli: inglise, saksa, prantsuse ning hispaania keel. Autorid on
toonud vilja, et Euroopa Parlamendis peetud kdonede ajatemplid on sageli ebakorrektsed,
seega tuli andmeid mitu korda erinevate kriteeriumide pohjal filtreerida, mis vihendas
esialgsete andmete hulka mirkimisvéérselt. Laused ja heliklipid, mida andmestik sisaldab,

on maksimaalselt 20 sekundi pikkused [79]. Eesti keelt antud andmestik ei sisalda.

7.1.11 VoxPopuli

VoxPopuli on 2021. aastal Facebook Al uurimisgrupi poolt loodud suuremahuline mit-
mekeelne konekorpus. Konekorpus sisaldab 23 keele jaoks enam kui 400 tuhat tundi
margendamata kdneandmeid pikkusega 15-30 sekundit. Andmestik holmab endas 16 keele
jaoks 1.8 tuhat tundi transkribeeritud koneandmeid, lausungi maksimumpikkus on 20
sekundit. Andmestik sisaldab ka 17.3 tuhat tundi konest-koneks tolkimise andmeid. Li-
saks pakub andmekogu 29 tunni jagu ingliskeelseid transkribeeritud kdneandmeid, kus
konelevad inimesed, kes ridgivad inglise keelt voorkeelena. Viimast mainitud andmestikku
on voimalik kasutada niiteks aktsendiga konelejate automaatse kdnetuvastusega seotud
teadustoos [80].

VoxPopuli andmed on périt 2009-2020 aastatel toimunud Euroopa Parlamendi erinevate
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stindmuste ja kohtumiste salvestistest. Andmestik sisaldab ka eesti ja inglise keelt. Eesti
keele kohta on médrgendamata koneandmeid 10.6 tuhande tunni jagu, transkribeeritud
tunde on kokku aga ainult 3 tundi. Erinevaid konelejaid on transkribeeritud andmetes
kokku 29. Inglise keele jaoks on médrgendamata kdneandmeid 24.1 tuhat tundi, millest
transkribeeritud on 543 tundi. Inglise keele puhul on konelejate arv oluliselt suurem, kokku
on 1313 erinevat kdnelejat. Naissoost konelejaid on andmestikus eesti ja inglise keele

jaoks viahem kui meessoost kdnelejaid, vastavalt 43.7% ja 29.6% [80].

7.1.12 GigaSpeech

GigaSpeech andmestik on 2021. aastal ilmunud ingliskeelne kdnetuvastuse korpus. And-
mestik sisaldab nii loetud kui ka spontaanse kone andmeid audioraamatutest, taskuhiilingu
episoodidest ja YouTube’ist, mis on segmenteeritud lausepikkusteks osadeks. Andmetest
on vilja filtreeritud segmendid, millel on madala kvaliteediga transkriptsioon. Andmeid
koguti 24 erinevas kategoorias, nditeks kunst, dri, krimi, ajalugu, teadus ja tehnoloogia,
kultuur, reisimine jne. See sisaldab kiimne tuhande tunni ulatuses transkribeeritud ja mér-
gendatud heliandmeid ning 40 tuhande tunni jagu mirgendatamata heliandmeid, mis on
sobilikud kasutamiseks pool-juhendatud Gppes voi juhendamata Sppes. GigaSpeech pakub
treenimiseks viite erineva suurusega andmete alamhulka: 10h, 250h, 1000h, 2500h ja 10
tuhat tundi [81]. Eesti keelt antud andmestikus ei ole.

7.1.13 TalTech Estonian Speech Dataset 1.0

TalTech Estonian Speech Dataset 1.0 on Tallinna Tehnikaiilikooli Keeletehnoloogia labo-
ratooriumi loodud eestikeelne konetuvastuse andmestik. See sisaldab pikakujulisi eesti-
keelseid koneandmeid ning késitsi loodud transkriptsioone. Suurema osa materjalist on
transkribeerinud mitteprofessionaalsed transkribeerijad. Andmestik sisaldab 1066 tunni
ulatuses saadete helisalvestisi, niditeks saated "Aktuaalne kaamera", jutusaated, intervjuud.
Rohku on pandud sellele, et valitud saated sisaldaksid vestluskonet. Lisaks on selles 31 tun-
di parlamendikdnesid ning 237 tunni jagu konverentsikdnesid, veebiseminare ja loenguid.
Andmestikus on kokku 1334 tunni jagu heli koos transkriptsioonidega. Enamik eestikeelse
kone andmestiku jaoks kokku kogutud andmetest on Keeletehnoloogia laboratooriumi

poolt transkribeeritud viimase 20 aasta jooksul [82, 83].

7.2 Analiiisitud andmestike tilevaade

Tabelis 2 on antud iilevaade analiiiisitud andmestike omadustest. Roosa virviga on méargitud

andmestikud, kus eesti keel on mingil kujul esindatud (kdne, kone koos transkriptsioo-
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nidega, kone koos transkriptsioonide ja tolgetega teistesse keeltesse). Tulbad votavad
kokku iildise teabe andmestiku kohta. Kogukestuse veerus on toodud koigi andmestikus
sisalduvate koneandmete ajaline kestus. Andmestiku valdkond kirjeldab, mis teemadel
voi kust on périt andmestikes sisalduvad andmed. Konetiiiibi veerg kajastab esile toodud
andmestike konetiilipe ehk kas tegemist on loetud, spontaanse voi siinteesitud konega.
Transkriptsioonide tulp niitab dra, kas andmestik sisaldab konele vastavaid transkriptsioo-
ne ning paralleeltekst seda, kas on olemas ka transkriptsioonidele vastav muukeelne tekst.
Viimane tulp kirjeldab konkreetselt eesti keele esindatust andmehulgas. Kui andmestik
sisaldab iihtset andmehulka, on pandud eesti keele kestus selles hulgas. Kui andmestik on
jagatud treenimis- (train), arendus- (dev) ja valideerimishulkadeks (validation set), siis on

tundide arv vOetud treenimisandmestiku suuruse jirgi.

Tabel 2. Analiitisitud andmestike iilevaade.

Andmestik Keeled Kogukestus Andmestiku valdkond Konetiiiip Transkriptsioonid ~Paralleeltekst Kestus et-x / x-et
CommonVoice [69, 70] 124 31k tundi Erinevad teemad Loetud Jah Ei 61h (kone)
CoVoST [71] 93 15k tundi Erinevad teemad Loetud Jah Ei

CoVoST 2 [72] 22 2.9k tundi Erinevad teemad Loetud Jah Jah 3h/364h
CVSS [73] 1 1.9k tundi Erinevad teemad Loetud/Siinteetiline Jah Ei

FLEURS [74] 102 1.4k tundi Vikipeedia Loetud Jah Jah 7.3h (kdne)
GigaSpeech [81] 1 10k tundi  Audioraamatud, podcastid, YouTube Loetud/Spontaanne Jah Jah

MuST-C [7] 9 385 tundi TED koned Spontaanne Jah Jah

mTEDx [75] 9 1k tundi TED koned Spontaanne Jah Jah

Voxlingual07 [76] 107 6.6k tundi YouTube Spontaanne Ei Ei 38h (kone)
CMU Wilderness [77] 699 13.7k tundi Religioon Loetud Jah Jah

MLS [78] 8 50.5k tundi Audioraamatud Loetud Jah Ei

Europarl-ST [79] 6 500 tundi Parlament Spontaanne Jah Jah

VoxPopuli [80] 24 400k tundi Parlament Spontaanne Osaline Osaline 3h (kone)
TalTech Estonian Speech Dataset 1.0 [82, 83] 1 1334 tundi Erinevad teemad Loetud/Spontaanne Jah Ei 1334h

Tabel niitlikustab, kui vihe on saadaolevaid eestikeelseid koneandmeid. Paljud andmes-
tikud sisaldavad kas ainult kone vOi kdne koos transkriptsioonidega. Konetdlke jaoks,
mis vajab nii margendatud heli kui ka sellele vastavaid tekstilisi tdlkeid, on valik kesine.
Andmehulkade teemad on tihti spetsiifilised (religioossed tekstid, parlamendikoned jms),
kone on peamiselt dikteeritud vdi loetud tiilipi ja andmestikus sisalduvad helisalvestised
on mone sekundi pikkused. Kui andmestik sisaldab eesti keelt, on see iildiselt vaid loetud

tundide jagu.

7.3 Otsemudelite treeningandmete 16ppvalim

Otsemudelite peenhéédlestamiseks vajaminevad andmed hdlmavad eri formaatides helifaile
ning helile vastavate tolgete ja transkriptsioonide kogumit. Treeningandmete valik, mille
peal otsemudeleid peenhdilestada, pohines mitmel kriteeriumil. Esiteks eelistati andmeid,
kus oleksid esindatud erinevad riikijad, hddletoonid, kdnemaneerid ja keelevariandid, mis
loomulikus vestluses esinevad. Teiseks jilgiti, et andmed périneksid erinevatest valdkonda-

dest ning kones kisitletavad teemad oleksid varieeritud.
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Mitmekesised treeningandmed aitavad suurendada mudeli kohanemisvdimet ja tagavad,
et mudel ei Opiks selgeks ainult iiht konkreetset konemaneeri, teemat voi muud sellist
omadust. Samuti voib mitmekesisus parandada iildist konetdlke kvaliteeti, sest mudel

suudab paremini kohaneda erinevate konelejate stiilidega.

Lisaks dikteeritud voi loetud kdne andmetele otsiti ka spontaansemaid ja vihem formaal-
se konestiiliga koneandmeid. Eesmirk oli leida andmeid, mis kataksid oma teemadega
paljusid valdkondi. Juhul, kui mudelit treenida ainult loetud kone andmetel (néiteks au-
dioraamatute salvestustel voi ette dikteeritud saadetel), ei pruugi see kuigi histi hakkama
saada igapdevaelus tavavestluses esineva sonavara ja olukordade tolkimisega. See on oluli-
ne, sest konetdlke mudel peaks suutma mdista erinevaid keelekasutuse kontekste ja olema
paindlik erinevate konestiilide suhtes. Mudel voiks olla voimeline tdlkima nii loetud (osali-
selt nditeks uudistesaated) kui ka spontaanset konet (nditeks intervjuud). Kokkuvéttes on
voimalik tagada andmete mitmekiilgsus kasutades lisaks dikteeritud ja loetud andmetele ka
spontaanse vOi poolspontaanse kone andmeid. See on oluline, et saavutada mudeli parem
tolkekvaliteet erinevatel tolkesuundadel, milleks on antud juhul eesti-inglise, inglise-eesti,

eesti-vene ja vene-eesti keelepaarid.

Mitmed andmestikud ei sobinud 10ppvalimisse seetottu, et seal polnud kriteeriumitele
vastavaid andmeid eesti, inglise ja vene keele jaoks. Olenevalt andmestikust puudusid
enamasti eesti-inglise, inglise-eesti, eesti-vene, vene-eesti tdlkesuunad. Samuti tuli osad
andmestikud vilistada selletottu, et teemad ei olnud asjakohased voi olid liiga spetsii-
filised. Niiteks koosnesid moned andmestikud ainult Euroopa Parlamendi debattidest
voi piiblitekstidest, millele on omane kindlat tiitipi konestiil ja sdnavara. Konest-teksti
andmestikes, mis sisaldasid spontaanset kone, ei olnud enamasti esindatud huvipakkuvaid
tolkesuundi. Kui moni tdélkesuundadest eksisteeris, oli see tihti vaid ithesuunaline. Kdnest-
teksti andmestikke on vdhem kui niiteks automaatse konetuvastuse voi tekstist-teksti

andmestikke.

Pikakujulise spontaanse kone jaoks mudelit treenides on oluline kasutada spontaansemat
laadi konet sisaldavaid andmeid. Sellise konestiiliga andmestikke on siiski vihe, sest ko-
neandmete mirgendamine on kallis ja ajakulukas. Seega tuli kombineerida nii dikteeritud,
poolspontaanseid kui ka spontaanseid kdneandmeid. Just seetdttu, et see aitab kaasa mu-
deli voimekusele tolkida niiteks vestlussaadetes, uudistes voi vestlustes inimestevahelist
spontaanset vdi poolspontaanset konet. Selline meedia sisaldab sageli spontaanse vOi
poolspontaanse kone tunnuseid: mottepause, tditesonu, kordusi ja kohati ka teistsugust
sonavara. Andmestike valimisel jélgiti ka helisalvestiste pikkuseid. Kuna loodav mudel
on eelistatavalt pikemate lausungite tdlkimiseks, ei ole hea mudeli treenimisel kasutada

rohkelt lithikesi helisalvestisi.
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Ko&iki kirjeldatud asjaolusid arvesse vottes 1dks iile vaadatud andmestikest kasutusesse vaid
M suuruses alamhulk automaatse konetuvastuse andmestikust GigaSpeech. Andmestik t0l-
giti siinteetiliselt inglise-eesti tdlkesuuna jaoks. Siinteetiline andmestik loodi ka kdikidele
teistele tdlkesuundadele. Veel koguti andmeid juurde veebist. Veebiandmestik koosneb
ETV+, TED, TV7, Youtube ja Amara allikatest kogutud materjalist. Veebiandmestik

sisaldab erinevaid spontaanseid ja kohati ka loetud kdone andmeid.

61



8. Too Kkirjeldus

Too6 tegemiseks kasutati kahte arvutuskeskust. Enamus to0st teostati Tallinna Tehnikaiili-
kooli Teadusarvutuste keskuse HPC High Performance Computing Centre Klastris ning
GPUdel treenimiseks kasutati Teadusarvutuste keskuse GPU serverit. MOningaid katsetusi
mudelite treenimisega tehti ka LUMI klastris, milles on voimsamad GPUd kui TalTech
HPCs.

8.1 Tolkimine

Algul tolgiti tolkemootoritega valideerimisandmestike referents-transkriptsioonid ning
arvutati nende BLEU skoorid, et vorrelda hetkel laialdaselt kasutuselolevaid siisteeme.
Selle eesmirk oli vilja selgitada parim tdlkemootor erinevate tdlkesuundade andmestike

tolkimiseks.

Tolkemootorid, millega vordlus tehti, on jargnevad: GPT3.5-turbo, GPT3.5-turbo-instruct,
GPT4, Neurotdlge, Google Translate API, NLLB-200 3.3B ja DeepL. Eelnimetatud mu-
delid valiti laialdase leviku ja kittesaadavuse jirgi, mitmeid tdlkemootoreid on tavakasuta-
jad harjunud igapédevaselt kasutama. Lisaks voeti valimisse ka NLLB, mis on konetolke

valdkonnas levinud avatud lihtekoodiga tekstitdlke mudel.

8.1.1 Tolkemootorite vordlus

Analiiiisitud andmestike iilevaate peatiikis 7.2 selgus, et konetdlke jaoks sobivaid andmeid
on kisitletavatele tolkesuundadele vihe voi pole neid iildse. Kuna otsemeetod-mudelid
vajavad peenhiilestamiseks lisaandmestikku, siis oli vaja siinteetilise andmestiku loo-
miseks tdlkida olemasolevaid andmeid. Selleks iilesandeks kdige sobivama tdlkemootori
leidmiseks vorreldi tdlkemootoreid eestikeelsel valideerimisandmestikul. Eesmérk oli enne
suures koguses failide tolkimist vilja selgitada, milline tdlkemootor on parim, et saada
vomalikult hea kvaliteediga tolked. Lisaks heale tdlkekvaliteedile oli oluline niiteks ka see,

et véljastatud tdlked vastaksid reakaupa algsele tekstile, et neid saaks konetdlkes kasutada.

Erinevate tdlkemootorite tulemused varieerusid valideerimisandmetel suundade ja tol-
kemootorite vahel, BLEU skoorid on nihtavad Tabelis 3. Siinkohal on oluline mainida,
et tabelis tdrniga margistatud mudelid tdlgivad arvud siimbolitena. Niiteks teksti sees

olev sonakujul arvsona neli on mudelilt saadavas viljundis hoopis numbri siitmboli kujul
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ehk 4. Eesti-inglise suunal osutus parimaks Google Translate programmiliides BLEU
skooriga 38.9. Google Translate API tolkemootorit kasutati eesti-inglise ja inglise-eesti
tolkesuundade andmete tdlkimiseks. Eesti-vene suunal saadi korgeim BLEU skoor 31.3
kasutades OpenAl GPT4 programmiliidest. Kuigi GPT4 osutus eesti-vene suunal referents-
transkriptsioonide tolkimisel edukaimaks ja GPT3.5 mudelil oli parim hinna ja tdlkek-
valiteedi suhe, siis ei suutnud GPT mudelid alati iga kord tdlkida nii, et lausete ja teksti
struktuur sdiliks. Kuna oli oluline, et tdlked vastaksid rida-realt algsele tekstile, siis otsustati

kasutada eesti-vene ja vene-eesti tolkesuunal Neurotdlget.

Tabel 3. Tolkemootorite tulemuste vordlused referents-transkriptsioonidel.

Télkemootor BLEU ‘ BLEURT
Eesti keelest Eesti keelde | Eesti keelest Eesti keelde

Inglise Vene Inglise Vene avg ‘Inglise Vene Inglise Vene avg

GPT3.5-turbo 36.1 283 213 238 274 | .696 703  .593 .665 .664
GPT3.5-turbo-instruct ~ 35.1 282 21.0 235 27.0| .697 711 702 655 .691
GPT4 383 313 199 246 285| 702 721 .609  .656 .672
Google Translate API 389 261 254 242 287 | .690 .686 .576  .655 .652
NLLB-200 3.3B* 314 252 215 19.2 243 | .652 .665 529 574 .605
Neurotdlge 348 293 247 237 281 | .656 .672  .558  .619 .626
DeepL 348 255 290 258 288 | .678 .695 .605 .638 .654

Tolkemootorite tulemuste vordlust kujutab ka Joonis 20. Tolke kvaliteet oleneb oluliselt
tolkesuundadest, iildiselt saavad mudelid paremini hakkama suundadega, mille lihtekeel
on eesti keel. Keerulisemad on mudelite jaoks tdlkesuunad, mille sihtkeel on eesti keel.
See voOib tuleneda sellest, et mudeleid on treenitud suurel hulgal korge kittesaadavusega
keelte (niditeks inglise keel) andmetel ning seetdttu on nende keelte tdlgete véljastamine
mudelile loomulikum kui néiteks eestikeelsete tolgete viljastamine.

8.1.2 Tolkimise protsess

Tekstist-teksti tolkimine teostati mitme erineva programmiliidesega. Tolkemootorite vord-
lus loodi selleks, et hinnata, millised mudelid oleksid parimad valikud transkribeeritud
andmete tolkimiseks ja siinteetilise andmestiku loomiseks. Valitud siisteemideks olid Ope-
nAl, Google, Facebook, Tartu Ulikooli ja DeepL mudelid. OpenAl mudelitest olid valimis
GPT3.5-turbo, GPT3.5-turbo-instruct ja GPT4 mudelid. Google mudelitest kasutati Goog-
le Translate API ja Facebooki mudelitest No Language Left Behind 3.3B parameetriga
mudelit. Tartu Ulikooli puhul kasutati Neurotdlge mudelit, lisaks kasutati tdlkimiseks ka

DeepL tdlkemootorit.
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Joonis 20. Tolkemootorite tulemused referents-transkriptsioonidel.

Koikide mudelitega tdlkimiseks loodi skriptid, mis viisid andmestiku mudelile sobivale
kujule, et seejarel kidivitada tdlkimine. Tolgiti ridahaaval, mistottu oli oluline, et skriptid

annaksid andmestikust ette vaid nii palju lauseid ja tahemirke kui vaja.

Programmiliideste vahel ilmnesid tdlkimise kdigus mitmed huvitavad erinevused. Néiteks
GPT mudelitega tolkides oli suhteliselt keeruline saada neid tdlkima rea kaupa, mudelid
tahtsid tihti sOnastada asju iimber ja kombineerida lauseid kokkuvotvamateks uuteks
lauseteks. See juhtus ka siis, kui eraldi juhendlauses 6elda, et séilita paragrahvide struktuur.
Uldiselt jirgis mudel lausestruktuuri lithemate lausete puhul, kuid pikemate lausetega
ldks andmestik nihkesse. Ridade kaupa erinevate keelte vastavuses hoidmine oli oluline
treenimise jaoks, kuna .vtt failides on mérgitud ajavahemik, mil lause 6eldakse. Kui oleks
olnud vaid viikesed vahed algse ja tolgitud teksti vahel, oleks ilmselt mingil viisil olnud
voimalik need vastavusse viia, kuid erinevused olid 2-50+ rea vahemikus ning mingisugust
seaduspdra nende varieeruvuses ei tuvastatud. Markimisvéirne oli ka erinevate keelte
tolkimise kiiruse erinevus - inglise keele tdlkimine 1dks mudelitel palju kiiremini kui vene
keele tolkimine. Samuti olid GPT-3.5-* mudelid kiiremad kui GPT-4 mudel.

Neurotdlke mudeli puhul tekkis vdike erinevus mudeli veebilehe ja API kasutamisel.
Algselt veebilehe kaudu saadavalolevat rakendusliidest testides, et niha, kas see sobib
antud kasutusjuhuga, andis veebiversioon tagasi tdlgitud teksti koos muudetud reapiiridega.
Seevastu kasutades programmiliidest 1dbi skripti, séilisid reapiirid ja teksti struktuur. Mudel

lisas vahetevahel kirjavahemirke ka kohtadesse, kus neid algtekstis polnud.

64



Osad mudelid tdlgivad numbrid siimboliteks ja osad sdnadeks. Antud t60s kisitletud mu-
delitest tolgivad peenhiélestamata SeamlessM4T v2 (large) ja NLLB-200 3.3B numbrid
markideks, kuid kasutuselolevad valideerimisandmestike referentstdlked sisaldavad numb-
reid vilja kirjutatud sOnadena. See asjaolu voib mojutada eelnevalt mainitud mudelite
BLEU skoore.

8.2 Andmestikud

Mboned konetolke andmestikud sisaldavad eesti keelt, kuid seda iildiselt vahesel méairal,
nagu ilmnes peatiikis 7. Kui andmestik sisaldab eesti keelt, on see enamasti loetud ja/voi
konkreetse valdkonna kohta. Selleks, et treenida otsemeetod-mudelid paremini tdlkima
tolkesuundi, kus iiks keeltest on eesti keel, on vaja suurt hulka eesti keelt sisaldavaid ko-
neandmeid. Selliste andmete loomiseks kasutati nii veebist tdiiendavate andmete kogumist

kui ka andmete juurde siinteesimist.

8.2.1 Veebiandmestik

Tulenevalt eesti keele kdnelejate suhteliselt viikesest arvust, on kdnetdlkemudelite koolita-
miseks veebis saadaolevate koneandmete hulk piiratud. Eesmirk oli leida andmeid, mis
sisaldavad pika vormiga vestluskdnet (mitte tiksikuid lausungeid), kuna iildiselt vajavad ot-
semudelid paarikiimne sekundilisi kdnesegmente, et treenida pika kdne transkribeerimiseks

ja tolkimiseks voimelisi mudeleid.

To6 jooksul koguti kokku erinevad internetis leiduvad videod ja helisalvestised, millele olid
teoste autorid, tolkijad vOi vabatahtlikud hea kvaliteediga subtiitrid koostanud. Subtiitrite
kvaliteeti hinnati selle pohjal, et need oleksid heliga siinkroonis ja vastaksid enamasti sdna-
sonalt lausungitele. Paljudes internetis saadaolevates videotes ja heliklippides oli subtiitrite
tekst heliga vorreldes timbersonastatud ja esialgsest informatsioonist oli tehtud lihtsam
ja lithem versioon. Subtiitreid sel viisil liihendades on tekst Ioppkasutajale selgem, kuna
ei sisalda iileliigseid tdite- ja parasiitsonu, mis pole olulised teksti sisust aru saamiseks.
Konetdlkemudeli treenimisele mojub see iildiselt siiski negatiivselt. Mudelite jaoks loodud
lisaandmestikku ei kaasatud selliseid transkriptsioone. Lisaks vélditi ka masintdlgitud

subtiitreid.

Videote otsimise protsessis olid olulised ka teised kriteeriumid, néiteks teemade ja valdkon-
dade mitmekesisus, riikijate mitmekesisus ning videote pikkus. Uldiselt eelistati pikema
kestusega videosid. Videod koguti kokku ja tdommati yt-dlp teeki kasutades skriptiga alla.

Seejirel toodeldi andmeid, et viia need mudelitele sobivale kujule.
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Ulevaade veebist kogutud andmete hulgast iga keelepaari jaoks on niha Tabelis 4. T66
kiigus leiti mitu head allikat: ETV+ (Eesti Televisiooni venekeelne telekanal), TED koned
eestikeelsete subtiitritega, TV7 (kristlik telekanal) ja erinevad Youtube kanalid, millel olid
labivalt kvaliteetsed subtiitrid. Nagu tabelist on nédha, erines andmete hulk tdlkesuundade
vahel palju.

Veebiandmestiku vene-eesti tdlkesuuna treeningandmete jaoks koguti 578 tunni jagu
sobivaid Raadio 4 raadiosaadete salvestisi. Kuna nende helifailide jaoks transkriptsioone ja
subtiitreid saadaval ei olnud, siis oli tarvis need luua. Transkribeerimiseks kasutati whisper-
ctranslate? kdsurea klienti. Transkribeeritud failides olid Whisperi genereeritud ajatemplid
heliklippide lausungite reaalsetest ajatemplitest liialt erinevad ning failid sisaldasid palju
hallutsinatsioone. Koiki asjaolusid arvesse vottes jidid kogutud Raadio 4 raadiosaated

16plikust valimist siiski vélja.

Tabel 4. Veebiandmestik.

Allikas Eesti keelest Eesti keelde

Inglise Vene Inglise Vene

ETV+ - - - 182.71h
TED - - 41.16h -
TV7 - - 16.43h -
Youtube 39.56h 18.24h - 433.94h

39.56h 18.24h 57.59h 616.65h

8.2.2 Siinteetiline andmestik

Konetdlke jaoks siinteetiliste andmete genereerimine kiib iildiselt kahel peamisel viisil.
Uks variant on kasutada olemasolevat tekstist-teksti andmestikku ja siinteesida sellele
lisaks kone andmed. Teine variant on votta andmestik, mis sisaldab transkribeeritud kone
ja tolkida transkriptsioonid soovitud sihtkeelde. Antud t60 kontekstis otsustati kasutada
teist varianti, sest eksisteerivad ASR andmestikud on poolspontaanset laadi, ja olemasole-
vad masintdlke siisteemid tdlgivad eesti keelt suhteliselt korgetasemeliselt. Siinteetiline
andmestik loodi iga tdlkesuuna jaoks. Eesti-inglise ja eesti-vene tdlkesuundadel kasutati
sama eestikeelset andmestikku, mis tdlgiti nii inglise kui ka vene keelde. Tabelis 5 on

toodud tolkesuundadele vastavalt siinteetiliste andmete allikad, kestvused ja valdkonnad.

Eesti-inglise ja eesti-vene suuna jaoks loodi siinteetiline andmekogu tdlkides TalTechi
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Eestikeelse Kone Andmestikust 1.0 [82] périnevad eestikeelsed transkriptsioonid. Tolke-
mootoriks valiti eesti-inglise suunal parima tulemuse saavutanud Google Translate API.
Eesti-vene tolkesuunal kasutati Neurotdlget, et tdlkida eestikeelsed transkriptsioonid vene
keelde. Kuna tdlgiti suurt mahtu andmeid (moningatel suundadel 1000+ tundi), siis tuli

lisada tolkimise skriptidele ooteajad, et rakendusliideseid paringutega mitte iile koormata.

Inglise-eesti suuna jaoks ldks kasutusse GigaSpeech [81] andmestiku M suuruses alamhulk
(kestus 1000 tundi), mille ingliskeelsed transkriptsioonid tolgiti Google Translate APIt
kasutades eesti keelde. Selleks, et saada vene-eesti tolkesuuna jaoks siinteesitud andmed,
tolgiti Neurotdlke tdlkemootorit kasutades TEDx koned ja YouTube’ist Deutche Welle

venekeelselt kanalilt erinevatest videotest pdrinevad transkriptsioonid.

Tabel 5. Siinteetiline andmestik.

Eesti - x Inglise - eesti Vene - eesti

Andmestik Estonian Speech Dataset GigaSpeech Deutsche Welle ru, TEDx
Saated: 1066h Audioraamatud: 260h

Kirjeldus  Konverentsid, seminarid: 237h  Taskuhdilingud: 350h ]I?Egic'h;hweue ru: 45h
Parlamendikoned: 31h Youtube: 390h ’

Kokku 1334h 1000h 102h

8.2.3 Valideerimisandmestik

Nelja tolkesuuna hindamise jaoks loodi kolm valideerimisandmestikku. Eesti-inglise ja
eesti-vene suunal koosneb valideerimisandmestik seitsmest samast helisalvestisest, mille
kestus on 4.15 tundi. Andmestikus on kolm "Aktuaalse kaamera" saadet, kaks pressikon-
verentsi ja kaks "Ringvaade"saadet. Salvestised on transkribeeritud ja transkriptsioonid
on tolgitud tdlkijate poolt inglise ja vene keelde. Vene-eesti ja inglise-eesti suunal koos-
nevad valideerimisandmestikud YouTube’st késitsi valitud videotest. Videote kogumikud
koosnevad peamiselt vestlussaadetest, uudissaadetest ja pressikonverentsidest. Nii on vali-
deerimisandmestikus esindatud nii poolspontaanne kui ka pigem dikteeritud kone. Niiteks
vestlussaated on iseloomult vabama konestiiliga, seevastu uudissaadetel on suhteliselt
kindel kava, mida jirgitakse. Inglise-eesti suuna andmestiku suurus on 3.05h ja vene-eesti

andmestiku suurus on 4.51h. Ulevaade valideerimisandmetest on toodud Tabelis 6.
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Tabel 6. Valideerimisandmestike suurus tdlkesuuna pohiselt.

Tolkesuund Kestus Failid

Eesti - x 4.15h 7
Inglise - eesti  3.05h 5
Vene - eesti 4.51h 6

8.3 Mudelid

Kaskaadmudelid, millega viidi 14bi katsed, kasutasid eesti-x tdlkesuunal Whisper-medium-
et-orthographic automaatse kdnetuvastuse mudelit ja x-eesti tolkesuunal Whisper-large-v3
mudelit. Whisper-medium-et-orthographic on Whisper-medium mudel, mis on peenhéa-
lestatud umbes 800h eestikeelsetel andmetel. See on loodud Konetehnoloogia labori
poolt Tallinna Tehnikaiilikoolis. ASR-siisteemidega kombineeriti tdlkemootorid, milleks
olid GPT-3.5-turbo, GPT3.5-turbo-instruct, GPT-4, Neurotdlge, Google Translate API ja
NLLB-200 3.3B.

Otsemudelid, millega viidi 14bi katsed, on jargnevad: Whisper-large-v2, Whisper-large-v3,
SeamlessM4T v2 (large), OWSM 3.1 EBE. Whisper on OpenAl poolt loodud eeltreenitud
automaatse konetuvastuse ja kone tdlkimise mudel, mis on valdkonnas laialdaselt kasutusel
eksperimentide ldbiviimiseks. OWSM mudel valiti seetottu, et see jdljendab Whisper stiilis
mudelit. SeamlessM4T on avatud ldhtekoodiga mudel, mis on loodud Meta poolt. Seam-
lessM4T mudel valiti sellepdrast, et loomuliku kdne valdkonnas on see Whisperiga sarnasel
vOi isegi paremal tasemel. Nii Whisper kui ka SeamlessM4T on levinud mudelid, mida

kasutatakse palju. Mudelite jaotuvus kaskaad- ja otsemeetodi vahel on toodud Joonisel 21.
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KASKAADMUDELID OTSEMUDELID
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Whisper-meo --- Whisper-medium-et-orthographic S

Joonis 21. Mudelite jagunemine.

8.3.1 Transkribeerimine ja failide tootlemine

Transkribeerimine

Klastris transkribeeriti helifailid kasutades Whisper mudeleid automaatkdnetuvastuseks.
Eesti-inglise ja eesti-vene suundadel kasutati transkribeerimiseks Whisper-medium-et-
orthographic mudelit ning inglise-eesti ja vene-eesti suundadel kasutati Whisper-large-v3

mudelit. Jirgnevalt on ndide Whisper-large-v3 kasutamisest helifailide transkribeerimiseks.

srun —p gpu ——gres gpu:l —t 72:00:00 ——mem 64G
——cpus—per—task=_8

——pty whisper—ctranslate2 —-—language {et, en, ru}
——prompt\ _reset\_on\_temperature 1.1

——task transcribe ——model large —v3

—vad\ _filter True ——beam)\ _size 5

——compute\ _type float32

<vahedega eraldatud helifailide nimed>

Transkribeerimise tulemusel loodi erinevates formaatides transkriptsioonifailid, sealhulgas
ka to0s kasutatavad vtt laiendiga WebV'TT failid. WebVTT failid sisaldavad ajatempleid ku-
jul algusaeg —> loppaeg ning antud ajavahemiku jooksul 6eldud lausungeid. Alljargnevalt

on niide transkribeeritud faili sisust.
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00:00:11.516 ——> 00:00:13.758

oled ehk kuulnud sellist soovitust:

00:00:14.018 ——> 00:00:15.939

Pead olema enesekindlam.

Transkribeerimisel ilmnes kohati mitmeid probleeme, mis ndudsid sekkumist enne tdlki-
mise alustamist. Stisteem, mida kasutati transkriptsioonide loomiseks, genereeris mérki-
misvéirsel hulgal hallutsinatsioone ja korduvaid ridu, mis olid moonutatud voi vigased.
Mbodndadel juhtudel oli transkribeeritud tekstis niha hiina tdhestiku siimboleid, mis ei
olnud kuidagi seotud algse heliga. Veelgi enam - mones failis leidus hulgaliselt korduvaid
ridu, kus sisuks oli ainult iiks sona voi isegi iiksainus tdht. Niiteks venekeelsete failide
transkribeerimisel esines iihes failis 300 rida kirillitsa tihte "v". Uks niide ingliskeel-
ses valideerimisandmestikus sisalduvate helifailide transkribeerimise tulemusel tekkinud

hallutsinatsioonidest ja kordustest on toodud Lisas 4.

Nende probleemide lahendamiseks oli vaja luua skriptid, mis suudaksid tuvastada vigu
transkribeeritud tekstides ja neid efektiivselt eemaldada. Skriptide loomisel tuli arvestada
konega seonduvate asjaoludega. Loomulikus kdnes vdib esineda osasid viljendeid ja sonu,
nditeks "Hasti"voi "Okei", mitu korda jirjest, ilma et tegu oleks hallutsinatsiooniga. Lisaks
vO1b kones kohati esineda identseid paarisonalisi lauseid mitu korda. Seetdttu tuli tekste
toodeldes mitmed korduste juhud ka késitsi iile kontrollida. Kordusi sisaldavast failist otsiti
Oige segment iiles ning kuulati helifailis vastavat ajavahemikku. Seejdrel sai langetada
otsuse, kas kordusi sisaldavad read tuleks koos ajatemplitega eemaldada vdi andmetesse

sisse jitta.

Lisaks skriptide arendamisele oli oluline ka nende testimine ja optimeerimine, et tagada
nende efektiivne toimimine suurtes andmemahtudes ja erinevates olukordades. Kuna skripte
tuli kasutada suurte olemasolevate andmestike peal, mille toStlemine on ressursimahukas,
testiti nende tootamist mitmeid kordi erinevate probleemsete failide peal iile enne tervel

andmestikul kasutamist.

Failide tootlemine

Transkribeeritud faile tuli toddelda, et viia andmestik tdlkimiseks sobivale kujule. Tolke-
mootorid on hinnastatud tookeni- voi tihemirgipohiselt, seepérast on oluline anda sisendiks

vaid tdlkimist vajavad tekstid. Niiteks Google Translate API-t kasutades makstakse périn-
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gus iga tihemirgi eest ja programmiliidesesse ajatemplite saatmine oleks teinud tdlkimise
protsessi veel kallimaks. Transkribeeritud faile tdodeldi enne tdlkimist reakaupa nii, et
ajamargised kirjutati kindlal kujul kokku iihte yaml formaadis viljundfaili. Tolkimisse
minevatest tekstifailidest eemaldati ajatemplid ning hiljem iihendati koik ajatemplideta

tekstifailid iiheks failiks, et seda treenimisel kasutada.

Ajamirgiste infot sisaldav véljundfail koosneb kolmest osast: heliklipi kestus, nihe ja faili
asukoht, kust igale ajamérgisele vastav kone périt on. Kdikide failide tootlemise jooksul
luuakse mitu treenimiseks vajalikku faili: lisaks ajatemplite informatsiooni sisaldavale
failile kirjutatakse kokku keeltele vastavad treenimisfailid, mis sisaldavad endas koikide
failide tekstilist sisu.

8.3.2 Kaskaadmudelid

Kaskaadmudelid, mida vorreldi, koosnesid automaatse konetuvastuse ja tdlkemudelite
siisteemidest. Koigepealt kasutati klastris Whisper mudeleid heliandmete transkribee-
rimiseks. Eesti-inglise ja eesti-vene suunal kasutati Whisper-medium-et-orthographic
mudelit, inglise-eesti ja vene-eesti suunal aga Whisper-large-v3 mudelit. Seejérel raken-
dati viljundkaustadel terveid kaustasid tootlevaid skripte. Selleks oli loodud tilemskript,
mis omakorda kutsus véilja sobivat tdlkemootorit vastavalt kdsureal antud argumendile ja
kisureal antud tdlkesuundadele. GPT mudelite puhul oli vajalik ka mudelitele antava késu

peenhéilestamine eeldustele vastavate tolgete saamiseks.

8.3.3 Otsemudelid

Otsemeetod-mudelid, milleks olid Whisper erinevad versioonid, SeamlessM4T ja
OWSM3.1, peenhiilestati HPC-s. Ko&igi mudelite peenhddlestamiseks kasutati nelja
Nvidia A100 (80GB) GPUd. Peenhiilestamiseks kasutati eelnevalt loodud teksti- ja
ajavahemike faile, helid segmenteeriti paarikiimne sekundi pikkusteks segmentideks.
Mudelite peenhéilestamiseks ja hindamiseks olid kasutusel Shell ja YAML skriptid.

Alljargnevalt on toodud ndited iga mudelitiiiibi peenhéélestamise kohta.

Whisperi ja OWSMi puhul koosnes mudeli peenhidilestamise treeningandmestik maksi-
maalselt 30-sekundilistest segmentidest. Segmendid saadi iithendades mitmete jirjestikuste
lausungite transkriptsioonid ja lausungitele vastavad helid. SeamlessM4T mudel peenhéaé-

lestati originaalsete lausungite ja/voi subtiitrite segmentidega.

Kuigi Whisper on algselt treenitud teostama ainult mitmekeelset konetuvastust ja kone-

71



tolget inglise keelde, suudab see tegelikkuses tolkida kdnet ka teistesse suundadesse, kui
muudetakse dekoodri prefiksit. Nditeks niitasid Peng et al. [84], et ainult kdsu (prompt)
kohandamisega voib Whisper saavutada 18.1 BLEU skoori MuST-C korpusest parit saksa-

inglise konetdlke valideerimisandmetel [7].

Whisperi késu disain ei toeta alternatiivsete tdlkesuundade médratlemist. Whisper peen-
hiilestati kasutades "transcribe"kisku koos tidiendavate konetdlke andmetega. Késus tip-
sustatud keel vastas soovitud sihtkeelele. Jareldusfaasis mainiti kisus eeldatavat sihtkeelt,

kuid ldhteteksti keelt mudeli jaoks késu sees ei tipsustatud.

Whisperit peenhiilestati kdikidel andmestikel kolme epohhi viltel. Oppimiskiirusel (lear-
ning rate), mille tippkiirus oli le-04, oli 500 soojendussammu ning pérast soojendussamme
vihenes see lineaarselt nullini. Kasutusel oli plokktreening (batch size) 64. Stohhastilist
kaalude keskmistamist (SWA ehk Stochastic weight averaging) [85] dppimiskiirusega 1e-05

rakendati viimasel epohhil. Lisaks kasutati Adam optimeerijat.

OWSM 3.1 EBF mudelit peenhiilestati viie epohhi jooksul, plokktreeningu suurus oli
320 ning maksimaalne oppimiskiirus oli 2.0e-04. Soojendusfaas koosnes 600 sammust.
Mirgendi silumise tehnikat kasutati silumisteguriga 0.1. Treeningu ajal kasutati multitegum
kooder-dekooder/CTC (Connectionist Temporal Classification) kao meetodit. Enamik
hiiperparameetritest voeti ilma tdiendava kohandamisteta otse ESPneti treenimisjuhistest
OWSM 3.1 EBF mudeli jaoks.

SeamlessM4T peenhdilestati plokktreeningu suurusega 48. Maksimaalse dppimiskiirus oli
1e-06 koos 100 soojendussammuga. See peenhéédlestamise seadistus hdlmas automaatset
varast peatumist, mis modtis mudeli kadu viljavoetud (heldout) treeningandmetel parast
igat tuhandet mudeli virskendust. Treenimispotsess peatus, kui kadu ei paranenud viimase

kiimne hindamise jooksul. Protsessi peatumine toimus tavaliselt teise epohhi ajal.
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9. Tulemused

To6 tulemusel valmis iilevaade erinevat tiiiipi ja erineva iilesehitusega eeltreenitud ja peen-
hidlestatud mudelitest. Tulemusi vorreldakse kasutades BLEU ja BLEURT mdoddikuid.
Tulemuste vordlemiseks kasutatav BLEU skoori arvutamise meetod ei vota arvesse kir-
javahemirke ja meetod vaatleb 1-4 vahemikus n-gramme. BLEU moddik on loomuliku
keele tootlemise valdkonnas laialt kasutusel, kuid see pole voimeline tuvastama néiteks
siinoniiiime, iilekantud tdihendustega fraase ja muid selliseid keelelisi niiansse. BLEURT
moddik seevastu otseselt n-grammidest ei soltu, vaid kasutab tdlke hindamiseks eeltree-
nitud mudelit. Kuna BLEURT votab paremini arvesse, et iihel lausel voib olla mitu head

tolget, siis annab see lisaks BLEU moddikule tulemuste kohta hea iilevaate.

Tabelis 7 on toodud koikide mudelite tulemused valideerimisandmestikel erinevatel tdlke-
suundadel BLEU ja BLEURT moddikutega. Tabelis tdhistavad "veeb" ja "siint."erinevaid
andmestikke, mida mudelite peenhidélestamiseks kasutati. "Veeb" tihistab veebist kogutud
andmetest kokku pandud andmestikku, "siint."tdhistab siinteetiliselt loodud andmestikku.
Tabeli esimene osa kujutab tekstist-teksti tdlkemootorite vordlust. Tabeli teine osa kirjeldab
kaskaadmudelite tulemusi. Kaskaadtolkesiisteemide jaotise all on mudeli Whisper-medium-
et-orthographic nimi téhistatud lithendatult "whisper-meo”, seda kasutati automaatse kone-
tuvastuse komponendina eesti-inglise ja eesti-vene suundadel. Inglise-eesti ja eesti-vene
suundadel kasutati ASR komponendina Whisper-large-v3 mudelit. Tabeli kolmas osa
kajastab peenhédlestamata otsemudelite tulemusi ja neljas jaotis niitab peenhéilestatud

otsemudelite tulemusi.
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Tabel 7. Mudelite tulemused.

Mudel Peenhidlestatud BLEU BLEURT

veeb siint. Eesti keelest ~ Eesti keelde \ Eesti keelest  Eesti keelde

Inglise Vene Inglise Vene avg \Inglise Vene Inglise Vene avg

Tekstist-teksti tolge referents-transkriptsioonidel

Ref.-transkriptsioonid + GPT3.5-turbo - - 36.1 283 213 238 274| 696 703 .593 665 .664
Ref.-transkriptsioonid + GPT3.5-turbo-instruct - - 35.1 282 210 235 27.0| .697 711 702655 .691
Ref.-transkriptsioonid + GPT4 - - 383 313 199 246 285 702 .721 609  .656 .672
Ref.-transkriptsioonid + Google Translate API - - 389 261 254 242 287 | .690 686 .576  .655 .652
Ref.-transkriptsioonid + NLLB-200 3.3B* - - 314 252 215 192 243 | 652 .665 .529 574 .605
Ref.-transkriptsioonid + Neurotdlge - - 348 293 247 237 281 | .656 672 558 619 .626
Ref.-transkriptsioonid + DeepL. - - 348 255 290 258 288 | .678  .695 605 638 .654
Kaskaad-konetolkesiisteemid

‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT3.5-turbo - - 329 265 15.1 183 232 | 649 656 470 .621 .599
Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT3.5-turbo-instruct - - 322 257 152 183 228| .645 .649 454 618 .592
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT4 - - 35.1 29.8 16.3 183 249 | .647 687 507 .625 .617
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + Neurotdlge - - 319 266 16.1 160 227 | 598  .612 458 566 .559
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + Google Translate API - - 352 238 17.4 16.1 229 | .628 .617 .48l 585 578
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + NLLB-200 3.3B - - 288  23.1 15.4 132 20.1 | 568 568 439 537 .528
Peenhdidlestamata otsemeetod-konetolkesiisteemid

Whisper-large-v2 - - 17.6 - - - - 469 - - - -
Whisper-large-v3 - - 14.9 - - - - 451 - - - -
SeamlessM4T v2 (large)* - - 132 162 6.4 139 124 | 348 426 227 448 362
OWSM 3.1 EBF - - 0.5 0.0 1.6 0.0 05 176 153 147 095 143
Peenhdidl ud ot od-konetolkesii. id

SeamlessM4T v2 (large) v - 19.3 14.4 6.1 43 11.0| 468 488 234 261 .363
SeamlessM4T v2 (large) - v 35.4 26.8 18.8 164 244 | .618 .603 482 494 549
SeamlessMAT v2 (large) v v 347 259 191 129 23.1| 617 .605 470 426 .529
Whisper-large-v3 v - 17.9 11.7 13.1 143 142 | 496 413 433 523 466
Whisper-large-v3 - v 332 26.1 14.5 148 222 .611 .605 363 500 .520
Whisper-large-v3 v v 330 255 17.3 163 23.1| 614 .603 458 549 .560
OWSM 3.1 EBF - v 25.8 18.7 11.9 85 162 | .541 463 377 360 435

9.1 Kaskaadmudelid

Tabelis 8 on kajastatud erinevate kaskaadmudelite BLEU ja BLEURT skoorid. Virviga
on margitud parimad tulemused igal tdlkesuunal. Kaskaadmudelite tdlgete vordluse nédide
on toodud Lisas 2, see koosneb iihest eesti-inglise suuna valideerimisandmestiku faili
transkriptsiooni viljavottest, sellele vastavast referentstdlkest ning koigi kaskaadmudelite

tolgetest vastaval tekstil.

Tabelist 8 selgub, et BLEU moddikuga tulemuste vOordluses on kaks mudelit erinevatel
tolkesuundadel ldbivalt kdige paremad. Whisper + Google Translate mudel saavutas
parimad tulemused eesti-inglise ja inglise-eesti tolkesuundadel. Whisper + GPT4 mudel
saavutas parimad tulemused eesti-vene ja vene-eesti tOlkesuundadel. Eelmainitud mudel oli
viga hea ka eesti ja inglise keelepaari tolkesuundadel, néiteks eesti-inglise tolke tulemus
erines tulba parimast tulemusest vaid 0.1 punkti vorra. BLEURT moddiku jérgi oli parimaks
kaskaadmudeliks kolmel tolkesuunal Whisper + GPT4, ainult eesti-inglise suunal oli
see mudel 0.002 vorra halvem tulba parimast. BLEU ja BLEURT skooride keskmised

tulemused tdlkesuundade iileselt kinnitavad samuti seda, et Whisper + GPT4 on kdige

74



Tabel 8. Kaskaadmudelite tulemused.

Mudel BLEU \ BLEURT
Eesti keelest Eesti keelde |Eesti keelest  Eesti keelde

Inglise Vene Inglise Vene avg ‘Inglise Vene Inglise Vene avg

Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT3.5-turbo 329 265 15.1 183 232 | 649 .656 470 .621 .599
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT3.5-turbo-instruct ~ 32.2  25.7 15.2 18.3 22.8 | .645 .649 454 618 592
Whisper-meo/Whisper-large-v3 + GPT4 35.1 29.8 163 18.3 249 | .647 .687 507 625 617
Whisper-meo/Whisper-large-v3 + Neurotdlge 319 266 16.1 16.0 227 | 598 612 458 566 .559
‘Whisper-meo/Whisper-large-v3 + Google Translate API 352 238 174 16.1 229 | .628 .617 481 585 578
Whisper-meo/Whisper-large-v3 + NLLB-200 3.3B 28.8  23.1 15.4 13.2 20.1| .568 .568 439 537 528
50
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Joonis 22. Kaskaadmudelite tulemuste vordlus.

paremate tulemustega kaskaadmudel.

Jooniselt 22 on niha, et mudelid saavad iildiselt paremini hakkama eesti keelest teise keelde
tolkimisega. Vastupidisel suunal ehk teisest keelest eesti keelde tdlkimine on mudelite
jaoks keerulisem. Seda vdib osaliselt pohjustada ka eesti keele kédénete rohkus - kui mudel

kidnab tolgitud sona valesti, loeb BLEU selle automaatselt valeks.

9.2 Otsemudelid

Otsemeetodil pohinevatel mudelitel teostati vordlused peenhédédlestamata ja peenhééles-
tatud variantidel. Saadud tulemused on nidhtavad Tabelis 9. Tabeli veerud kirjeldavad
mudeleid, andmestikke, millel mudelit peenhéilestati, ja mdddikuid erinevatel tdlkesuun-

dadel. Linnukese olemasolu niitab, et seda konkreetset andmestikku kasutati mudeli
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peenhilestamiseks. Uks niide otsemudelite tdlgete vordluse kohta eesti-inglise suuna

valideerimisandmestiku faili transkriptsiooni viljavottel on toodud Lisas 3.

Tabel 9. Otsemudelite tulemused.

Mudel Peenhailestatud BLEU BLEURT
veeb siint. Eesti keelest  Eesti keelde \ Eesti keelest  Eesti keelde

Inglise Vene Inglise Vene avg \ Inglise Vene Inglise Vene avg
Whisper-large-v2 - - 17.6 - - - - 469 - - - -
Whisper-large-v3 - - 14.9 - - - - 451 - - - -
SeamlessM4T v2 (large)* - - 13.2 16.2 6.4 139 124 | 348 426 227 448 362
OWSM 3.1 EBF - - 0.5 0.0 1.6 00 05 176 153 147 095 143
SeamlessM4T v2 (large) v - 193 144 6.1 43 11.0| 468 4838 234 261 .363
SeamlessM4T v2 (large) - v 354 268 18.8 164 244 | 618 .603 482 494 549
SeamlessM4T v2 (large) v v 347 259 19.1 129 23.1 | .617 605 470 426 529
Whisper-large-v3 v - 179 11.7  13.1 143 142 | 496 413 433 523 466
Whisper-large-v3 - v 332 26.1 145 148 222 | .611 605 363 500 .520
Whisper-large-v3 v v 330 255 173 163 23.1| .614 .603 458 549 560
OWSM 3.1 EBF - v 258 187 119 85 162 | 541 463 377 360 .435

9.2.1 Peenhiilestamata mudelid

Peenhiilestamata mudelid, mida t66 kdigus valideerimisandmestikel hinnati, olid Whisper-
large v2, Whisper-large v3, SeamlessM4T v2 (large) ja OWSM 3.1 EBF. Koikide
otsemeetod-mudelite tulemustest on loodud tilevaade Tabelis 9. Tabeli esimene osa kirjel-
dab peenhiilestamata mudelite tulemusi. OranZiga on tdhistatud parimad peenhiélestamata
mudelite tulemused. Peenhéilestuseta Whisper toimib ainult 1dhtekeel-inglise keel suunal
ja kuna peenhédlestamiseta ei toeta see mudel teisi tdlkesuundi, on tabelis need ruudud

tiihjad.

Tabelist 9 on niha, et parima tulemuse eesti-inglise tolkesuunal saavutas BLEU skoori
pohjal Whisper-large-v2 mudel. Ka BLEURT moddiku pdhjal oli antud mudel sellel suunal
kdige voimekam. Suundadel eesti-vene, inglise-eesti ja vene-eesti on omavahel vordluses
vaid kaks mudelit. Kdigi kolme nimetatud suuna jaoks andis SeamlessM4T v2 (large)
mudel palju paremad tulemused vorreldes OWSM 3.1 EBF mudeliga. OWSM 3.1 EBF
mudel saavutas t60 kdige kehvemad tulemused koigil késitletavatel tdlkesuundadel. BLEU
skooride vahe SeamlessM4T v2 (large) ja OWSM 3.1 EBF mudeli vahel on mitmekord-
ne. BLEURT skooride erinevus iildiselt nii suur ei ole, aga ldbivalt on siiski néha, et

SeamlessM4T tulemused on mitu korda paremad.
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9.2.2 Peenhialestatud otsemudelid

Kolme mudelit, SeamlessM4T v2, Whisper-large-v3 ja OWSM 3.1 EBF, peenhiilestati
erinevatel andmestikel. Tabelis 9 on peenhiilestatud mudelite parimad tulemused mérgi-
tud helerohelisega, linnukesed tihistavad, millise andmestikuga mudelit peenhiilestati.
Peenhaiilestuseks oli kolm varianti: ainult veebiandmestik, ainult siinteetiline andmestik ja

nende kahe kombineerimine.

Tabelist 9 néhtub, et parim keskmine BLEU skoor on SeamlessM4T v2 (large) mudelil, mi-
da on peenhiilestatud siinteetiliste]l andmetel. Mudel saavutas kdikidel suundadel parimad
tulemused, vilja arvatud inglise-eesti suunal, kus mudel jéi 0.3 punkti vorra tulba parimale
alla. BLEURT moodiku keskmise tulemuse jdrgi on parim mudel Whisper-large-v3, mida
on peenhiilestatud molemal andmestikul. BLEURTi puhul on niha, et SeamlessM4T
(peenhéilestatud siinteetilistel andmetel) ja Whisper-large-v3 (peenhiilestatud kombinee-
ritud andmetel) on vordlemisi sarnaste tulemustega. Whisperi korgemale keskmisele aitab
kaasa parem tulemus vene-eesti tdlkesuunal, kus Seamlessi tulemus on Whisperi omast
0.055 vorra viiksem. Kuna OWSM 3.1 EBF tulemused jédid ka pirast peenhéédlestamist

teiste mudelite tulemustele mirgatavalt alla, ei jdtkatud sellega teisi eksperimente.

9.2.3 Peenhiilestamise moju

Peenhiilestamisel oli méarkimisvddrne moju mudelite tolgete kvaliteedile. Tabel 9 néitli-
kustas, et peenhddlestuse tulemusel vdoivad mudelite tulemused paraneda ligikaudu 10-25
BLEU punkti vorra. Kdige rohkem mgjutas peenhiilestamine OWSM mudelit, mis peen-
hiidlestuseta viljastas pohimotteliselt sisutuid tekste. Peale peenhéélestust tdusis niiteks

mudeli eesti-inglise suuna tulemus 0.5-1t 25.8ni.

Peenhiilestamata ja erinevatel andmestikel peenhiilestatud SeamlessM4T v2 (large) mu-
deli vordlus on toodud Joonisel 23, kus on niha, et peaaegu koikidel tdlkesuundadel aitas
mudeli tulemust kdige rohkem parandada siinteetiline andmestik. Kombineeritud andmes-
tiku peenhéilestus andis ainsana inglise-eesti suunal veidi parema tulemuse vorreldes
siinteetilise andmestikuga peenhiilestades. Uldiselt mdjus veebist kogutud andmestiku
kasutamine konkreetsele mudelile siiski pigem negatiivselt. Eelnev asjaolu vaib olla pdh-

justatud sellest, et subtiitrite ajalised piirid ei pruugi olla tdpselt joondatud lausungi ajaga.
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Joonis 23. Peenhiilestamata ja peenhéilestatud SeamlessM4T v2 (large) mudeli tulemused
erinevatel tolkesuundadel.

9.3 Statistiline olulisus

Tabelid 8 ja 9 niitasid, et kaskaad ja otsast 10puni mudelite tulemuste vahed on eesti-x ja
x-eesti suundade jaoks suhteliselt vidikesed. Teadmata milline siisteem tdlke genereeris,
vOib kasutajal olla keeruline eristada, kas tdlge on loodud kaskaad- voi otsesiisteemi poolt.
See muudab siisteemide vahelise vordluse ja pohjapanevate jirelduste tegemise keeruliseks.
Selleks, et osade mudelite tulemusi omavahel paremini vorrelda, arvutati nende BLEU

skooride vahel statistiline olulisus.

Selle leidmiseks kasutati Wilcoxoni testi, et hinnata, kas skooride erinevused on statistiliselt
olulised. Selleks, et ndha, kas kahe siisteemi tdlgete kvaliteedi vahel on statistiliselt oluline
erinevus, koguti kokku mudelite BLEU skoorid iga faili kohta valideerimisandmestikes ja
arvutati iga tulemuste paari vaheline p-vairtus. Kui p-vdirtus jadb alla 0.05, tdhendab see

seda, et kahe mudeli tulemuste vahel on statistiliselt oluline erinevus.

Tabelis 10 on kujutatud kolme viljavalitud mudeli vahelist statistilist olulisust erinevate
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tolkesuundade jaoks. Vorreldakse kaskaadsiisteemi, mis holmab Whisperit ja Google
Translate tolkemootorit, siinteetilistel andmetel peenhéélestatud otsast 10puni mudelitega,
milleks on Whisper-large-v3 ja SeamlessM4T. Tabelis hdlmab Whisper + Google Translate
nimetuses "Whisper"kahte ASR-mudelit: Whisper-medium-et-orthographic (eesti-inglise
ja eesti-vene suunal) ja Whisper-large-v3 (inglise-eesti ja vene-eesti suunal). Otsemudelite
peenhdilestamist mérgib lithend "ph". Mudelid, mida omavahel vorrelda, otsustati selle

pohjal, et need demonstreerisid stabiilselt hdid voi kohati parimaid tulemusi.

Tabel 10. Statistiliselt olulised erinevused siisteemide vahel BLEU skooride pdhjal.

Mudel ‘ Whisper + Google Translate ‘ Whisper-large-v3 ph ‘ SeamlessM4T ph

‘et—en et-ru en-et ru-et ‘et—en et-ru en-et ru-et ‘ et-en et-ru en-et ru-et

Whisper + Google Translate - - - -
Whisper-large-v3 ph - , - -
SeamlessM4T ph - - - -

Tabelis on iga vOrreldav mudel tdhistatud eraldi virviga. Kdikide mudelite vahelisi seo-
seid hinnati koigil neljal tdlkesuunal. Kui kahe mudeli tulemuste vahel esineb statistiline
olulisus, vérviti lahter selle mudeli vérvi, mille tulemused on oluliselt paremad. Tulemuste-
vahelise statistilise olulisuse puudumisel ehk juhul kui p-véirtus oli iile 0.05, on mudelite

ristumise kohtades lahtrid jdetud védrvimata.

Tabelist 10 on niha, et eesti-inglise tdlkesuunal esines statistiline olulisus kaskaadmudeli
ja peenhiilestatud Whisper-large-v3 mudeli vahel, kaskaadmudeli tulemused olid pare-
mad. Peenhiilestatud SeamlessM4T ja kaskaadmudeli vahel sellel tolkesuunal statistilist
olulisust e1 olnud. Eesti-vene suunal niitavad tulemused, et molemad otsemudelid iiletasid
kaskaadmudeli tulemusi. Inglise-eesti ja vene-eesti tdlkesuundadel statistilist olulisust
kolme mudeli tulemuste vahel ei esinenud. Tabelist on niiha, et peenhédélestatud Seam-
lessM4T mudeli tulemused olid kdige sagedamini statistiliselt olulisemad, iiletades nii

kaskaadsiisteemi kui ka peenhéélestatud Whisperi tulemused eesti-vene tolkesuunal.
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10. Jareldused

To6 tulemusel loodi iilevaade eesti keelt sisaldavatest andmestikest ja pandi kokku andmes-
tik siinteetilistest ja veebist kogutud andmetest. Seejdrel teostati tdlkemootorite vordlus,
treeniti mitmel erineval meetodil pdhinevad mudelid nelja tdlkesuuna jaoks ja valideeriti

saadud andmeid erinevate moodikutega.

10.1 Eesti keele andmestikud

Uurimusest ilmnes, et eesti keele konetdlke jaoks sobivaid valmiskujul andmestikke on
vihe. Andmestikud, mis eesti keelt mingilgi kujul sisaldavad, on tihti piiratud teemadega,
loetud stiilis ja lithikese kestusega. Monevorra rohkem on andmeid niiteks tekstist-teksti
tolke jaoks, kuid kuna konetdlke jaoks on vaja méargendatud heliandmeid, siis on sellist

tiitipi andmeid vihe saada - nende loomine on mahukas ja ajandudlik.

Internetis on suhteliselt vihe korge kvaliteediga kdneandmeid, millel oleksid olemas transk-
riptsioonid voi tdlked. Mitmed allikad, mida algselt veebist kogutud lisaandmestiku jaoks
koguti, tuli 10puks vilja jdtta, sest kvaliteet oli halb ja mdjus mudelite peenhédilestamisele
negatiivselt. Peenhiilestatud mudelite tulemuste Tabelis 9 on nédha, et mondade mudelite
joudlus viheneb peale veebist kogutud andmete juurde lisamist siinteetilistele andmetele.
Kuigi veebiandmestikku kogudes ldhtuti mitmetest kriteeriumitest ja vaadati mondadel
juhtudel kisitsi iile heli vastavused subtiitritega, oli iildine kvaliteet nendel siiski halvem

kui suinteetilistel andmetel.

To0 jooksul kaaluti lisaandmeteks ka salvestusi erinevatelt konverentsidelt, kus reaalajas
tolgitakse esitatavaid konesid, et neid kuulajatele edastada. Uks selline oli niiteks TEDx
Tallinn. Eelmainitud konverentsi korraldajad vastasid paringule, et nad kahjuks iirituste
tolkeid ja salvestusi ise alles ei hoia suure andmemahu tottu. Sellistelt iiritustelt oleks

voimalik korge kvaliteediga eesti keele koneandmeid saada.

10.2 Andmestike ja andmete iseloomu moju mudelitele

To6 kaigus loodud andmestikud mdjutasid peenhiilestatud otsemudelite tulemusi erineval
maiiral. Nagu otsemudelite Tabelist 9 nédhtus, parandas veebiandmestik peenhiilestamata
mudelite tulemusi vaid mone BLEU punkti vorra. Siinteetilise andmestikuga peenhdi-

lestades olid tulemused mérgatavalt paremad - vOrreldes peenhiilestamata mudelitega
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suurenesid mudelite skoorid ligikaudu 20 punkti voi rohkema vorra. Mdlema andmestikuga
eraldi tehtud peenhiilestamised niitasid, et siinteetilistel andmetel oli mérkimisvéaérselt
suur ja positiivne moju mudelite tdlgetele. Veebist kogutud andmed ei parandanud mudelite

tulemusi nii palju.

Huvitav oli see, kuidas mojutas molema andmestiku kombineerimine mudelite peenhiiles-
tamise tulemusi. Siinteetilistele andmetele veebiandmestiku lisamisel oli mdju mudelite
tulemustele véike. Enamikel juhtudel mgjus veebiandmestiku kasutamine isegi negatiiv-
selt, kuid moningatel harvadel juhtudel vOisid tulemused paraneda mone punkti vorra.
Eesti-inglise ja eesti-vene tdlkesuundade puhul edestas ainult siinteetilise andmestiku peen-
hidlestus veebiandmeid suure marginaaliga. See tuleneb osaliselt ilmselt ka sellest, et toos
kasutatud eestikeelsed kdnetuvastusandmed pirinevad valideerimisandmetega sarnastest
valdkondadest.

Tabel 11. SeamlessM4T (peenhiilestatud veeb + siint.) BLEU tulemused eraldi failide
kohta eesti-inglise valideerimisandmestikul.

Faili nimi BLEU
16.12.2020_Tallinna_Linnavalitsuse_kolmapaevane_pressikonverents ~ 44.9
aktuaalne-kaamera-1lm-1001-317793 38.1
aktuaalne-kaamera-ilm-1222-327710 50.0
kaamera-ilm-nadal-322248 41.7
ringvaade-2033 23.2
ringvaade-2071 239
Valitsuse_pressikonverents__15._oktoober_2020 26.8
34.7

Tulemuste tdlgendamisel tuleb arvesse votta ka valideerimisandmete iseloomu. Niiteks
eesti-sihtkeel valideerimisandmestik koosneb nii uudissaadetest, mis on pigem dikteeritud
iseloomuga, ja vestlussaadetest, mis on pigem poolspontaanse konega. Erinevat tiilipi
andmetel erinesid mudelite tulemused mirkimisviirselt. Uldiselt said mudelid paremini
hakkama dikteeritud iseloomuga konega. Lisas 5 ja Tabelis 11 on niha, kui suur varieeruvus
voib olla BLEU skooride ja mudeli vOoimekuste vahel erilaadi saadete puhul. Lisas ja tabelis
toodud néide kéib eesti-inglise valideerimisandmestiku failide kohta, aga mudelid kiitusid
sarnaselt ka teiste tdlkesuundade puhul. Joudluse varieeruvust voib selgitada sellega, et
kone ja saated, mis suuremas osas on dikteeritud, on mudelite jaoks kergemad tolkida.

Spontaanse vOi poolspontaanse kone tolkimist on keerulisem teha, kuna sellisele kdonele
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on iseloomulikud néiteks vead, mottepausid ja juhuslik stiil.

10.3 Baasmudelid ja loodud mudelid

Kiesoleva to6 kontekstis on baasmudelid mudelid, mis olid juba eelnevalt olemas ja kasuta-
jatele saadaval ehk erinevate transkribeerimissiisteemide kombineerimine tdlkemootoritega
ja peenhiilestamata Whisper, SeamlessM4T ja OWSM mudelid. Nagu on Tabelis 9 niha,
siis toimisid kaskaadmudelid hésti. Halvemini said hakkama otsemeetod-mudelid, mida

polnud peenhéilestatud.

To06 kiigus loodud peenhéilestatud otsast 10puni arhitektuuriga mudelid saavutasid kas-
kaadmudelitega sarnased tulemused. Vorreldes tooeelse olukorraga on niitid olemas kisitle-
tud suundadele otsemudelid, mis ei kasuta tasulisi tolkemootoreid, et saada tolkekvaliteedilt
sarnaseid tulemusi. To0 tulemused niitlikustasid, et eeltreenitud otsemudeleid on voimalik
siinteesitud andmetega peenhiilestada sama heaks kui kaskaadsiisteem, aga ainult juhul,
kui mudeli esialgne eesti keele kvaliteet on piisavalt hea. Lisaks selgus, et OpenAl Whisper,
mis on esialgselt treenitud tegema ainult kdnetuvastust ja tdlget inglise keelde, on vdimalik

edukalt treenida tolkima teiste keelepaaride vahel.

Mudelite tulemustest ilmnes, et vahed kaskaad- ja otsemeetod-siisteemide vahel on mar-
ginaalsed ning statistilist olulisust ei ole. Erinevate arhitektuuridega mudeleid vorreldi
omavahel leides mudelite vahelised statistilised olulisused Tabelis 10. Tabelis on niha, et
parima iildise joudluse saavutab peenhdilestatud SeamlessM4T mudel, kuna iikski teine
mudel pole iiheski suunas oluliselt parem, samas edestab see nii kaskaadsiisteemi kui ka

peenhéilestatud Whisperit eesti-vene tolkesuunal.

Uldiselt voib t66 tulemusel viita, et kaskaad- ja otsemeetod-siisteemid on niitidseks eesti
keele kontekstis vordsel tasemel. Olenevalt suunast voivad vahed olla monest komakohast
kuni mone punkti suurused. Kui BLEU moddik to1 vilja suuremad vahed (nditeks eesti-
vene suunal 29.8 ja 26.8), siis BLEURTi moddiku jargi olid mdlemad tiiiipi siisteemid
eesti-x suundadel 0.6 ldheduses. To0st ilmnenud siisteemide sarnasus sobitub ka loomuliku
kone ja keele tootlemise valdkonna iildise suunaga, kus iiha rohkem demonstreeritakse

otsemeetod-mudelite voimekust ja nende saavutatud tulemuste sarnasust kaskaadmudelite-

ga.
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10.4 Eesti keelest sihtkeelde ja lihtekeelest eesti keelde

Uks t66 eesmirkidest ja uurimiskiisimustest oli vilja selgitada, et kui histi tdlgivad ole-
masolevad eeltreenitud konetdlkemudelid eesti keelt. Nagu ilmnes peatiikis 9.2, siis eel-
treenitud mudelitest suutis ainsana koigil tolkesuundadel arvestatava tulemusega tdlkeid
viljastada SeamlessM4T v2 large mudel. Eesti-inglise suunal toimis vordlemisi hésti ka

Whisper-large-v2, kuid teistele tdlkesuundadele see mudel ei kohandu.

Mudelite tulemusi on kohati keeruline korvutada, kuna erinevate tolkesuundade vahel ei
ole moodikute tulemused otseselt vorreldavad. See tuleneb erinevate keelte omadustest,
nditeks inglise keelel on 3 kiénet ja eesti keelel hoopis 14 kiddnet. Kui mudel tolgib inglise
keelest eesti keelde sona ja teeb vea kddnde otsustamisel, on automaatsete moddikute jaoks
tegu vale sOnaga, kuigi sisuliselt oli tegemist peaaegu korrektse tdlkega. Samuti on antud
keelepaari vahel erinevused niiteks jargmiste omaduste olemasolus: nimisonade artiklid
(the, a, an), grammatiline sugu (he, she, they), ajavormid (eesti keeles otseselt tulevikku ei

ole) ja palju muud. Sarnaseid erinevusi keelte omadustes on ka teistel keelepaaridel.

Uldiselt saavutasid mudelid paremaid tulemusi, kui tdlkesuunaks oli eesti keelest sihtkeelde.
Viheste ressurssidega keel on lihtsamini tolgitav inglise ja vene keelde kui vastupidi.
Otsemudelid on tavaliselt treenitud suurel hulgal korge ressursiga keelte (nditeks inglise-
ja venekeelsetel) andmetel, mis aitab mudelitel paremaid tlkeid luua. Kuna andmestikes
pole vihese ressurssiga keeli sellises mahus, saavadki mudelid paremini hakkama, kui

viljundkeel on korge ressursiga keel.

10.5 Edasine too

Kiesolev t66 annab aluse erinevateks edasisteks katsetusteks ja uurimiseks ning pakub

mitmeid suundi, millega tulevikus t66d jitkata.

Kaskaadmudeli puhul saab tulevikus eksperimenteerida erinevate transkribeerimistehnoloo-
giatega. Hetkel on t60s kasutatud ainult Whisperi transkribeerimissiisteeme, kuid niiteks
SeamlessM4T toetab ka automaatset konetuvastust ligi 100 keele jaoks. Kaskaadmudelite
puhul saab kaaluda lisaks teistsuguste tdlkemootorite kasutamist. Mone viahemtuntud
tolkemootori kasutamisel voib olla véimalik saavutada konkurentsivdoimelise kvaliteediga
tolkeid. Selliste katsete kdigus saab tuvastada parimad tdlkemootorid ning edaspidi on
voimalik need kasutusele votta kaskaadsiisteemi masintdlke komponendina voi kasuta-
da neid siinteetiliste andmete genereerimiseks. Sarnaselt on vdimalik viia ldbi edasiseid

eksperimente ka teiste otsast 10puni mudelitega, mida antud t60s ei kasutatud.
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Kui saada veelgi kvaliteetsemad andmed, oleks voimalik ka paremaid otsast 10puni arhi-
tektuuriga mudeleid treenida. Siiski, nagu eelnevalt on t60s kirjeldatud, on sellisel kujul
korge kvaliteediga andmeid vidga vihe saadaval. To6 kédigus loodud siinteetiline andmestik
koosneb peamiselt tdiskasvanud inimeste konest. Andmestikku saaks muuta mitmekesise-
maks, tekitades sinna rohkem varieeruvust - koguda rohkem heliandmeid, mille konelejad

oleksid varieeritud (vanus, sugu jms).

Loodud andmestikku on tulevikus vdimalik kasutada mudelite treenimise ja peenhédilesta-
mise protsessis, et seeldbi saavutada konetdlkes paremaid tulemusi. Loodud otsemudeleid
on voimalik kasutada eestikeelse kone tdlkimisel inglise vdi vene keelde ja vastupidi.
Edaspidi oleks vdoimalik uurida eesti keele siinkroontdlget teostavate otsast 10puni mudelite

loomist.
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11. Kokkuvote

Konetdlke valdkonnas on hetkel levinud kaks peamist l1dhenemist: kaskaad- ja otsemeetod.
Kaskaadmudelid koosnevad eraldi automaatse kdnetuvastuse siisteemist ja tolkesiisteemist.
Sisendheli transkribeeritakse teksti kujule ja seejirel tolgib tolkesiisteem antud ldhtekeelse
teksti sihtkeelseks tekstiks. Otsemeetod-mudelite puhul tolgitakse 1dhtekeelne sisendkone
otse sihtkeelseks tekstiviljundiks. Nendel mudelitel pole eraldi kone transkribeerimise
etappi, vaid konetdlge tehakse ithtses mudelis. T60 eesmirk oli vorrelda kaskaad- ja
otsemeetod-mudeleid eestikeelse suulise kone tdlkimise kontekstis. Selleks analiiiisiti ole-
masolevaid konetdlke andmestikke ja loodi iilevaade eesti keele esindatusest antud andmes-
tikes. Too kiigus siinteesiti andmeid, tolkides heliandmetest automaatse kdnetuvastusega
loodud tekstifailid sihtkeelde, ja koguti veebist andmeid, et luua veebiandmestik. Seeja-
rel viidi ldbi katsed erinevate kaskaad- ja otsemeetod-mudelitega, otsemeetod-mudeleid

hinnati nii peenhéélestamata kui ka peenhéélestatud versioonides.

Konetdlkeks valmiskujul saadaolevaid andmestikke, mis sisaldaksid eesti keelt, on vihe.
Kui andmestik sisaldab eesti keelt, on see viheses mahus ja tihtipeale loetud stiilis. T66
tulemusel valmis andmestik, mida on voimalik edaspidi kasutada eesti-inglise ja eesti-
vene keelepaaride kone ja teksti tdlkimise siisteemide parendamiseks. Andmestik koosneb
siinteetilistest andmetest ja internetist kogutud lisaandmetest. Siinteetiline andmestik on
eesti-x suunal 1300h, inglise-eesti suunal umbes 1000h ja vene-eesti suunal 102h. Vee-
biandmestik on eesti-inglise suunal 40h, eesti-vene suunal 18h, inglise-eesti suunal 58h
ja vene-eesti suunal 617h. Too6 kiigus ldbiviidud eksperimentidest nihtus, et siinteetiliste

andmete kasutamine parandab mudelite tulemusi mérgatavalt.

Tolkemootorid, mida kaskaadmudelite osadena kisitleti, olid jirgnevad: GPT3.5-turbo,
GPT3.5-turbo-instruct, GPT4, Neurotdlge, Google Translate ja NLLB-200 3.3B. Otsemeetod-
mudelid olid jargnevad: Whisper large v2 ja v3, SeamlessM4T v2 ja OWSM 3.1. Mudelite
vordlused teostati neljal suunal: eesti-inglise, eesti-vene, inglise-eesti ja vene-eesti. Va-
lideerimisandmestikud koosnesid peamiselt vestlussaadetest, pressikonverentsidest ja
uudissaadetest. Valideerimisandmed transkribeeriti késitsi ja transkriptsioonid tdlgiti
tolkebiiroode poolt.

Tolkesuundade vahel varieerusid erinevate mudelite tulemused vihesel méiral. Nii kas-

kaadsiisteem, mis koosnes Whisper + Google Translate mudelitest, kui ka siinteetilistel

andmetel peenhéélestatud SeamlessM4T otsemudel saavutasid valideerimisandmetel sarna-
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seid tulemusi. Viikesed vahed olid tolkesuundade vahel - niditeks inglise-eesti tdlkesuunal
saavutas parema BLEU skoori otsemudel, kuid eesti-vene tolkesuunal saavutas 3 punkti
vorra parema tulemuse kaskaadsiisteem. BLEURT moddiku tulemusi vaadeldes muutuvad

vahed siisteemide vahel veelgi viiksemaks.

Kuigi tdlkesuundade vahel olid viikesed erinevused, toimisid kaskaad- ja otsemeetod
mudelid siiski vordlemisi sarnastel tasemetel. T60 tulemusel voib jiareldada, et eesti keele
puhul toimivad molemat tiitipi mudelid heal tasemel. Kaskaadsiisteemi, peenhéilestatud
Whisperit ja peenhéélestatud SeamlessM4T mudelit vorreldi omavahel, leides mudelite
vahelised statistilised olulisused Wilcoxoni testiga. Vordlus néitas, et peenhéilestatud
SeamlessM4T toimib ldbivalt kdige paremini, sest mudel annab eesti-vene tdlkesuunal
paremaid tulemusi kui teised mudelid ning iilejdéinud tolkesuundadel statistilist olulisust ei

ilmnenud.

To0 tulemusel valminud andmestik ja mudelid jagatakse avaandmete ja vabavarana. T60

tulemused on panus loomuliku kone tootlemise valdkonna teadmisesse.
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Lisa 1 — Lihtlitsents loputoo reprodutseerimiseks ja loputoo

iildsusele Kiittesaadavaks tegemiseks'
Mina, Tiia Sildam, Andra Velve

1. Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose
“Kaskaad- ja otsemeetodi vordlus eesti keele suulise kone tdlkesiisteemide ndi-
tel”, mille juhendaja on Tanel Alumie

1.1. reprodutseerimiseks 10putdo sdilitamise ja elektroonse avaldamise eesmirgil,
sh Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 10ppemisenti;

1.2. iildsusele kittesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse tihtaja 10ppemiseni.

2. Olen teadlik, et kiesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jddvad alles ka
autorile.

3. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

04.06.2024

'Lihtlitsents ei kehti juurdepéisupiirangu kehtivuse ajal vastavalt iilidpilase taotlusele 16putoodle juurdepii-
supiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud iilikooli digus
16putdod reprodutseerida tiksnes sdilitamise eesmérgil. Kui 10put66 on loonud kaks vdi enam isikut oma
tihise loomingulise tegevusega ning 10putd6 kaas- voi ithisautor(id) ei ole andnud 16putdod kaitsvale tilidpi-
lasele kindlaksmédratud tdhtajaks ndusolekut 16put6o reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt
lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud tihtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2 — Kaskaadmudelite tolgete vordlus eesti-inglise tol-
kesuunal
Allpool tabelis on toodud kaskaadmeetodil mudelite tdlgete vordlused. Tabel sisaldab

késitsi transkribeeritud teksti saatest "Ringvaade"ning selle tdlkeid. Saate tekst pirineb

eesti- inglise suuna valideerimisandmestiku failist ringvaade-2033-320571.et.

Algne tekst Ténastes vilisuudistes nditame teile muuhulgas maa-
ilma vanimat profijalgpallurit ja maja, millele pandi
jalad alla. T#naseid vilisuudiseid alustame sellega,
kuidas maja jalad alla votab, sOna otseses mottes. Sel-
lise imeteoga saadi hakkama Hiinas Shanghais, kus
seitse tuhat kuussada tonni kaaluvale viiekorruselisele
koolile, sada itheksakiimmend kaheksa robotjalga alla
monteeriti ja jalutati temaga tépselt kuuskiimmend iiks

koma seitse meetrit.

Mudel Tolge BLEU

Referents In today’s foreign news, we will show you, among -
other things, the world’s oldest professional footballer
and a house that was mounted on legs. We start today’s
foreign news with a report on a house that has, literally,
stood on its own legs. Such a miracle was achieved in
Shanghai, China, where a five-story school building,
weighing seven thousand six hundred tons, was moun-
ted on one hundred ninety-eight robotic legs and was

‘walked’ for exactly sixty-one point seven meters.
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Mudel

Tolge

BLEU

Whisper-meo
+ GPT3.5-
turbo

In today’s international news, we will show you,
among other things, the world’s oldest professional

football players and a house with legs. We start today’s

international news with the story of a house taking legs.

Quite literally, this incredible feat was accomplished in
Shanghai, China, where one hundred and ninety-eight
robot legs were assembled and attached to a five-story
school weighing seven thousand six hundred tons. The
school was then walked precisely sixty-one point seven

meters.

329

Whisper-meo
+ GPT3.5-
turbo-

instruct

In today’s international news, we will show you,
among other things, the world’s oldest professional
football players and a house that was given legs. We
start today’s international news with the story of how a
house gets legs. Literally, this miracle was achieved in
Shanghai, China, where one hundred and ninety-eight
robot legs were assembled under a five-story school
weighing seven thousand six hundred tons and walked

with it for exactly sixty-one point seven meters.

322

Whisper-meo
+ GPT4

In today’s foreign news, we will show you, among
other things, the world’s oldest professional footballers
and a house that was put on legs. We start today’s
foreign news with how a house takes on legs. Literally
such a miracle was accomplished in Shanghai, China,
where one hundred and ninety-eight robotic legs were
mounted under a five-story school weighing seven
thousand six hundred tons and it was walked exactly

sixty-one point seven meters.

35.1
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Mudel

Tolge

BLEU

Whisper-meo
+ Neurotolge

In today’s foreign news, we will show you, among
other things, the world’s oldest professional footballers
and the house that was put under your feet. Today’s
foreign news, let’s start with the way the house gets its
feet down. Literally such a miracle was accomplished
in Shanghai, China, where a five-story school weighing
seven thousand and six hundred tons was mounted
under a hundred and ninety-eight robot feet and walked

with him exactly sixty-one decimal seven meters.

31.9

Whisper-meo
+ Google
Translate API

In today’s foreign news, we show you, among other
things, the world’s oldest professional football players
and the house where they set foot. We start today’s
foreign news with how the house takes off. Literally,
such a miracle was achieved in Shanghai, China, where
one hundred and ninety-eight robot legs were mounted
on a five-story school weighing seven thousand six
hundred tons and walked with him exactly sixty one

point seven meters.

34.7

Whisper-meo
+ NLLB-200
3.3B

In today’s outside shots, we’ll show you, among other
things, the world’s oldest professional footballers and
the house where they set foot. We’re going to start
today’s exhibits by taking a look at how a building is
being pulled down, a literally miraculous feat that was
accomplished in Shanghai, China, where one hundred
and ninety-eight robotic feet were installed underneath
a five-story school weighing seven thousand six hund-
red tons. And they walked him exactly sixty-one cubic

feet...

28.8
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Lisa 3 — Otsemudelite tolgete vordlus eesti-inglise tolkesuu-
nal
Allpool tabelis on toodud otsemeetod-mudelite tdlgete vordlused. Tabel sisaldab kisitsi

transkribeeritud teksti saatest "Ringvaade'ning selle tolkeid. Saate tekst périneb eesti-

inglise suuna valideerimisandmestiku failist ringvaade-2033-320571.et.

Algne tekst Ténastes vilisuudistes nditame teile muuhulgas maa-
ilma vanimat profijalgpallurit ja maja, millele pandi
jalad alla. T#naseid vilisuudiseid alustame sellega,
kuidas maja jalad alla votab, sOna otseses mottes. Sel-
lise imeteoga saadi hakkama Hiinas Shanghais, kus
seitse tuhat kuussada tonni kaaluvale viiekorruselisele
koolile, sada itheksakiimmend kaheksa robotjalga alla
monteeriti ja jalutati temaga tépselt kuuskiimmend iiks

koma seitse meetrit.

Mudel Tolge BLEU

Referents In today’s foreign news, we will show you, among -
other things, the world’s oldest professional footballer
and a house that was mounted on legs. We start today’s
foreign news with a report on a house that has, literally,
stood on its own legs. Such a miracle was achieved in
Shanghai, China, where a five-story school building,
weighing seven thousand six hundred tons, was moun-
ted on one hundred ninety-eight robotic legs and was

‘walked’ for exactly sixty-one point seven meters.

Whisper- In today’s breaking news, we will show you the world’s  17.6
large-v2 oldest professional footballers and the house to which

they put their feet. Today’s breaking news. Let’s start

with how the house puts its feet. In short, such a master-

piece began in Shanghai, China, where a 7600-tonne

house for a five-story school was installed with 198

robots under its feet and walked exactly 61.7 metres

with it.
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Mudel

Tolge

BLEU

Whisper-

large-v3

In today’s episode, we’ll show you the world’s oldest
professional football players and the house where they
put their feet down. In today’s episode, we’ll start with
how the house takes its feet down. In short, such a
miracle happened in Shanghai, China, where 7600
tons of material was mounted on a 5-storey school and
198 robots’ feet were put down and walked exactly

61.7 meters with it.

14.9

SeamlessM4T
v2 (large)*

In today’s foreign news, we show you, among other
things, the world’s oldest professional footballer and
the house he walked into. It’s hard to imagine what
it would have been like to live in Shanghai, China,
where a 7,600-square-foot, five-story school building
was walked through by a robot, leaving behind a sc-
hool building that would have been demolished in the
1930s.

13.2

OWSM 3.1
EBF

The first one is the only one who has the most high-
quality profilal pallority on the main, and the main one
is the other. If you are going to see the world, you will
see the world’s best, you will see the world’s best, and

you will see the world’s best ...

0.5

SeamlessM4T
v2 (large),
peenhéilesta-
tud veeb

In today’s foreign news, we will show you the world’s
oldest professional footballers and the house they set
foot in. Today’s foreign news starts with how the buil-
ding collapses. Such a miracle was done in Shanghai,
China, where a 7600 ton five-story school was installed

and walked with exactly 61.7 meters.

19.3
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Mudel

Tolge

BLEU

SeamlessM4T
v2 (large),
peenhiilesta-

tud siint.

In today’s foreign news, we will show you, among
other things, the world’s oldest professional football
player and the house on which they set foot. Today’s
foreign news, let’s start with how the house gets its
feet down. Literally, such a miracle was accomplished
in Shanghai, China, where one hundred and ninety-
eight robot feet were installed in a five-story school
weighing seven thousand six hundred tons and walked

with it for exactly sixty-one point seven meters.

354

SeamlessM4T
v2 (large),
peenhiiles-

tatud veeb +

siint.

In today’s foreign news, we show you, among other
things, the world’s oldest professional footballer and
the house on which the feet were put. Today’s foreign
news, let’s start with how the house takes off. Literally,
such a miracle was managed in Shanghai, China, whe-
re one hundred and ninety-eight robot legs were ins-
talled in a five-story school weighing seven thousand
six hundred tons and walked with it exactly sixty-one

point seven meters.

34.7

Whisper-
large-v3,
peenhiilesta-
tud veeb

In today’s news we will show you the world’s oldest
football players and a house that was put under the feet.
Today’s news. Let’s start with how the house takes the
feet down. In short, such a wonder was started in China,
Shanghai, where a 5-storey school with a weight of
7600 tons had to be remonted under the feet of a robot

and it was walked down to exactly 61,7 m.

17.9

Whisper-
large-v3,
peenhiilesta-

tud siint.

In today’s foreign news, we show you, among other
things, the world’s oldest professional footballer and a
house that was put on foot. Today’s foreign news, let’s
start with how the house takes its feet, literally. Such
a miracle was managed in Shanghai, China, where a
hundred and ninety-eight robot feet were assembled
and walked exactly sixty-one point seven meters for a
five-story school weighing seven thousand six hundred

tons.

33.2
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Mudel

Tolge

BLEU

Whisper-
large-v3,
peenhiiles-
tatud veeb +

siint.

In today’s foreign news, we show you, among other
things, the world’s oldest professional football player
and a house that was put under its feet. Today’s fo-
reign news, let’s start with how the house takes its feet
down, literally. Such a miracle was managed in Shang-
hai, China, where seven thousand six hundred tons
of weighty five-story schools were assembled under
one hundred and ninety-eight robot feet and walked

exactly sixty-one point seven meters with it.

33.0

OWSM 3.1
EBF, peen-
hailestatud

siint.)

In today’s foreign news, among other things, we show
you the oldest professional footballer in the world and
the house that was put under the feet. Today’s foreign
news, we’ll start with how the house will take the feet
down. In a literally word, such a miracle was managed
in China, Shanghai, where seven thousand six hundred
tons of weight were considered to be subject to five
floors of school, one hundred and ninety-eight robot
feet were under the feet and sixty-one point seven

meters were walking with him.

25.8
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Lisa 4 — ASR hallutsinatsioonid

Allpool on nédide automaatse kdnetuvastussiisteemi poolt tagastatud transkriptsioonides si-
salduvatest hallutsinatsioonidest ja kordustest. Andmed, millele automaatset kdnetuvastust

rakendati, on périt inglise-eesti tdlkesuuna valideerimisandmestikust.

Consecutive repeating lines:

39 consecutive occurrences of “Boeing is going to be the
first company in the U.S. to be able to do so.’ starting
from line 187 in file: transkriptsioonid/zdmwtRNJmgs.
txt

3 consecutive occurrences of “Yeah.’ starting from line 684
in file: transkriptsioonid/MecVr3Bz400. txt

9 consecutive occurrences of ’Yeah.’ starting from line
1015 in file: transkriptsioonid/MecVr3Bz400. txt

8 consecutive occurrences of I don’t know.’ starting from
line 1270 in file: transkriptsioonid/MecVr3Bz400. txt

14 consecutive occurrences of “Yeah.’ starting from line
1296 in file: transkriptsioonid/MecVr3Bz400. txt

6 consecutive occurrences of 'Hi, Barbie.’ starting from
line 1310 in file: transkriptsioonid/MecVr3Bz400. txt

520 consecutive occurrences of ...  starting from line 344
in file: transkriptsioonid/DB3bprN1yMS8. txt

b

263 consecutive occurrences of starting from line 866
in file: transkriptsioonid/DB3bprN1yMS8. txt

3 consecutive occurrences of 'TARO KIMURA, BIOJ, After the

post—war devastation , Japan, at the time, had a pretty

good economy.’ starting from line 1301 in file:
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transkriptsioonid /DB3bprN1yMS8. txt

4 consecutive occurrences of 'The Bank of Japan has ended
negative interest rates 17 years since the last.’
starting from line 1401 in file: transkriptsioonid/
DB3bprN1yMS8. txt

3 consecutive occurrences of “Thank you.’ starting from
line 1460 in file: transkriptsioonid/DB3bprNIyMS. txt

5 consecutive occurrences of We're doing a show.’ starting

from line 32 in file: transkriptsioonid/3ji8WjdF-nA. txt

223 consecutive occurrences of And so it’s about a guy who
has been cooking salmon in Searle his whole life ,
cooking his father ’s dishes, and he just wants to do
something different.’ starting from line 77 in file:
transkriptsioonid/3ji8WjdF-nA. txt

583 consecutive occurrences of ’So this 1is not a specific
German film .’ starting from line 306 in file:
transkriptsioonid/3ji8WjdF-nA. txt

200 consecutive occurrences of 'NATO Secretary General Jens

Stoltenberg.’ starting from line 251 in file:
transkriptsioonid /ONdjvN3COzg. txt
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Lisa 5 — SeamlessM4T eesti-inglise tolkesuuna BLEU tule-

mused valideerimisandmestikul

Jargnevalt on kujutatud saadud BLEU skoore eesti-inglise tolkesuunal, iga valideerimisand-
mestiku faili kohta eraldi. Mudel, mille joudlust hinnati on veebi- ja siinteetiliste andmete

peal peenhiilestatud SeamlessM4T.

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru-en.b/16.12.2020\_-\
_Tallinna_Linnavalitsuse_kolmapaevane_pressikonverents —
dGJ9HSmZR8A .et.en.mt in terms of translation quality
against

data/et/16.12.2020_-
_Tallinna_Linnavalitsuse_kolmapaevane_pressikonverents —
dGJ9HSmMZRS8A . en . OSt

avg sacreBLEU mwerSegmenter 44.926

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/aktuaalne —kaamera—-ilm -1001-317793.et.en.mt in
terms of translation quality against data/et/aktuaalne -
kaamera—ilm —-1001-317793.en.OSt

avg sacreBLEU mwerSegmenter 38.141

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/aktuaalne —kaamera—ilm -1222-327710.et.en.mt in
terms of translation quality against data/et/aktuaalne -
kaamera—ilm —1222-327710.en . OSt

avg sacreBLEU mwerSegmenter 49.991

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/aktuaalne —kaamera—ilm—-nadal —-322248.et.en.mt
in terms of translation quality against data/et/
aktuaalne —kaamera—ilm—nadal —322248.en.0OSt

avg sacreBLEU mwerSegmenter 41.726

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/ringvaade —2033-320571.et.en.mt in terms of
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translation quality against data/et/ringvaade
—-2033-320571.en.0St
avg sacreBLEU mwerSegmenter 23.186

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/ringvaade —2071-326938.et.en.mt in terms of
translation quality against data/et/ringvaade
-2071-326938.en.0St

avg sacreBLEU mwerSegmenter 23.873

Evaluating the file outputs/et/mt/seamlessM4T_v2_large. ft.
et2ru—en.b/ Valitsuse_pressikonverents__15._oktoober_2020
—-dJypQ9rLypU.et.en.mt in terms of translation quality
against data/et/Valitsuse_pressikonverents__15.
_oktoober_2020-dJypQ9rLypU.en.OSt

avg sacreBLEU mwerSegmenter 25.765

Average BLEU: 34.7143
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