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Annotatsioon

Magistritoo eesmérk on uurida voimalusi subtiitrite toimetamiseks kasutades loomuli-
ku keele mudeleid. Varem on seda tehtud, kas ekstraheerivaid meetodeid kasutades voi
automaatset konetuvastust teksti toimetamisega ithendades. Kahjuks need meetodid ei
arvesta tinapéevaste keelemudelite arenguga. Magistritdos kasutab autor mudelite treeni-
miseks transkribeeritud Eesti Rahvusringhéilingu telesaateid ja nende juurde kuuluvaid
subtiitreid. Paralleelkorpuse loomiseks arendati algoritm andmete ettevalmistamiseks. Seda
saab edasipidi kasutada mitte ainult eesti vaid ka teiste keelte jaoks vdi suurema korpuse

tekitamiseks.

Koik magistrit6d raames valminud tehisnirvivorgu mudelid suudavad toimetada subtiit-
reid, mis on kvaliteedi poolest ligildhedased kisitsi loodutele. Kdige parema tulemuse
saavutasid keelemudelid. Magistrit6o kdigus loodud mudelid vdivad olla suureks abiks toi-
metajatele. Automaatselt transkribeeritud subtiitrite toimetamisele kuluv aeg on viiksem,
kuna kaésitsi jddvad parandada ainult fakti- ja grammatikavead. Lisaks kui treeningandmes-
tikus on transkribeerimisvead piisavalt sagedased, suudavad mudelid ka need automaatselt

parandada.

Autor viis 1dbi uuringu, mille kéigus selgitati vilja, kas vaatajad eelistavad mudelite poolt
loetavaks teisendatud subtiitreid voi automaatse kdnetuvastaja poolt transkribeerituid.
Uuringus osales 80 inimest. Selgus, et 63% juhtudest eelistasid vaatajad mudeli poolt

teisendatud subtiitreid voi ei omanud eelistust kahe valiku vahel.

Magistritdo on kirjutatud eesti keeles, sisaldab teksti 43 lehekiiljel, seitset peatiikki, 18
joonist, 20 tabelit ja kahte lisa.



Abstract

Converting automatic transcriptions for television programs

to readable subtitles

Using same language subtitles can greatly improve the viewing experience and help learn
foreign languages [1]. Creating them is not easy and takes time even for an experienced
editor. Videos can be transcribed straight to subtitles. It is good enough for movies and
television series, but for television shows and interviews, for example, that have natural
and unscripted language, automatic transcription can be problematic as natural language is
fast-paced and unstructured. Repeated words and transcription errors can render subtitles
unusable. Hence, compressing subtitles is important for end-users and they must be as

similar to the original speech as possible.

Automatic compression of subtitles using extractive summarization and combining com-
pression with automatic speech recognition (ASR) have already been researched before [2,
3]. Although it can show good results, extractive summarization misses an opportunity
to abstract sentences. Also, combining compression with ASR is not using the recent
developments in natural language processing. With the emergence of big transformer-based
language models (like BERT [4] and BART [5]) subtitle compression can be achieved
even for small languages. Additionally, it is possible to use the same models for fixing

transcription errors, thus improving the quality of automatically created subtitles [6].

The objective of this master thesis is to research the possibility of compressing subtitles
that are transcribed from videos in Estonian using pre-trained language models. In addition,
the author examines if compressing subtitles and fixing transcription errors can be achieved
together. In order to achieve this, data preparation methods were developed and several
models were trained and their performance was measured. Transcriptions of Estonian
Public Broadcasting television programs were used for creating a parallel corpus, which
was utilized to train multiple models, including seq2seq, extractive summarization and

multilingual models.



The results of models show that it is indeed possible to create more readable subtitles that
are similar to edited ones, language models being the best-performing ones. The author
also researched if adding timing information to subtitles can help the model decide how
long the final subtitle must be. This usually resulted in shorter subtitles, but in general, it
makes no difference when additional inputs are added to the usual language model because
editors are not consistent enough to make use of that information. Also, some transcription
errors are fixable by models, but it depends on how many errors are present in the training

set.

Lastly, a survey was conducted to check if viewers prefer compressed subtitles over
transcription. 80 participants needed to watch 6 videos with subtitle options underneath
and had to choose which one they preferred. They did not know the origin of these subtitle
options. In 63% of cases, participants either preferred subtitles created by the model or

didn’t have a preference.

The results of this paper can be used to help editors create subtitles and automate most of
their work. Full automation is not possible because of grammatical and factual errors in
model output sentences. Using the developed data preparation algorithms it is possible to

create even better models or adapt them to other languages.

The master’s thesis is in Estonian language and contains 43 pages of text, 7 chapters, 18

figures, 20 tables and 2 appendices.
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Masindppe ldhenemine, mis muudab {iihe jirjendi teiseks.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers.
Bidirectional and Auto-Regressive Transformers.

Muudab lause vektoriks sonastiku abil.

Muudab vektori viljundkujuks.

Loomuliku keele mudel, mis kasutab isetdhelepanu (ing k
self-attention) mehhanismi kaaludes iga sisendi tookenit eri-
nevalt.

Generative Pre-trained Transformer.
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Optiline mérgi- vo1 tdhetuvastus (ing k Optical character
recognition).
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1. Sissejuhatus

Konekeelest arusaamine on otsustava tdhtsusega audiovisuaalsete teoste tarbimisel. Subtiit-
rid on abiks, kui kone on raskesti kuuldav, vaataja keeleline tase ei ole piisav voi vaatajal
on tervislik seisund, mille puhul on kuulmine raskendatud. Audioga samakeelsed subtiitrid
aitavad paremini eristada konet ning arendada voorkeele moistmist [1]. On leitud, et sub-
tiitreid kasutavad Opilased suudavad paremini vastata teose kohta kdivatele kiisimustele
ning subtiitrid on abiks harjumatute aktsentide puhul [7]. Lisaks avaldab nende kasutamine

lastesaadete vaatamisel positiivset mgju ka laste lugemisoskuse arendamisele [8].

Vaatamata subtiitrite plussidele, on nende tootmisel omad miinused aja- ja ressursikulu osas.
Naiteks kulub iihe tunnipikkuse audiofaili teksti iileskirjutamise ehk transkribeerimise jaoks
kogenud transkribeerijal keskmiselt 4-5 tundi [9]. Kuigi subtiitreid on voimalik luua otse
konekeelest transkribeerides, voib selline tekst olla raskesti loetav, sest konekeeles esinevad
parasiit- ja tditesonad ning koneleja lauseehitus voib olla kohmakas. Kui selline kdne on
kiire vOi ekraani suurus on piiratud, nduavad otse audiofailist genereeritud subtiitrid

vaatajalt ka kiiremat lugemist.

Inimese lugemiskiirus on aeglasem réddkimise ja kuulamise kiirusest [10]. Seetottu voib
olla kasulik otsekonest saadud tekst koondada kokku ainult kdige asjakohasemaks sisuks
[11], sealjuures tuleb votta arvesse, et tekst oleks piisavalt sarnane helisalvestises olevale
konele ja sonu tuleks muuta ainult vajadusel. Vastasel juhul voib teksti erinevus audiosisust
publikut hiirida [3]. Seega mugavama lugemise voimaldamiseks kulub transkribeerijatel
aega mitte ainult otsekOne lileskirjutamisele, vaid ka subtiitrite toimetamisele ja sobitamise-
le. Tabelis 1 on toodud moned niited, kuidas teksti kokkuvdtmine ja iimbersonastamine

aitab subtiitrit paremini lugeda.
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Tabel 1. Niide otsekonest transkribeeritud subtiitrite korrastamisest. ,, Transkribeeritud‘
lause kujutab transkribeerimisalgoritmi tulemust ja ,,Subtiiter* sellele vastavat Eesti Rah-

vusringhéilingu poolt korrastatud subtiitrit.

Transkribeeritud

Subtiiter

Et, et, et miks mitte olla siis tasakaalus, ma

noh, hiipoteetiliselt viskan selle palli iiles,

Miks mitte siis olla tasakaalus. Hiipoteetili-

selt viskan selle palli iilesse.

te olete ka noh, noh, piris korralikult ka Rah-
vusringhéilingu teatud mottes sellisesse kee-

rulisse olukorda pannud,

te olete ka rahvusringhdilingu keerulisse olu-

korda pannud.

kus see tdhendab seda, et iga inimene mitte

ei pea lugema meedia pandud pealkirju,

Iga inimene ei pea lugema mitte meedia pan-

dud pealkirju,

1.1 Probleem

Otsekonest transkribeeritud laused tihti ei sobi subtiitriteks, kuna otsekone on kohmakas

ja selle tulemusena peab meedia tarbija subtiitrite lugemisel liigselt pingutama. Kaisitsi

toimetamine on kallis, kuna see on aegandudev ja nduab spetsiifilist koolitust. Seega

lahendusena soovitakse kasutada automaatseid siisteeme konesisu toimetamiseks ja sobita-

miseks. Loomuliku keele valdkonnas vdib antud probleemi liigitada lausete tihendamise

alla.

Subtiitrite loomise kasvoi osaline automatiseerimine muutub aina olulisemaks ka Eesti

Vabariigi seadusmuudatuste tottu. Meediateenuste seadus sétestab: ,,Audiovisuaalmee-

dia teenuse osutaja muudab jédrk-jidrgult proportsionaalsete meetmete abil oma teenuse

ligipddsetavaks puudega inimestele, kasutades selleks subtiitreid, viipekeelset tolget, kirjel-

dustodlget, eraldi audiokanaleid, teleteksti ja teisi lisateenuseid, mis voimaldavad puudega

inimestel pakutavat teenust kasutada.” [12]

Lisaks alates 01.01.2026 joustavad uued ndudmised teenuste ligipiisetavuses: ,,Valdkonna

eest vastutav minister kehtestab madrusega tdpsemad nduded audiovisuaalmeedia teenuste

ligipiisetavusele ja nende tditmise tdhtajad, sealhulgas:

1. subtiitritega varustatud eestikeelsete saadete ning viipekeelse tdlkega, kirjeldus-

tolkega ja audiosubtiitritega varustatud saadete miinimummahu programmis voi

programmikataloogis;

2. nduded subtiitrite valitavusele ja helilistele subtiitritele.” [12]
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1.2 Eesmirk

Loomuliku keele to6tluse valdkond on viimase kiimnendi jooksul kiirelt arenenud. See
voimeldab tekste kiiresti tdlkida, kokku votta, klassifitseerida jne. Magistrit6d eesmérk on
uurida, kuidas tihendada subtiitriteks tekste, mis on transkribeeritud automaatse konetuvas-
taja ppolt. Magistritdds annab autor ka iilevaate varasematest toodest samas valdkonnas.
Selle kidigus selgus, et neis on podratud rohkem tdhelepanu ekstraheeritavatele meetoditele,
mis kiill eemaldavad soovimatud sonad, kuid ei kasuta tekstide to6tlemisel iimbersonas-
tamist. Magistritdoos otsustas autor panna olulist rohku vdhem uuritud monolinguaalse
masintdlke ja abstraheerivate lausete kokkuvotmise meetoditele. Varasemates toodes on
keskendutud pigem transkribeerimise ja lausete tihendamise iihendamise meetoditele.

Kusjuures mdlemad meetodid kasutavad sarnaseid masindppe mudelite arhitektuure.

Lisaeesmirgiks on uurida vdimalusi transkribeerimisvigade parandamiseks kasutades
tekstide tihendamist. Transkribeerimismudeli vead vdivad iihes tekstis korduda. Niiteks
organisatsiooni nime asemel kasutatakse sona, mis on kiill sarnane 6eldule, kuid ei sobi
konteksti. Selliste vigade parandamine on tShus viis vaataja subtiitrite lugemiskogemuse
parendamiseks. Antud probleemi lahendamiseks ei loo t66 autor eraldi masindppe mude-
leid, vaid uurib viise vigade parandamiseks tihendamise kédigus vottes arvesse lahendusi,
kus subtiitreid sobitatakse juba transkribeerimise ajal. Kasutuses olevad siirdedppe mudelid
sobivad mdlema probleemi lahenduseks [3, 6].

Andmestikuks autor vottis Eesti Rahvusringhididlingu (ERR) saadete transkribeerimise vil-
jundi ja vastavad eestikeelsed subtiitrid. Kuna masindppe mudelite treenimiseks andmed
sellisel kujul ei sobinud, vajasid need vastavat ettevalmistust. Mudelite treenimiseks oli
vajalik luua paralleelkorpus, kus masina poolt kirjutatud tekst on pandud vastavusse toime-
taja poolt koostatu tekstiga. Kuna transkribeeritud teksti ja subtiitri vastavusse seadmine ei

ole triviaalne iilesanne, vajas andmete ettevalmistamine eraldi algoritmilist lahendust.

Eesti keel on loomuliku keele to6tluses viike keel, st pole palju kergelt kittesaadavaid
andmestikke ja mudeleid. Lahendusena on loodud vaba ligipddsuga mudelid, mida on
treenitud mitmete keelte peal ning on saavutanud iileiildise loomuliku keele mdistmise. Uks
selline masintdlke mudeli ndide on MBART [13]. Vaatamata sellele, et eesti keelt oskavad
mudelid on enamasti mitmekeelelised mudelid, mis on arendatud masintdlke otstarbeks,
on siiski voimalik panna selliseid mudeleid iihest keelest teise tdlkimise asemel tekste
tihendama ehk ,,tolkima“ sisendiga samasse keelde. Abstraheeritud lause kokkuvotmiseks
on kasutatud tipptasemel seq2seq mudeleid, nditeks Fairseq [14]. Autor piistitab hiipoteesi,
et eelmainitud meetodeid kasutades on vOimalik luua inimese poolt toimetatud tekstiga

ligildhedase kvaliteediga subtiitreid.
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Antud t60s valmivad subtiitrid ei sobi vaegkuuljatele, kes kasutavad deldu moistmiseks
huultelt lugemist. SGnade asendamine ja jdrjekorra muutmine voib olla segav ja vihendada
tarbimise kvaliteeti. Lisaks ei ole magistritoos keskendutud transkribeeritud teksti subtiitri-
teks 1dikamisele, kuna selleks on juba tehtud teadustoid ja loodud andmekorpuseid, mis
voimaldavad treenida vajalikke mudeleid. Uks selline korpus on MuST-cinema, kuhu on
lisatud eraldavad mirgistused nii subtiitrite ridade kui ka subtiitrite endi jaoks. Artiklis
,MuST-cinema: a speech-to- subtitles corpus‘ nditavad autorid Karakanta, Negri ja Turc-
hi, et korpust saab kasutada mudelite ehitamiseks, mis tdhusalt segmenteerivad lauseid
subtiitriteks ja pakuvad vilja meetodi olemasolevate subtiitrite korpuste annoteerimiseks

subtiitritevaheliste pausidega, mis vastavad aja- ja margipikkuse piirangutele [15].

1.3 Ulevaade toost

Magistritdo teises peatiikis autor annab iilevaate loomuliku keele tootlemisest ja selle
meetoditest. Kolmandas peatiikis kirjeldatakse kolme varasema t66 seost kdesolevaga
ja tuuakse vilja lahendused probleemidele, mis on sarnased magistritoos piistitatutele.
Neljandas peatiikis kirjeldatakse autori poolt kasutatud arendusmeetodeid, mudelite lahen-
dusi ja tulemuste analiitisiks valitud moddikuid. Viiendas peatiikis annab autor iilevaate
tulemustest. Kuuendas peatiikis analiiiisitakse mudelite ja ldbiviidud kiisitluse tulemusi

ning pakutakse vilja edasiarendusi tulevikuks.
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2. Loomuliku keele tootlemine

Tehisintellekt uurib inimeste ja arvutite vahelisi interaktsioone loomuliku keele kaudu.
Selle iiks oluline haru on loomuliku keele to6tlemine (ing k natural language proces-
sing, NLP), mis omakorda uurib fundamentaalseid tehnoloogiaid sdnade, fraaside, lausete
ja dokumentide tdhenduste viljendamiseks ning siintaktiliseks ja semantiliseks tootle-
miseks. NLP-d rakendatakse sellistel viljadel nagu masintdlge ja on kasutuses nditeks

otsingumootorites, klienditoe siisteemides, driintelligentsis ja suulistes assistentides [16].

2.1 Masintolge

Masintdlge on arvutuslingvistika alamvili, mis uurib tarkvara kasutamist teksti voi kdne
tolkimiseks iihest keelest teise. Masintdlkel on oluline roll nditeks sotsioloogide, keele- ja
arvutiteadlaste jaoks. Peale seq2seq mudelite arendamist on masintdlke valdkond kdvasti
muutnud. Tehisnérvivorkudel pohinev masintdlge, mis mojutas tervet NLP valdkonda, on
muutunud aina populaarsemaks ja kéttesaadavamaks. Masintdlke valdkonnas on koige
rohkem kvaliteetseid paralleelkorpuseid, mis voimaldavad eeltreenida mitmekeelseid mu-
deleid. Niiteks tekstide kokkuvdtmine ja genereerimine on palju edasi arenenud just tinu

meetoditele, mis olid algselt loodud masintdlke jaoks [17, 18].

2.2 Tekstide kokkuvotmine

Tekstide kokkuvotmist voi summeerimist vOib jagada kaheks: kisitsi tehtavaks ja automaat-
seks. Esimene on protsess, mis holmab kisitsi kokkuvotete loomist inimekspertide poolt.
See on ddrmiselt aegandudev, raske, kallis ja stressirohke t60. Siinkohal oleks kasulik auto-
matiseerimine, et muuta too kiiremaks, odavamaks ja kergesti korratavaks. Automaatne
teksti summeerimine on teabeallika sisu automaatne lithendamine siilitades vaid koige
olulisem informatsioon. Kokkuvotvate siisteemide eesmirk on aidata lugejal mdista pika
teksti sisu ilma tervet teost lugemata. Hea kokkuvote peab olema ladus ja jdrjepidev, haa-
rama koiki olulisi teemasid, kuid mitte kordama sama teavet. Tipptasemel tehnoloogiaks
antud valdkonnas on jadalt jadale modelleerimine (ing k Sequence-to-Sequence modelling),

mis muudab iihe jada teiseks, soltuvalt mudeli eesmérgist [19, 20].

Tekstide summeerimine keskendub enamasti dokumentide ja teiste pikkade tekstide lii-
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hendamisele. Uksikute lausete pikkuse viihendamine on pigem uurijate fookusest viljas
[21].

2.2.1 Ekstraheeriv lausete lithendamine

Ekstraheeriv lausete lithendamine leiab algsest sisendist sonad, mida on vaja siilitada.
Tavaliselt lahendatakse seda lekseemide klassifitseerimise meetoditega. Ekstraheeriv ldhe-
nemine on abstraheerivast kiirem ja lihtsam, sest viljund ekstraheeritakse ehk voetakse
vilja otse sisendtekstist. Nii on vOimalik siilitada originaaltekstiga sama terminoloogia ja

tagada suurem tipsus [22]. Tooprintsiip on kujutatud Joonisel 1.

Lause

) i Lause
sfna 1
sfna 2 Ekstraheeriv sbna 1
sfna 3 kokkuvdtmine sfna 3
sina 4 . ) sina 4
sfna 5 sfna 6
sdna &

Joonis 1. Ektraheeriv lausete lithendamine.

2.2.2 Abstraheeriv lausete lithendamine

Tekstide summeerimise uurimise keskmes on viimastel aastatel olnud jark-jarguline iile-
minek ekstraheerivalt abstraheerivale tehnoloogiale. See on osaliselt tingitud olulistest
edusammudest tehisndrvivorkudel pShinevate meetodite viljatdotamisel. Algselt masintdl-
ke jaoks vilja tootatud sellised meetodid on vaieldamatult iimber kujundanud abstrahee-

rivad summeerimisuuringud [23]. T60printsiip on kujutatud Joonisel 2.

Lause

Lause
sona 1
sona 2 Abstraheeriv Uus stna 1
siéna 3 kokkuvitmine sdna 3
sina 4 Uus stina 2
sona 5 sona 6
sina 6

Joonis 2. Abstraheeriv lausete lithendamine.
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2.3 Seq2seq modelleerimine

Seq2seq (Sequence-to-Sequence) mudelid on NLP valdkonnas olulised, kuna traditsioo-
nilised masindppe mudelid ja ndrvivorgud ei suuda tabada jada teavet tekstist, sh sdnade
omavahelisi suhteid ja jérjestusi. Sequence-to-Sequence modelleerimine piitiab luua iithest
jadast (nt lause vektorkujutisest) teist. Jadadena saab lahendada mitmeid NLP iilesan-
deid, nditeks masintdlkes ldhtekeelest sihtkeele sOnajada genereerimiseks. Samuti on need
kasutuses juturobotites kiisimuste sdnajadast vastuse sOnajada genereerimiseks voi dia-
loogis kasutaja sisendi sOnajadast roboti vastuse sOnajada genereerimiseks. Lisaks leiab
seq2seq kasutust ka teksti summeerimisel, kus on vdoimalik sisendi sdnajadast genereerida

kokkuvodte sonajada kujul [16].

Selliste mudelite pohikomponentideks on kooder ja dekooder. Kooder voimaldab muu-
ta sisendvektori peiduvektoriks, mis sisaldab konteksti ja sisendi teavet. Dekooder on

voimeline tegema vastupidist ehk looma peiduvektorist viljundvektorit.

2.4 Siirdeope

Siirdedpe on tehnika, mille puhul kasutatakse suurel andmestikul treenitud siigavoppe
mudelit, et tdita sarnaseid iilesandeid teist andmestikku kasutades. Sellist treenitud siiga-
voppe mudelit nimetakse eeltreenitud mudeliks. Enamasti ongi parem kasutada probleemi
lahendamiseks eelnevalt treenitud mudelit, mitte ehitada uut nullist [24]. Suurte andmesti-
ke peal treenitud mudelitel tekkib nii-Oelda iileiildine loomuliku keele mdistmine, mida
saab edaspidi kasutada teatud valdkondade iilesannete lahendamiseks. Lisaks on selliste
mudelite loomiseks kasutatud suurt arvutusvoimsust, mis ei ole kergelt kittesaadav. Seega

sarnase voimekusega mudelite loomine iga iilesande tiditmiseks on ebaotstarbekas [25].

24.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) on eeltreenitud sii-
gavoppe mudel, mille treenimiseks on kasutatud mérgendamata ehk lisateabeta teksti.
Mudel on voimeline dppima teksti nii vasakult kui ka paremalt lugedes. Selline mudeli
kahesuunalisus on viéga tihtis, et mudel oleks voimeline keelt moistma. Néiteks lausetes
,,S€€ on maitsev tee“ ja ,,ndita tee koju‘“ voib sona ,,tee‘* kontekst mudeli jaoks sdltuda
sellest, kummas suunas lauset lugeda. BERT on mdeldud peenhéilestamiseks spetsiifi-

liste lilesannete jaoks. Mudel on eeltreenitud kasutades peidetud sona voi jargmise lause

ennustamise meetodeid [4].

17



BERT ei ole hea valik teksti genereerimiseks, sest see on treenitud peidetud sdonade
ennustamise meetodil, mis arvestab sOna ees ja taga oleva kontekstiga. Seetottu ei ole
mudel voimeline ennustama jargmist sona, vaid oskab ainult 6elda, milline sdna on lauses
peidetud. Sellisel viisil saab BERTiga genereerida teksti sdnahaaval, kuid leidub ka palju
efektiivsemaid mudeleid, nditeks jirgmises alampeatiikis kirjeldatud BART [4, 26].

24.2 BART

BART kasutab tavalist seq2seq mudeli arhitektuuri. Selle kodeerija on kahesuunaline
(nagu BERT!]) ja kasutab vasakult-paremale dekooderit (nagu GPT). BARTi eeltreenitakse
miirafunktsioonidega rikutud dokumentide peal ja seejédrel nende rekonstruktsioonide
peal. Sisendis on laused omavahel segatud ja tekstide vahed on juhuslikult asendatud
spetsiaalse tookeniga, mille mudel peab dra tditma. BART on eriti tohus siis, kui see
on peenhiilestatud teksti genereerimiseks (nditeks masintdlke jaoks), kuid toimib histi
ka teksti sisu moistmise puhul. BART on iiks populaarseim teksti genereerimise mudel
ning selle edasiarendused MBART ja MBART-50 on antud magistritoo kirjutamise ajal
tipptehnoloogia [5].
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3. Varasemad tood

Magistritdos piistitatud probleemi voib algselt liigitada tavatekstide summeerimise alla,
kuid ldhedalt uurides erineb see suuresti. Subtiitrite puhul peab helikujul deldud lause
olema iisna sarnane sellele, mida kuvatakse ekraanile, aga ei tohi olla liiga pikk ega jitta
lauseid vahele, sest see raskendab lugemist [3]. SeetOttu ei ole autor varasemate toode
hulka arvanud pikkade tekstide ja dokumentide kokkuvotmist, kuna nendes ei liritata
sdilitada lausetes piisavat sarnasust, vaid pigem keskendutakse lausete pikkuse ja arvu
hulgalisele vidhendamisele. Kiill aga kasutab autor selliste toode votteid ja mudeleid
magistritdos esitatud probleemile lahenduse otsimiseks. Jargnevates alampeatiikkides

annab autor ilevaate varasematest seotud teadustoodest.

3.1 Subtiitriks tihendamine liigsete sonade margendamise abil

Angerbauer jt [2] uurisid subtiitrite automaatset tihendamist kasutades tehisnédrvivorke.
Selgus, et subtiitrite tihendamise jaoks on voimalik kasutada ekstraheerivat lausete lii-
hendamise meetodit. See annab igale sisendlause sonale mirgi, kas sdna JATTA(1) voi
KORVALDADA(0). Artiklis vilja pakutud mudel loeb kdigepealt libi terve lause ja ehi-
tab sellest kujutise (kooderi). Traditsiooniline kooder-dekooder mudel tekitaks seejérel
dekooderiga jiargmise jirjestuse, mis vOib olla algsest lausest erineva pikkusega. Kuid
kirjeldatud mudeli seadistust on muudetud nii, et véljund oleks sisendiga pikkuse poolest
vordne ja otsus oleks tehtud iga sdna kohta. Seetdttu on dekooder kohandatud ning kooderi
varjatud olekud toidetakse uuesti dekooderisse, et oleks voimalik teha eraldi otsus iga
tiksiku tookeni kohta. Lisaks on dekooderile lisatud juurde informatsioon, mis néitab kui

palju on vaja lauset vihendada.

Angerbrauer jt uurisid ka tihendatud subtiitrite moju l6ppkasutaja vaatamiskogemusele
olukorras, kus subtiitri teksti on vihendatud 50-60% vorra. Eksperimendis osalenutel
paluti hinnata subtiitrite lugemisraskust ning teabe piisavust. Uuringute tulemused niitasid,
et sellised subtiitrid on arusaadavad, kuid pohjustavad vaatajale suuremat kognitiivset
koormust. Vastajad ei tiheldanud olulisi erinevusi kisitsi ja artikli autorite poolt pakutud

meetodil loodud subtiitrite vahel.
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3.2 Automaatse konetuvastuse rakendamine koos tihendamisega otse

subtiitrite loomiseks

Liu jt [3] keskendusid oma t60s automaatse konetuvastuse (ing k Automatic Speech
Recognition, ASR) abil subtiitrite loomisele. ASR siisteeme hinnatakse tavaliselt eelkdige
transkriptsiooni tdpsuse alusel. Monel juhul, néiteks subtiitrite puhul, vihendaks otsekonest
transkribeeritud tekst viljundi loetavust, kui votta arvesse ka ekraani piiratud suurust ja
vaatajal subtiitrite lugemiseks kuluvat aega. Alguses proovisid teadustdod autorid paral-
leelkorpuse puudumise tottu treenida mudeleid juhendamata viisil, kasutades jérjestikus
automaatset konetuvastajat ja lause tihendajat. Selline lahendus kasutas liiga palju timber-
sOnastamist ega votnud arvesse subtiitri pikkuse kitsendust. Seetdttu otsustasid autorid
hiljem keskenduda kdnetuvastaja viljundi tthendamisele, mis voimaldab lausete summee-
rimist ilma vahepealset teksti genereerimata. Esimene vaadeldud ldhenemine oli sdnade
vektorikujutistele (ing k word embeddings) informatsioon lisamine selle kohta, kui palju
tookeneid tohib veel kasutada. Teine ldhenemine oli muuta transformer’i trigonomeetrilise
asukoha kodeeringut nii, et see niitaks iilejddnud lause pikkust, mitte sdona praegust asen-
dit. Molemad lahenemised tootasid ja voimaldasid genereerida tihendatud teksti, aga ei

garanteerinud selle pikkust.

3.3 BARTiI kasutamine OCR vigade parandamiseks

Soper jt [6] kasutavad oma t66s BART mudelit, et parandada optilise mérgituvastuse (ing
k optical character recognition, OCR) vigu. Kuigi esmapilgul OCR ei tundu olevat seotud
transkribeeritud teksti tthendamisega, on oluline mirgata, et subtiitri kvaliteedi tostmiseks
on tihtis audiofailis deldu ja ekraanile kuvatava teksti omavaheline sarnasus. Soper jt uuri-
sid, kas oleks vdoimalik parandada vigu kasutades transfomer-pohist mudelit BARTi, mis
tekkisid vanade ingliskeelsete ajakirjade piltidelt mirkide tuvastamisel. Tdpsemini uuriti
puuduvate voi liigsete mirkide korrigeerimist ja olematu teksti juurdetekkimist. BART on
selliste vigade parandamise jaoks ideaalne, kuna selle eeltreenimiseks on juba kasutatud
erineval moel ,rikutud* tekstide taastamist. Vaatamata sellele néitas peenhiilestamata

mudel siiski sisendist halvemat tulemust.

Autoritel oli viike andmestik (40 000 lauset), kus optiliselt tuvastatud lausega oli vas-
tavusse seotud inimese poolt kisitsi loodud viitetekst. Andmestikku kasutati, et mudel
mirgituvastuse vigade parandamiseks peenhiilestada. Tulemusena néitas mudel 29,4%
tousu tidpsuses algse ja viiteteksti vahel. Autorid vididavad oma t60s, et sellist ldhenemist
kasutades on vdimalik parandada ka teisi tekstilisi vigu. Kasutades BARTi mitmekeelelist

versiooni MBART on vdimalik seda Idhenemist kasutada ka teiste keelte jaoks.
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4. Metoodika

4.1 Arhitektuur

To0s esitletud probleemi lahenduseks pakub autor vilja ahelarhitektuuri, mida on kujutatud
Joonisel 3. Toimetaja poolt toddeldud subtiitrid ja automaatse konetuvastaja véljund on
omavahel vastavusse viidud ehk paaridesse seatud. Nende abil loob paaritamise algoritm
paraleellkorpuse edasiste mudelite treenimiseks. Korpuses on olemas vajalik teave: milli-
sest tekstist on vaja luua subtiiter, toimetaja poolt loodud subtiiter, paaridevaheline kaugus
ning subtiitri ekraanil kuvamise ajavahemik. Sama korpusega on voimalik treenida koiki

t00s kasutatud mudeleid.
Treenimisel

Toimetaja poolt

valminud subtiitrid —‘
treening- ja testandmed | Paaritamisalgoritm parallesl- Subtiitrite ﬁhandamd@

| liikuva akna baasil Korpus tihendamise mudel paarid
Automaatne
kBnetuvastaja
Toodangus
Automaatne Subtiitrite gy .
kGnetuvastaja Laused—» tihendamise mudel Subtiitriks sobivad Iaused@

Joonis 3. Ahelarhitektuuri diagramm.

Toodangus on subtiitrite ajavahemik ja sisendtekst mudelile ette antud. Seejédrel annab

mudel viljundina tihendatud tekstildigu.
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4.1.1 Automaatne konetuvastus

Magistritoo kasutab eestikeelsete televisioonisaadete kone tekstiks muutmiseks Tallin-
na Tehnikaiilikooli kdnetranskriptsioonisiisteemi. See on mdeldud poolspontaanse kone
kisitlemiseks, nditeks eetrivestlused, loengusalvestised ja intervjuud, mis on salvestatud
erinevates akustilistes tingimustes. Siisteem pohineb Kaldi tarkvara tooriistakomplektil.
Tookindluse parandamiseks kasutatakse iilekantavatest andmetest eraldatud taustamiira
peal treenimist. SOnastikuvilised sonad taastatakse foneemil n-grammise dekodeerimise
alamgraafi ja FST-pohise (ing k finite-state transducer) foneem-grafeem mudeli abil. Siis-
teem saavutab saatevestluste testimisel sOnavea miira 8,1% ja tegeleb ka kirjavahemirkide
taastamise ja koneleja identifitseerimisega. Koneleja identifitseerimise mudeleid treeniti

hiljuti véljapakutud ndrga juhendatud dpetamise meetodil [27].

4.1.2 Andmete ettevalmistamine

Magistritoo kirjutamise ajal ei olnud eestikeelne monolinguaalne paraleellkorpus kétte-
saadav, mille abil oleks voimalik dpetada mudelile transkribeeritud teksti tihendamist
subtiitrite jaoks sobivale kujule. Selline korpus on vajalik, kuna masindppe puhul on
itheks efektiivseimaks Opetamisviisiks ndidata mudelile véljundit, mis vastab sisendile.
Sellist dppimisviisi nimetakse juhendatud dppeks. Juhendatud dppe juurutamine voimaldab

paremini ennustada, milline teave on oluline ja peaks sdilima [28].

Korpuse loomiseks kasutati ERR-1 poolt toimetatud subtiitreid ja Tallinna Tehnikaiili-
kooli kdnetranskriptsioonisiisteemi véljundit samadele toimetatud telesaadetele. Andmete

ettevalmistamise algoritmi on kirjeldatud alampeatiikis 4.2.

4.1.3 Teksti tihendamine subtiitriks

Subtiitrite loetavamaks muutmiseks kasutatakse rakendusliidest (ing k Application Prog-
ramming Interface, API), mis voib sisaldada nii masindppe mudelit kui ka sisendteksti
tagastavat programmikoodi. Automaatsete moddikute arvutamiseks peab vordluseks olema

sisendisse lisatud ka alustekst.
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4.2 Andmestiku loomine

Andmete algkuju ei luba lihtsasti vastavusse seada subtiitrit ja sellele vastavat transkribeeri-
tud tekstildiku. Toimetatud subtiitrites on konest transkribeeritud tekst tiikeldatud ja sellele

on lisatud ekraanil kuvamise ajavahemik. ViljalGige subtiitrite failist on nidha Joonisel 4.

0
00:00:14.160 ——> 00:00:15.760
Tere \u00f5htust, head vaatajad.

1

00:00:15.840 ——> 00:00:18.320
Valitsus leppis kokku

4 aasta eelarvestrateegias

2

00:00:18.400 ——> 00:00:22.240

ja nii m\u00f5nedki v\uOOedga olulised valdkonnad
nagu tervishoid v\u00f5i julgeolek

Joonis 4. Toimetaja poolt loodud subtiitrite faili ndide.

Automaatse kdnetuvastaja poolt transkribeeritud tekst on eraldatud konelejate jéargi ning
igal sonal on olemas kdnelemise algus ja 16pp. Kuid liihikeste repliikide puhul ei pruu-
gi mudel konelejate vahetust tuvastada. Subtiitritele vastavat automaatse kdonetuvastaja

viljundit on nidha Joonisel 5.

"sections": [
{
"start": O,
"type": "speech",
"end": 3492.52,
"turns": [{

"speaker": "S1",

"unnormalized_transcript":

"start": 14.01,

"transcript": "Tere \u0Of5htust, head vaatajad,
valitsus leppis kokku nelja aasta eelarve
strateegias Jja nii m\uOOf5nedki v\uOOedga
olulised valdkonnad, nagu tervishoid v\u00f5i
julgeolek saavad raha juurde. [...1",

"end": 86.23,

"words": [...]

-}

Joonis 5. Automaatse konetuvastaja viljundi néide.
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4.2.1 EstNLTK

EstNLTK (NLTK ehk Natural Language ToolKit) on tarkvaratdoristade kogum eestikeelse-
te tekstide tootluseks. See voimaldab analiiiisida niiteks tekstide morfoloogiat ja sdnade
seoseid. Antud kogum on ainuke, mis pakub sellist voimekust eesti keele jaoks [29].
Andmete ettevalmistamiseks kasutati EstNLTK lemmatiseerijat ja sOnestajat, mis aitasid
médrata, kas transkribeeritud sona on oluline siilitamiseks. See on ainus tooriist eesti keele

morfoloogilise analiilisi jaoks.

4.2.2 Levensteini kaugus

Levensteini kaugus on algoritm, mis kirjeldab kahe sone vahelist kaugust, tipsemini
minimaalset pohitoimingute arvu (lisamine, kustutamine voi asendamine), mida on vaja,
et liks sOne teiseks teisendada. Niiteks sone ,,abcde” teisendamiseks ,,acrde”-ks on vaja
kasutada kahte toimingut: kustutamist ja lisamist. Pikemate sonekauguste ja -pikkuste
suhet loetakse nende sonede sarnasuseks [30]. LevenSteini kaugus sobib histi kahe sama
tahendusega lause vordlemiseks, kuna algoritm arvestab ka vdoimalike asendamistega, mis

voivad tekkida néiteks iileliigsete sonade voi iimbersonastamise puhul.

4.2.3 Paaritamise algoritm

Subtiitrite juurde kuulub ka teave, millises ajavahemikus tuleb subtiitrit ekraanil kuvada.
Automaatse kOnetuvastaja viljund sisaldab iga sona kohta ajastamise informatsiooni.
Paralleelkorpuse loomiseks oli vajalik voimalikult tdpselt panna paari subtiitrile kuuluv
ajavahemik konetuvastaja véljundiga. Loomuliku keele mudelite treenimise jaoks oli tdhtis
sdilitada maksimaalselt palju toimetaja poolt kustutatud voi muudetud sonu subtiitrite
kuvamise ajavahemikes. Seda silmas pidades loodi algoritm algsete paaride sobitamiseks,

mida on ndha Joonisel 6.
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1: procedure PREPROCESS(captions, words)

2 140

3 pairs <— list

4: for each caption € captions do

5: f < list

6 while i <= len(words) & words[i].end < caption.end do
7 f.append(words|i))

8
9

14— 1+1
: end while
10: pairs.append(f)
11: end for
12: return pairs

13: end procedure

Joonis 6. Algsete paaride sobitamise algoritm.

Sellisel viisil valmistatud paarid ei ole piisavalt tipsed. Moned sonad vdivad sattuda jérg-
misesse paari voi jadda eelmisesse sisse, kuna subtiitrite kuvamise ajavahemik ei kattu alati
konelemise ajaga. Joonisel 7 on ndha, et monesid paare on raske nimetada samaviérseteks,
kuna iileliigseid sonu on palju vo1i just olulised puuduvad. Selliste paaridega ei ole otstarbe-
kas mudeleid treenida, kuna siis ei ole neuraalvorgul arusaama, miks toimetatud subtiitris
on moned sonad juurde tekkinud vdi hoopis kadunud. Probleemi lahendamiseks kasutati
lisaks Joonisel 6 toodud algoritmile ka liugakna meetodit, mida kirjeldatakse jargmises
alampeatiikis.

Konetuvastaja: sellel nddalal esitles &66nstanud yang Riias
varsket Rail Balticu

Subtiiter: sellel nddalal esitles Ernst & Young Riias varsket
Rail Balticu tasuvusuuringut.

Konetuvastaja: tasuvusanaliiisi. Mis o0li selle analiiisi peamine
kokkuvdte teie
Subtiiter: Mis oleks selle analiilisi peamine kokkuvdte?

Konetuvastaja: jaoks? No lldises plaanis ta {itles sedasama, mida
on Selnud ka varasemad uuringud, et
Subtiiter: Ta ltles sama, mida on delnud ka varasemad uuringud:

Joonis 7. Algsete paaride algoritmi véljund.
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4.2.4 Paaritamise algoritm liugakna meetodil

Eelmises alampeatiikis mainitud probleemi lahenduseks valiti liugakna meetod. Akna
suuruseks seati kolm lauset. Liugakna meetod valiti, sest sdnade liigutamine on vdimalik
ainult naaberpaaride vahel ehk aknas. Sellest tulenevalt saab jdreldada, et saavutades akna
sees lausete kauguste lokaalne miinimum, on voimalik jouda terve telesaate transkriptsiooni
globaalse kauguste miinimumini. See tihendab, et kauguse mottes on transkribeeritud

laused maksimaalselt ldhedased toimetatud lausetele. Liugakna algoritmi skeemi on néiha

Joonisel 8.
Transkribeeritud tekst Kisitsi tehtud subtiitrid
Karl, ma kiisin teie kdest, kas te olete [E—kaugus—» Karl, ma kisin teie kdest ka.
ise olnud liks véga aktiivne oponeerida sellele [«—kaugus—» Te olete ise olnud selle plaani véga aktiivne oponent.
plaanile? Kas see uus nii-delda Riias esitletud le—%augus—» Kas uus, niid Riias esitatud analiilis rahustas?
analiids rahustas

Joonis 8. Liugakna algoritmi toStamise skeem.

Liugakna meetodil liigub kindlaksméératud pikkusega aken Len iile andmete ning statistika
arvutatakse aknas olevate andmete pohjal. Iga sisendproovi viljund on praeguse prooviakna
ja Len - I varasemate niidiste statistika. Kdigepealt esimese Len - I viljundi arvutamiseks,
kui aknal ei ole veel piisavalt andmeid, tdidab algoritm akna nullidega. Jargmistes etappides
kasutab algoritm akna tditmiseks eelmiseid nididiseid. Liikuvatel statistilistel algoritmidel

on olek ja need miletavad varasemaid andmeid [31].

Algoritmi eesmérk on liugakna sees minimeerida paaride omavahelist LevenSteini kauguse
summat. Kdik paarides olevad sdonad on viidud algvormile, et erinevad kiindeldopud voi
sonavormid ei mdjutaks lausete kauguse arvutamist. Seejérel tiritab algoritm liigutada sonu
paaride vahel akna sees hoides algset sdnade jéarjekorda. Iga sammu puhul arvutatakse
terve akna sees kaugus iimber ning 16puks valitakse parim seis, mis salvestakse. Niimoodi
analiiiisitakse terve salvestise lausepaarid dra. Joonisel 9 on n#ha liugakna algoritmi

viljundit.
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Konetuvastaja: sellel nddalal esitles 66nstanud yang Riias
varsket Rail Balticu tasuvusanaliisi.

Subtiiter: sellel naddalal esitles Ernst & Young Riias véarsket
Rail Balticu tasuvusuuringut.

Kaugus: 15

Konetuvastaja: Mis oli selle analiiiisi peamine kokkuvdte teie
jaoks?

Subtiiter: Mis oleks selle analiilisi peamine kokkuvdte?
Kaugus: 11

Konetuvastaja: No {ildises plaanis ta iitles sedasama, mida on
6elnud ka varasemad uuringud, et

Subtiiter: Ta litles sama, mida on delnud ka varasemad uuringud:
Kaugus: 22

Joonis 9. Parandatud paaritamise algoritmi véljund.

4.3 Kontrollmudelid

Kontroll- vdi baasmudel on sisuliselt lihtne mudel, mis on masindppeprojektide vordlusalu-
seks. Selle peamine iilesanne on motestada treenitud mudelite tulemusi. Selleks, et mdista,
kas t60s viljatoodeldud mudelid on vdimelised teksti tihendama sarnaselt toimetajaga,
loodi moned kontrollmudelid. Need pohinevad eelnevalt uuritud mudelitel voi magistritoo

kirjutamise ajal tavalahendustena kasutatud meetoditel.

m Liihendamata paaride mudel, mis tagastab sisendiga vordset teksti ja néitab, kui
sarnane on algne tekst toimetaja poolt loodud tekstiga.

m Seq2seq mudelid ehk jadamudelid, mis on kdige tihedamini kasutuses olevad
mudelid masintdlke ja teksti kokkuvotmise puhul. Nende treenimine on kerge ja
kiire, kuid puudub keele arusaamine enne treenimist [32].

m Liigseid sonu méirgendav mudel EstBERTi baasil toimib samal pohimdttel, mida
on kirjeldatud alampeatiikis 3.1. Erinevuseks vorreldes Angerbauer jt [2] tehtud
todga on rekurrentse nirvivorgu asendamine siirdedppe mudeliga. Asendust eelistati
keelemudelite kasutuselevétu tottu. Uldjuhul need niitavaid paremaid tulemusi ning
nii nagu rekurrentsete nirvivorkudega on ka keelemudelitega vdoimalik summeeri-
da tekste ekstraheerivalt [33]. Siirdedppe mudeliks valiti EstBERT, mida on juba

varasemalt eeltreenitud eestikeelsete tekstide peal [34].
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4.4 Eeltreenitud mudelid

Loomuliku keele tootlemise tipptehnoloogiaks on magistritdo kirjutamise ajal eeltreenitud
mudelite kasutamine. Mérkimisvédrselt palju teadustdid on ndidanud, et suure korpuse peal
voivad eeltreenitud mudelid Oppida selgeks universaalseid keele kujutisi. Neid mudeleid
kasutades saab viltida mudeli nullist treenimist ja vihendada eesmirgi saavutamiseks
vajaminevat andmemahtu. Lisaks aitab see viltida iilesobitamist ehk olukorda, kus mudel

ei oska Opitut iildistada ja saab hakkama ainult nihtud andmetega [25].

Eeltreenitud mudelitena on antud t60s kasutatud masintdlke jaoks valmistatud mudeleid,
kuigi on olemas ka juba valmis eeltreenitud mudeleid tekstide kokkuvotmiseks. Dokumen-
tide ja tekstide summeerimise probleem on esmapilgul palju sarnasem t60s lahendatavale
probleemile, sest selle kdigus samuti genereeritakse sisendist tihendatud versioon. Kiill aga
tekitab raskusi asjaolu, et selliseid mudeleid on treenitud eesmérgiga votta pikad tekstid
kokku paariks lauseks, seevastu subtiitrid voiksid olla iisna sarnased koneldule. Vaata-
mata sellele, et magistritods kasutatud masintdlke mudelid on loodud iihest keelest teise
tolkimise jaoks, on vdoimalik kasutada meetodeid, mis sunnivad mudelit andma véljundit
sisendiga samas keeles. Eelmainitud pdhjustel on autor otsustanud kasutada subtiitrite

loomiseks masintdlke mudeleid.

4.5 Automaatmoodikud

Suuremahulisi tekste kokkuvotvate mudelite todsoorituse kisitsi ja ka poolautomaatne
hindamine on kulukas ja tiilikas. Seetdttu on néhtud palju vaeva, et todtada vilja automaat-
sed moodikud, mis voimaldaksid mudelite t66d kiiresti ja odavalt hinnata [35]. Enamasti
vordlevad sellised moddikud mudeli véljundit toimetaja poolt tihendatud viitetekstiga.
Abstraheeriva kokkuvotmise puhul on kdige populaarsem moddik ROUGE, kuid kasuta-
takse ka BLEU ja METEOR automaatmdddikuid. Ekstraheeriva kokkuvotmise kvaliteedi

mootmiseks kasutatakse veel lisaks tipsust, saagist ja f-skoori [36].

4.5.1 BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) on algoritm kvaliteedi hindamiseks tekstide
puhul, mis on masintdlgitud tihest loomulikust keelest teise. Kvaliteediks peetakse vasta-
vust automaatse ja inimtdlke vahel. BLEU’l on pohimdte: mida ldhemal on masintolge
professionaalsele inimtdlkele, seda parem see on. BLEU oli iiks esimesi moddikuid, mis
nditas korget korrelatsiooni kisitsi 14dbi viidud kvaliteedihinnanguga ning on jitkuvalt iiks

populaarseim ja odavaim automatiseeritud moddik [37].
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Skoorid arvutatakse iiksikute tolgitud segmentide (tavaliselt lausete) kohta vorreldes neid
hea kvaliteediga viitetolke kogumiga. Seejarel keskmistatakse need hinded kogu korpuse
ulatuses, et jouda tdlkekvaliteedi iildise hinnanguni. Intelligentsust voi grammatilist kor-
rektsust ei arvestata. BLEU viljund on alati O ja 1 vahel. See véirtus néitab, kui sarnane
on kandidaattekst viitetekstidega, kusjuures vidrtused, mis on lihemal kui 1, tdhistavad
sarnasemaid tekste. Ainult moned inimtolked saavutavad skoori 1, sest see niitab, et kan-
didaat on identne viitetdlkega, mistSttu ei ole ka vaja saavutada punktisummat 1. Kuna
tekstide omavahelisse vastavusse seadmiseks on mitmeid voimalusi, suurendab tidiendavate

viitetdlgete lisamine BLEU punktisummat [37, 38].

4.5.2 ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) on kogum moddikuid
ja tarkvarapakett, mida kasutatakse automaatse kokkuvotte ja masintdlke tarkvara hin-
damiseks loomuliku keele tootlemisel. Moddikutes vorreldakse omavahel automaatselt
kokkuvdetud teksti voi tdlget inimese poolt loodud kokkuvotte voi tdlkega ehk viite voi vii-
tekogumiga. ROUGE on tdstutundmatu, mis tihendab, et suurtihti kisitletakse samamoodi

nagu viiketdhti [39]. ROUGE jaguneb omaette veel mitmeks erinevaks moodikuks:

» ROUGE-n, mis on saagisel pdhinev moddik ja kasutab n-grammide vordlust. Vii-
tekokkuvotetest ja kandidaadi kokkuvottest (automaatselt genereeritud kokkuvote)
tuleneb rida n-gramme (enamasti iiks voi kaks). Moodik arvutatakse jagades mole-
mas tekstis leiduvate n-grammide arv viitekokkuvdtte n-grammide arvuga.

s ROUGE-L, mille puhul kasutatakse kahe tekstijada pikima tihisosa meetodit. Mida
pikem on iihisosa kahe kokkuvotva lause vahel, seda sarnasemad nad on. Kuigi
see moddik on paindlikum kui eelmine, v6ib puudusena vilja tuua selle, et koik
n-grammid peavad olema jirjestikused;

s ROUGE-LSUM, mis on sarnane eelmise mdddikuga, kuid jagab teksti mitte lause-

teks vaid 16ikudeks, mis on eraldatud reavahega [40].

4.5.3 METEOR

METEOR on masintdlke hindamise jaoks vilja toodeldud automaatne moddik, mis pohineb
masintOlke ja késitsi loodud viitetdlke iildistatud unigrammi kontseptsioonil. Unigramme
saab sobitada nende pinna- ja tiivevormide ning tdhenduste pohjal. Lisaks saab METEORi
holpsasti laiendada lisades tdiustatud sobitamise strateegiaid. Kui koik iildistatud unigram-
mi vasted on kahe sOne vahel leitud, arvutab METEOR selle sobitamise skoori kasutades

unigrammi tipsuse, saagise ja fragmenteerumise kombinatsiooni. Eesmirk on teada saada,
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kui ligildhedased on masintdlgitud sdnad vordlusalustega [41].

4.6 Uuring

Maoaodikute abil ei ole voimalik kindlalt miirata, kas televaataja jaoks sobib t60s vilja
tootatud masindppe mudeli viljund subtiitritena rohkem kui otse kOnetuvastajaga transk-
ribeeritud tekst. Magistritoo kdigus 14bi viidud uuringus osalejad nédgid saateldiku ning
seejdrel valisid, kas iiks kahest valikust sobib paremini subtriitriteks v6i on need vordvar-
sed. Vastajad ei teadnud tekstide péritolu ja nende jédrjekord valikute hulgas oli juhuslik.
Uuringus kasutatavad subtiitrid ei olnud mudelile varasemalt tuttavad ning need said

valituks enne mudelipoolset tihendamist.

30



5. Tulemused

Magistritoo raames valmis paralleelkorpus ja kuus teksti subtiitriteks tihendavat mude-
lit. Andmestik ja osa mudelitest on kiittesaadavad HuggingFace’is'. Korpuse loomise
lihtekood on saadaval Githubis?.

5.1 Andmestiku omadused

Andmestiku loomiseks kasutati 996 audiovisuaalset salvestist, mille puhul konetuvastaja
viljund oli paari viidud toimetaja poolt loodud subtiitritega. Kokku loodi sellisel viisil
604 892 subtiitripaari. Nendest filtreeriti vilja koik paarid, mis olid liiga erinevad, tiihjad,
sisaldasid kirillitsat voi olid muud moodi vigased. Néiteks konetuvastaja algoritmil ei
onnestunud laulude transkribeerimine, mistottu selliseid lauseid ei saanud Oppimiseks

kasutada.

Lausete erinevust moddeti jagades Levensteini kaugus paaris suurima sone pikkusega.
Sellist suhet nimetatakse Levensteini suhteks. Andmeid uurides otsustas autor vélja ar-
vata koik need laused, mille LevenSteini suhe oli alla 70, kuna tavaliselt see tihendas,
et transkribeerides oli tehtud viga, mistottu ei olnud otstarbekas seda mudelile Gpetada.
Oppimise jaoks sobivaid paare oli 438 229. Valimist ei arvatud vilja juhtumeid, kus auto-
maatne konetuvastaja tuvastas mone sona valesti, kuna iikski konetuvastaja ei paku 100%

transkribeerimise tépsust ja loodeti, et mudel suudab mone vea tuvastada ja parandada.

Joonisel 10 selgub, et keskmiselt on subtiitriks toimetatud tekst lithem, kui sellele vastav
transkribeeritud tekst. Keskmine vahe on natuke iile kuue siimboli. Seega voib 6elda, et

keskmisel juhul on toimetatud tekst vihemalt ithe sOna vorra lithem.

'nttps://huggingface.co/IljaSamoilov
https://github.com/IljaSamoilov/subtitle_prettifier
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Transkribeeritud Subtiiter
160 160

140 140

120 120

Sone pikkus
= g
Sone pikkus
= g

g
g

o 100000 200000 300000 400000 o 100000 200000 300000 400000

Indeks Indeks

Joonis 10. Lausete pikkuse jaotuse diagramm.

Joonisel 11 on néha, et vaatamata keskmisele pikkuse vahele, mis on ainult kuus siimbolit,
oli keskmiselt siiski vaja 11 toimingut, et omavahel vordsustada tekstid, kus kodik sonad
on viidud algvormile. Andmestikku otsustati sisse jdtta ka lausepaarid, kus LevenSteini

kaugus oli vordne nulliga, mis dpetas mudelile, et laused ei vajagi iga kord tihendamist.

Sumbolite erinevus (Levenstein)

Levensteini kaugus

0 100000 200000 300000 400000
Indeks

Joonis 11. Levensteini kauguste jaotuse diagramm.
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Terve andmestik jagunes kolmeks osaks:

» treeningandmestik, mis koosnes 416 317 eksemplarist. Seda korpust kasutati mudeli-
te treenimiseks, millel oli ligipéds sisendile ja soovitud viljundile;

m valideerimisandmestik, mis koosnes 10 956 eksemplarist. Korpust kasutati mudeli
vahetulemuste arvutamiseks, mis aitas aru saada, kas mudeli dppimisiteratsioonide
tulemus on piisavalt iildine, et mudel saab hakkama ka andmetega, mida ei kasutatud
treenimiseks;

m testandmestik, mis koosnes 10 956 eksemplarist. Korpust kasutati mudelite vordle-

miseks andmete peal, mida mudelid ei ole varasemalt sisendiks saanud.

Koikide mudelite treenimiseks, valideerimiseks ja testimiseks kasutati samasuguseid kor-

puseid.

5.1.1 Loomuliku keele mé6testamine mudelite jaoks

Matemaatilised algoritmid ei ole suutelised aru saama sonadest ja lausetest toStlemata kujul.
Selle probleemi iiletamiseks luuakse sonastikke, kus igale sonale on méiratud number. Neid
numbreid kasutades vOib algoritmile esitada loomuliku keelt. Selle 1ihenemise puhul tekib
probleeme haruldaselt esinevate sonadega ja morfoloogiliselt rikaste keeltega nagu eesti
keel. Algoritm ei tea, mida teha mitte kunagi nihtud sonadega. Néiteks sonad ,kirjutama*
ja ,.kirjutada* on sellise ldhenemise puhul algoritmi jaoks erinevad, aga inimese jaoks

tulenevad need samast sonast ning nende tihendus on sarnane.

Nende sonade iihendamiseks kasutatakse alamsonade algoritme (ing k subword algorithms),
mis otsivad iihiseid sOnaosasid ja ithendavad need omavahel. Magistritoos kasutatakse
tdpsemalt lihtsat andmete pakkimise meetodit byte pair encoding (BPE), mis asendab
iteratiivselt jadas koige sagedasema baidipaari iihe kasutamata baidiga. Loomuliku keele
jaoks on antud algoritm kohandatud sonade segmenteerimiseks. Sagedaste baidipaaride
ithendamise asemel iihendatakse tiheméirke voi nende jarjestusi [42]. See ldhenemine
on laialt kasutatav ja kujunenud loomuliku keele tootlemise standardiks. See ei ole aga
optimaalne ldhenemine eeltreenimiseks ja on saanud selle osas ka omajagu kriitikat [43].
Vaatamata sellele on siirdedppe jaoks kasutatavad mudelid juba antud ldhenemist kasutades

niikuinii eeltreenitud ja seq2seq mudelite jaoks on see ldhenemine optimaalne.
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5.2 Tihendamise mudelid

Koikide mudelite tulemusi moddeti sama andmestiku ja samade moddiku funktsioonidega.
Kuigi iga treenimiseks kasutatud tarkvarapakett pakub juba tulemuste moGtmist, ei saa
ikkagi neid tulemusi nimetada omavahel vorreldavateks. Niiteks moodiku BLEU imple-
mentatsioon voib erineda soltuvalt tarkvarapaketist. BLEU’1 on olemas ka parameetrid,
mida tihti ei tdpsustata teadustoddes. Andmete toStlemisel on samuti suur mdju moddiku-
tele: erinevaid tootlusviise kasutavad tulemused ei ole omavahel vorreldavad [44]. Seetottu
ka magistritoos moddeti koikide mudelite tulemusi sama funktsiooniga ja ka moodikute

parameetrid olid samad.

Seq2seq mudelite treenimiseks kasutati neile vastavaid tarkvaratooristade kogumeid. Siirde-
oppe mudeleid treeniti kasutades Huggingface teeki, mis osutus valituks, sest see voimaldab
eeltreenitud mudeleid alla laadida, vahetada mudeli pead ehk véljundi tiitipi ning mudeleid
hiilestada kasutades treenimise liidest. Tulemuste modtmine ehitati samuti Huggingface

teegi abil, kuna see pakub kerget liidest moddikute allalaadimiseks ja kasutamiseks [45].

Edaspidi esitleb autor tulemuste vordlemiseks iga mudeli kohta automaatmdddikute tu-
lemusi ja valitud niiteid mudelite viljunditest. Ndidetes tdhendab ,,Sisend‘“ automaatse
konetuvastaja poolt valminud transkribeeritud teksti, ,,Vordlusalus‘ toimetaja poolt valmi-

nud vastavat subtiitrite 16iku ja ,,Viljund* mudeli tihendamise tulemus.

Ko&ik mudelid treeniti kasutades iihte NVIDIA Tesla P100 videokaarti, mis oli kéttesaa-
dav tdnu Google Colab Pro’le. Treeningpakkide (ing k batch) suurused soltusid antud
ressursside kitsendusest ja videokaardi tootja poolt soovitatud paki suurusest. Videokaardi
piirangute tottu ei olnud treenimise kiirendamiseks voimalik kasutada poole tdpsusega
ujukomaesitust (fp16, ing k half-precision floating-point), mis on iiks populaarseim kiiren-

damise viise [46]. Iga mudeli treenimisperiood kestis vahemikus 2—12 tundi.

5.2.1 Tihendamata paarid

Tihendamata paaride mudel tagastab sisendiga vordse viljundi ehk kirjeldab status-quo’t.
Lisaks niitab see, kui hésti on paarid omavahel seotud. Edaspidi vorreldakse iga viljatoo-

deldud mudelit kdigepealt status-quo mudeliga.
Olemasolevad paarid (Tabel 2) on juba véga sarnased ning seda niitab nii korge METEORI1

kui ka ROUGE-i viirtus. Neid andmeid on aga raske vorrelda varasemate toodega, kuna
peatiikis 3.1 kirjeldatud to6s kasutatakse ainult tookenite tipsust. Peatiikis 3.2 kirjelda-
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tud t60s on kiill ROUGE arvutatud, kuid seal lisanduvad lisaks tihendamise vigadele

teistsuguse automaatkOnetuvastaja vead. Seega ka neid viirtusi ei saa omavahel vorrelda.

Tabel 2. Status-quo mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM
status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97

Kodikide moddikute puhul on tihtsad mitte absoluutsed viirtused, vaid erinevus status-quo
mudeliga. Seega isegi viiksed véaartuste tdousud néitavad, et mudel on suutnud muuta oma

viljundi sarnasemaks toimetaja tekstile.

5.2.2 Fairseq seq2seq mudel

Fairseq on spetsialiseeritud tarkvaratdoristade kogum seq2seq mudelite loomiseks ja treeni-
miseks. See sisaldab koike vajalikku, et luua masintdlke mudel transformer’i arhitektuuri
baasil [14]. Selle mudeli treenimiseks kasutati masintdlke jaoks soovitatud seadistust, mis
koosneb kihilisest transformer mudelist, kuuest kooderi ja kuuest dekooderi kihist. Lisaks
oli selle dppimiskiiruseks seatud 5e~* ning iilesobitamise viltimiseks kasutati dropout
kihte. Andmed valmistati ette kasutades Moses [47] tarkvarapaketti, nagu soovitavad ka
Fairseq-i autorid. Sonastik koosnes 32 tuhandest BPE-st ning kao funktsioonina kasutati
ristentroopiakahju funktsiooni koos mirgendite silumisega (ing k label smoothed cross

entropy).

Mudeli tulemustele (Tabel 3) tuginedes voib Oelda, et isegi tavalist seq2seq transformer’it
kasutades on juba vdimalik saavutada esmast lausete tihendamist. Uldjuhul saab selline
mudel hakkama liigsete sonade eemaldamisega ja harva ka {imbersonastamisega. See
tuleneb mudeli ebapiisavast keele moistmisest, mida pdhjustab piiratud andmestik ja

eeltreenimise puudumine.

Tabel 3. Fairseq mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM

status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Fairseq 42,41 0,75 81,43 64,95 79,71 79,74

Moned niited Fairseq mudeli véljundist on leitavad Tabelist 4. Pohiraskusteks antud mudeli
puhul on numbrid ja nimed. Kuigi BPE aitab seda probleemi vihendada, tekivad siiski
vead, kui leidub tekstitiikke, mida mudel varasemalt ndinud ei ole ja mdnel juhul on viljund

tiis teadmata siimboleid.
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Tabel 4. Fairseq mudeli tthendamise niited.

Sisend selles mottes, et me olemegi, ma olen kindlasti ndus, et me oleme
sellisel teataval médral stabiilsel platool

Vordlusalus Ma olen ndus, et me oleme sellisel teataval méiral stabiilsel platool

Viiljund ma olen kindlasti ndus, et me oleme sellisel teataval méiral stabiil-

sel platool.
(a) Eduka tihendamise ndide

Sisend see circa 760-le viikeaktsiondrile, kes on, teeme ettepaneku aktsiad
miitua

Vordlusalus ca 760 viikeaktsiondrile ettepaneku aktsiad miiiia

Viljund see on umbes 60% fyleine viikeaktsiondrile, kes on ettepaneku

aktsiad miiiia.
(b) Vigase tihendamise ndiide

Fairseq mudeli probleemiks on ka vahepeal tekkivad pikad viljundid, kus iiks sona kordub
ja véljund on subtiitriks kasutamatu. Sellisele kditumisele ei ole autor seletust leidnud ning

seda ei ole ka dokumentatsioonis. Uks selline ndide on leitav Tabelist 5.

Tabel 5. Fairseq mudeli vigase véljundi ndide.

Sisend et me ei saa ju, et iiks mees nii-0elda jookseb ja teised mehed
soidavad tankiga.

Vordlusalus Me ei saa nii, et iiks mees jookseb ja teised sdidavad tankiga?

Viljund me ei saa ju, et iiks mees nii f-isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa,

1sa, 1sa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa,
isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa, isa,
isa, isa, isa, nagu glyyyyyyyyyyyyyyyyyyyyyyyl...l,

5.2.3 Joey NMT seq2seq mudel

Joey NMT on Fairseq-iga sarnane tarkvaratooristade kogum, mis on kiill mdeldud algajate-
le masindppes, kuid pakub palju paindlikkust mudelite ehitamiseks. Kogum voimaldab
seadistada erinevaid parameetreid: kuidas seda treenida, testida, kui palju kihte v&i vorgu-
piid on kooderil vdi dekooderil jne. Samuti nagu eelmise mudeli puhul, koosneb sonastik
32 tuhandest BPE-st. Kihtide arv on Fairseq-iga vordne, kuid neuronite arv on kaks korda
viiksem: 512 asemel 256. Joey NMT mudelite eksemplaridest parima leidmiseks kasutati
ka perplexity’t (ppl), mis niitab, kui hésti mudel suudab ennustada véljundi valimi peal.
Lisaks otsustas autor selle mudeli treenimiseks mitte viia andmestikku véiketidhtede kujule,

vaid séilitada algse kuju [48].

Mudel on eelmistest parem kodikide moddikute poolest peale METEORI (Tabel 6), kuid

ka selle védrtus on juba korge ja raske on eeldada edasist suurt tdusu. Vorreldes eelmise
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Fairseq mudeliga saab see mudel paremini hakkama numbritega, tavaliselt ilma tiikke

kaotamata. Isikute nimed tekitavad samuti vihem probleeme.

Tabel 6. Joey NMT mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM

status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Fairseq 42,41 0,75 81,43 64,95 79,71 79,74

Joey NMT 48,09 0,74 82,22 65,82 80,68 80,68

Suurem osa tithendamisest on siiski saavutad sdnade kustutamise ja iimberpaigutamise
abil, aga iimbersonastamine on haruldane. Véimalik, et iiheks edu pohjuseks vorreldes
eelmise seq2seq mudeliga on vidiksemad vorgukihid, kuna sisend ja viljund ei erine nii
palju. Tabelis 7 on niha, et monel juhul on mudel voimeline mirkama konelejate vahetust

ilma eelmiseid lauseid ndgemata.

Tabel 7. Joey NMT mudeli tthendamise niited.

Sisend ma arvan, et dekrendiili saladus peitub nddalavahetuse Siim

Kallas, Edgar Savisaar kohtumises

Vordlusalus EKRE diili saladus peitus Siim Kallase ja Edgar Savisaare
kohtumises.
Viljund Ma arvan, et EKRE saladus peitub nddalavahetuse Siim

Kallas, Edgar Savisaar kohtumises.

(a) Eduka tihendamise ndide, kus mudel on suutnud parandada kénetuvastaja vea.

Sisend arvan, et see ettekujutus, et ERR-1 juhatuse esimees peab

tema to0 peamine sisu, on parkimiskorraldus

Vordlusalus Ettekujutus, et ERRIi juhatuse esimehe peamine t60 on par-
kimiskorraldus

Viljund ERR-i juhatuse esimees peab tema tH66 peamine sisu parki-
miskorraldus

(b) Vigase tihendamise ndide, kus lause tihendus on kadunud.

Sisend Aitédh. Praegu Heldur, ma rdédgin sulle midagi tobedat. No
lase aga kiia,

Vordlusalus Heldur, ma riddgin sulle midagi tobedat... - Lase aga kdia.

Viljund Praegu Heldur, ma riigin sulle midagi tobedat. - Lase aga
kiia.

(c) Vahel oskab mudel leida ka konelejate vahetuse.
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5.2.4 Liigseid sonu mirgendav mudel EstBERT-i baasil

Mudeli baasina kasutati eestikeelse korpuse peal eeltreenitud EstBERTi. Eeltreenimiseks
kasutati peidetud sdnade ja jargmise lause ennustamist, nagu on ka kirjeldatud originaalses
BERTi artiklis [34, 4]. Mudeli eesmirk on anda igale tookenile médrgend, mis néitab, kas
tooken peaks jddma lausesse voi mitte. EstBERTil on juba olemas tookenite klassifitsee-
rimise mudelid, mis nditeks midravad sonaliikmeid, kuid need on juba treenitud kindla
eesmirgiga ja nende iimberdpetamine oleks ebatdhus. Seetdttu valiti siirdedppe baasmu-
deliks peidetud sonu ennustav mudel. Viljundi tiiiibi muutmiseks vahetati mudeli pea,
mis andis voimaluse sdilitada keelt mdistvad peidetud kihid. EstBERT kasutab sonastiku

loomiseks samuti BPE ldhenemist.

Mudeli treenimiseks pidi algselt viima vordlusaluse ehk viiteteksti mérgendite kujule.
Igale sonale ja kirjavahemérgile anti médrgend 1 vdi O vastavalt sellele, kas need esinevad
nii sisendis kui ka viitetekstis voi ainult sisendis. Probleemseks osutusid olukorrad, kus
toimetaja oli monda sona muutnud vO1 automaatne konetuvastaja oli vea teinud. Pythoni
standardteegi klassi SequenceMatcher [49] muudeti nii, et tdhthaaval vordlemise asemel
vorreldi sonu hoopis Levensteini suhte pohjal. Sonade ja kirjavahemirkide asukoht voeti
samuti arvesse, et ennetada nende kordumised siis, kui sisendis ja viitetekstis on nende arv
erinev. Kuna mudel kasutab sonastiku loomiseks BPE-d siis viiteteksti méargendeid oli vaja

laiendada igale sonaosale.

Koikide teiste mudelite puhul taastati véljundi tekstiline kuju kasutades mudeli sonastikku,
kuid EstBERTi sonastikus on suurel osal tookenitel tdpitihed kaotatud. See mdjutab
mudeli tdpsust mirkimisvéirselt, kuna viitetekstis on need tdhed olemas ja moddikud on
sellise muutuse osas tundlikud. Samuti on raske nimetada eestikeelseid subtiitreid ilma
tipitihtedeta kvaliteetseteks. Seepirast taastati tekstiline kuju sisendi pohjal, kasutades

tokeniseerija algset infot selle kohta, milline tooken kulub millisele sonale.

EstBERT mudeli (Tabel 8) ROUGE moddikud on ootustele vastavalt kdrged ekstraheeriva
kokkuvdtmise puhul, kuna mudel ei muuda sdnu enda sees vaid annab viljundiks neid
samu, mis leiduvad ka sisendis. Seevastu BLEU ja METEOR on oluliselt ndrgemad,
kui seq2seq mudelitel, mis tuleneb sellest, et toimetajad muudavad tihti viitetekstides
sonade jdrjekorda, aga antud mudel ei ole selleks voimeline. Lisaks on kdnetuvastaja vead
palju suurema kaaluga ekstraheeriva kokkuvotmise puhul, kuna puudub véimalus sonu

parandada.
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Tabel 8. EstBERTi baasil liigseid sonu mérgendava mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-LL R-LSUM
status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Joey NMT 48,09 0,74 82,22 65,82 80,68 80,68
EstBERT 27,06 0,58 63,02 40,21 61,84 61,82
mudeli sonastik

EstBERT 46,85 0,73 83,28 67,16 81,64 81,64

taastatud sonad

Kasutades mudeli sonastiku ei olnud vdoimalik saavutada vastuvoetavat tulemust. Peamiselt
pohjustasid seda poolikud sdnad ja tdpitdhtede puudumine. Samuti ei saanud antud mude-
liga parandada transkribeerimisvigu, kuna uut tekstilist véaljundit ei genereeritud. Moned
EstBERT mudeli tihendamise néited on leitavad Tabelis 9.

Tabel 9. EstBERT mudeli tihendamise néited.

Sisend kes hakkavad siis kiiresti toituma ja jouavad siis jélle vilja
16puks selle nukufaasi

Vordlusalus kes hakkavad kiiresti toituma ja jouavad jille vilja nukufaasi.
Viljund kes hakkavad kiirest toituma ja jouavad vélja nukufaasi

(a) Eduka tihendamise ndide.

Sisend Eesti 200-1 on plaanis, et hoopis
Vordlusalus Eesti 200-1 on plaanis hoopis
Viljund Eesti on plaanis

(b) Vigase tihendamise ndide, kus lausejupi tihendus on kadunud.

5.2.5 MBART-50

MBART on mitmekeeleline versioon BARTist, mida on treenitud taastades rikutud tekste
25 keelest. Eelnevad uuringud on nididanud, et mitmekeelsed mudelid on vdimelised
paremini keelt modelleerima ja moistma. Vaatamata sellele, et MBARTi eesmirk on
masintdlge, on mudelit dpetatud juhendamata stiilis monolinguaalsetel andmestikel. Kuigi
mudel oskab koiki eeltreenimise kédigus kasutatud keeli, siis kasutamisel on soovitatud
mudelit eeltreenida just nende keelte peal, mida on plaanis kasutada. Eesti keel on samuti
iiks nendest 25 keelest, mida kasutati mudeli treenimiseks. MBARTist on loodud ka 50
keele mudel MBART-50, mille tulemused on veelgi paremad [13, 50].
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Selliseid mudeleid, saab kasutada peale masintdlke ka muude loomuliku keele iilesannete
jaoks. Magistritoo autor kasutab sisendteksti tihendamiseks MBART-50 mudelit. Selle
jaoks on vdimalik mudelit panna teksti muutma ehk tdlkima ainult {ihes keeles ehk sisend-

ja viljundkeel on samad.

Toestamaks, et mudeli hdédlestamine on téhtis ja nditab paremaid tulemusi (Tabel 10), lisati
vordlusesse treenimata versioon MBART-50 mudelist. Hidlestamata mudel nditas palju

halvemaid tulemusi vorreldes teistega ja oli isegi halvem transkribeeritud tekstist.

Tabel 10. MBART-50 mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM
status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Joey NMT 48,09 0,74 82,22 65,82 80,68 80,68
EstBERT 46,85 0,73 83,28 67,16 81,64 81,64

MBART-50 41,24 0,71 78,14 61,59 76,41 76,44
Treenimata

MBART-50 52,40 0,77 83,64 68,19 82,04 82,04

Treenitud mudeli tulemused, mille niited on leitavad Tabelis 11, olid eelmistest oluliselt pa-
remad. Seda voib seostada parema keele moistmisega. Miinuseks vdib tuua mudeli kiiruse.

MBART-50 oli kovasti aeglasem EstBERTist ja natuke aeglasem seq2seq mudelitest.

Tabel 11. MBART-50 mudeli tihendamise niited.

Sisend olin ja see Jaapani 20 aastat tagasi tdpselt. Naganos olin

voistkonna esindaja

Vordlusalus See oli tipselt 20 aastat tagasi. Naganos olin ma vdistkonna
esindaja.
Viljund 20 aastat tagasi olin Naganos vdistkonna esindaja.

(a) Eduka tihendamise ndide.

Sisend siis praecgu on olemas vahendeid iile 400000. Nii et meie
Sdvendame

Vordlusalus siis praegu on vahendeid iile 400 000, et seda teha.

Viljund siis praegu on vahendeid iile 40 000.

(b) Vigase tihendamise ndide, kus mudel kaotas numbri ja eemaldas arusaamatu osa.
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5.2.6 MBART-50 koos subtiitri ajavahemikuga

Autori eeldas, et andes mudelile ette teave, kui kaua kuvatakse subtiitrit ekraanil, on voi-
malik aidata mudelil ennustada, kui pikk peaks olema viljundsubtiiter. Lausete kauguse
ja subtiitri kestvuse numbriline korrelatsioon on 0.47, mis on kiill nork, aga voib siiski
mudelit aidata. Lisaks sisendi ning oodatava viljundi sonede pikkuste korrelatsioon sub-
tiitri kestvusega on 0.45, mis nditab, kas subtiitritest sdnade eemaldamine iildse mojutab

subtiitrite ekraanil kuvamise aega.

MBART mudelile ei saa uut sisendit lihtsalt lisada, kuna see on juba eeltreenitud, kuid
on vdimalik manipuleerida, kust mudel alustab viljundi genereerimist. MBART ootab
sisendandmeid vektorkujul, kus genereerimise algus ja 10pp on maérgistatud spetsiaalse
tookeniga. Sisendi algusesse lisati subtiitri kestvus sekundites (sdonena) kodeeritud kujul ja
tdhelepanuvektorit suurendati selle tookeni vorra. Mudel votab ikkagi arvesse sekundite
informatsiooni, kuid ei alusta kunagi sellest genereerimist. Antud l&henemine sai innustust

sellest, kuidas BERT mudeli juurde on véimalik kodeerida lisainfot.

Mudel oli vordviddrne tavalise MBART-50 mudeliga ja mdddikute vidrtuste erinevusi
vOib lugeda statistiliseks veaks (Tabel 12). Seda voib pohjustada mitu asjaolu. Esiteks on
voimalik, et lause kuju ja pikkus juba iitlevad mudelile piisavalt tépselt, kui palju ja mida

on vaja lauses muuta. Teiseks on vdimalik, et antud teave ei ole mudelile piisav.

Tabel 12. MBART-50 koos subtiitri ajavahemikuga mudeli tulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM
status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Joey NMT 48,09 0,74 82,22 65,82 80,68 80,68
EstBERT 46,85 0,73 83,28 67,16 81,64 81,64
MBART-50 52,40 0,77 83,64 68,19 82,04 82,04

+ kestvuse teave 52,26 0,77 83,64 68,19 82,06 82,06

Siiski uurides mudelite viljundeid, mille néited on leitavad Tabelis 13, on erinevused suu-
rimad siis, kui subtiitri kestvus ekraanil on pikem. Niiteks ajavahemiku informatsiooniga
mudel ei muuda tihti rohke siimbolite arvuga lauseid nii palju, kui tavaline MBART mudel,
aga ekraanil kuvamise kestvus on keskmisest madalam. Voib jireldada, et mudel ikkagi

votab ajavahemiku arvesse, aga see ei ole piisav parema tulemuse saavutamiseks.
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Tabel 13. MBART-50 + subtiitri aeg ekraanil mudeli tthendamise néited.

Sisend Niiiid, litkkumise puhul on lugu selline, et et siin me pea

jooksma nii nagu Erki Nool voi hiippama nagu Erki Nool,

Vordlusalus Litkumisega on lugu nii, et me ei pea jooksma voi hiippama
nagu Erkki Nool.

Viljund Liikumise puhul on lugu selline, et siin me ei pea jooksma
nagu Erki Nool,

(a) Eduka tihendamise ndiide.

Sisend itleme nii, et see laia ddrega kiibar on iiks, iks nooremate

inimeste fas songaga,

Vordlusalus Utleme, et laia direga kiibar on nooremate inimeste fassong.
Viljund Utleme nii, et see laia ddrega kiibar on liks nooremate ini-
meste faas.

(b) Vigase tihendamise ndide, kus mudel on muutnud lause tdhendust huvitaval kombel.
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6. Tulemuste analiiiis ja jareldused

Tuginedes automaatmdddikute tulemustele (Tabel 14) voib delda, et loomuliku keele mu-
deleid kasutades on vOimalik luua transkribeeritud tekstist késitsi toimetatud subtiitritega
ligilihedase kvaliteediga tulemus. Kdige paremini teevad seda hadlestatud siirdedppe
mudelid. Jarelikult on subtiitrite tthendamise puhul viga tihtis ka hea andmestik ning selle
laiendamine voib tulemusi veelgi parendada, ent juba praeguse magistritdd andmestiku
suuruse juures on siirdedppe mudelite treenimine aegandudev protsess. Veelgi suurema

andmestiku juures see vdib osutada eriti probleemseks.

Tabel 14. Tihendamise mudelite koondtulemused.

Mudel BLEU METEOR R-1 R-2 R-L R-LSUM
status-quo 41,27 0,75 80,67 64,00 78,95 78,97
Fairseq 42,41 0,75 81,43 64,95 79,71 79,74
Joey NMT 48,09 0,74 82,22 65,82 80,68 80,68
EstBERT 46,85 0,73 83,28 67,16 81,64 81,64
MBART-50 41,24 0,71 78,14 61,59 76,41 76,44
Treenimata

MBART-50 52,40 0,77 83,64 68,19 82,04 82,04

+ kestvuse teave 52,26 0,77 83,64 68,19 82,06 82,06

Probleemid, mis mudelite juures veel lahendamist vajavad:

m Mudelid kaotavad tihti arvude puhul numbrid dra. Esimest tiiiipi vead tekkisid
peamiselt rohkem kui neljakohaliste arvude puhul, kus nditeks kaotakse saja tuhande
puhul tiks null dra. Teiseks veatiiiibiks oli numbrite tédielik kadumine tekstist. Kahjuks
ei ole voimalik loomuliku keele mudelite arhitektuuri tottu kontrollida, miks mudel
sellise otsust tegi.

m Konelejate vahetumisele vastava mérgi lisamine sinna, kus seda tegelikkuses ei
juhtu. Mudelil puudub kontekst, kus koneleja on vahetunud, ja iiritab seda ennustada
puhtalt lause struktuuri pealt. Sellist viga vOib seostada andmestiku ettevalmistusega,
mille kdigus selline harva andmestikus esinev informatsioon vilja 1digatakse.

m Andmestik ei ole iihekiilgne. Subtiitrite toimetajad kiill tihendavad tekste, kuid
teevad seda erinevalt, ja toimetamisviisid erinevad saatest saatesse. Siinkohal oleks
voimalikuks lahenduseks niiteks saadete liigitamine teema jirgi, millest on rohkem
kirjutatud alampeatiikis 6.2.
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Magistritod suurimaks saavutuseks vOib nimetada selle kidigus valminud mudeleid, mida
saab kasutada toimetajate abistamiseks. Tdielik tihendamise automatiseerimine ei ole veel
voimalik. Seda nii eelnimetatud probleemide kui ka grammatikavigade tottu. Telesaate
transkribeerimine votab natuke viahem aega, kui saade ise kestab, ning keskmiselt 1iheb
MBARTi mudelil iihe saate toimetamiseks kuni 2 minutit, mis on oluliselt kiirem kasitsi
toimetamisest. Lisaks on ka vdoimalik antud protsess muuta paralleelseks ja toimetada mitut

saadet korraga.

Massiline subtiitride tootmine voib ka kergendada eesti keele dppimist [7]. Eesti keele
Oppimise tdhustamiseks oleks voimalik ka koigile eelsalvestatud saadetele lisada juba
valmis tehtud samakeelsed subtiitrid. Otse-eetris ndidatavate saadetega oleks see natuke
raskem, kuid siiski voimalik. Praegune Tallinna Tehnikaiilikooli lahenduse [51] viivitus on
umbes 3 sekundit, millele lisanduks veel t66s valminud mudeli viivitus kuni 3 lisasekundit.
Tavavaataja jaoks oleks selline asi segav. See oleks aga kergelt lahendatav, kui saadet

niidatakse viikese viivisega, et jouaks subtiitreid automaatselt genereerida.

Too teiseks saavutuseks voib nimetada andmestiku loomist. Kasutades to6s olevaid algorit-
me, vOib luua aina suuremat ja paremat andmestikku ja lisades viikseid muudatusi, saab

seda kasutada mitte ainult eesti, vaid ka teiste keelte jaoks.

Lisaks voib tddeda, et to6s labiviidud kiisitluse kdigus ei kogutud piisavalt informatsiooni,
et tiheldada, millised on vaatajate eelistused subtiitrite stiili osas. Vastanuid ei liigitatud ka
emakeele pohjal, kuid autor usub, et kvaliteetsed subtiitrid on oluliselt suurema tdhendusega
neile inimestele, kelle emakeel ei ole eesti keel.
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6.1 Kiisitluse tulemuste analiiiis

Uuringu jaoks valiti kasutamata andmete seast kahe telesaate episoodid: ,,Kahekdne: Ain
Seppik* ja ,,Prillitoos: 275%. Uuringu eesmirk oli aru saada, kas magistritoos viljatostatud
masindppe mudeli viljund sobib subtiitriks rohkem kui otse kdnetuvastajaga transkribeeri-
tud tekst. Uuringus osalenud mudel ei olnud kunagi varem uuringus kasutatud tekstildike
ndinud. Mudeliks valiti MBART-50, kuna see niitas kdige paremaid automaatmdddikute
tulemusi. Loigud valiti enne mudelipoolset toStlemist ega olnud t66 autori poolt kuidagi
muudetud. Ebaausa vordluse viltimiseks ei valitud 16ike, kus automaatne kdnetuvastaja
tegi vea. Uuringus osalejad pidid vaatama kuut videoldiku ja valima, kumba kahest paku-
tud subtiitrist nad eelistasid. Sealjuures vastajad ei teadnud, millisel viisil valikus olevad

subtiitrid loodi.

Uuringus osales 80 vastajat. See viidi 1dbi Google Forms keskkonnas. Uuringus kasutatud
kiisitlusega saab ldhemalt tutvuda Lisas 2. Joonisel 12 on kujutatud vastajate arvamusi
tile koigi kiisimuste. Mudeli poolt loodud subtiitreid eelistati 45.6% juhtudel, mis oli ka
kdige populaarsem variant. Kuna mdlemat viisi loodud subtiitrid sobisid vastajatele 17.7%
juhtudest, siis kokku 63.3% juhtudel eelistati mudeli poolt loodud subtiitreid vihemalt
sama palju, kui automaatselt transkribeeritud teksti. Siiski tildtulemuste peal ei ole voimalik
ihtselt 6elda, et mudel on oma eesmaérgi saavutanud. Seda pohjustavad ka uuringu jaoks
valitud subtiitrite nédited. Neid valides proovis autor kajastada erinevaid juhtumeid, k.a

erandlikke, mida tuleks pigem vaadelda teistest lahus.

Mdlemad sobivad

17.7%

Transkribeeritud
36.7%

Joonis 12. Uuringus vastajate eelistused kokku.
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Video 1 subtiitrid (Tabel 15) said valituks seetdttu, et toimetaja poolt loodud subtiiter on
palju erinevam vorreldes transkribeeritud tekstiga. Vordlusalune tekst erineb nii sonade

jarjekorra kui ka pikkuse poolest.

Tabel 15. Video 1 subtiitrid.

Sisend Need salmid, salmid on, on moned 100 aastat vanad, mis
siin kirjutatakse tiksteisele.

Vordlusalus Mboned salmid, mida siin kirjutatakse, on sada aastat vanad.

Viljund Need salmid on moned sajad aastad vanad, mis siin iiksteise-

le kirjutatakse.

Joonisel 13 on néha, et suurem osa uuringus osalejatest eelistas mudeli poolt loodud sub-
tiitrit, kuigi see erines oluliselt toimetaja omast. Numbrite muutmine tekstiks oli alguses
illatuseks, kuna seda tavaliselt ei juhtunud. Andmeid ldhemalt analiiiisides selgus, et
subtiitrite toimetajad asendavad tihti osa numbreid sonadega, mis vastab ka eesti keele i-
gekirjareeglitele [52]. Mudel on suutnud antud kéitumist korrata ja muuta sdnade jdrjekorra

lugemiseks sobivamaks.

Mdlemad sobivad
16.3%

Transkribeeritud

Mudel

Joonis 13. Video 1 vastajate eelistused.

Video 2 subtiitrid (Tabel 16) valiti, sest autor tdheldas, et toimetajad eristavad kahte
konelejat sidekriipsuga ning mudelid on suutnud seda kditumist korrata. Lisaks oli huvitav
niha, millised olid selle osas vastajate eelistused ning kas sidekriipsu eesmirk oli koheselt

moistetav.

46



Tabel 16. Video 2 subtiitrid.

Sisend Kes selle arutelu voiks 14dbi viia? Noh, tegelikult piiiiti panna
punti kokku

Vordlusalus kes peaks selle arutelu ldbi viima? - Tegelikult piiiiti panna
punti kokku

Viljund Kes voiks selle arutelu ldbi viia? - Piiiiti panna punti kokku,

Vaatamata sellele, et mudel suutis tuvastada kaks konelejat ja vihendas sonade arvu ilma
tahendust kaotamata, oli transkribeeritud variant osalejatele meelepdrasem. Tapsemaid
tulemusi on ndha Joonisel 14. Selle iitheks pohjuseks vdib tuua emotsiooni kadumise sonade
arvu viahenemise tottu. Mudel on eemaldanud téhtsa sona ,.tegelikult®, mis on tihti kiill
parasiitsona, kuid antud subtiitris on sel rohutamise eesmérk. Lisaks ei saa kindlalt viita,
et vastajad panid sidekriipsu olemasolu iildse tdhele voi pidasid seda sona ,,tegelikult*
puudumisest ebaolulisemaks.

Mdlemad sobivad
7.5%

Mudel
20.0%

Transkribeeritud
72.5%

Joonis 14. Video 2 vastajate eelistused.

Video 3 oli teistest erinev, kuna koosnes kahest subtiitrist korraga (Tabel 17). Antud
kiisimuse eesmirk oli vélja selgitada, kas mudel on vOimeline jérjestikuste lausetega
hakkama saama ja tdhendust edasi kandma. Lisaks olid suured erinevused transkribeeritud
sisendi ja vordlusaluse teksti vahel nii sonade jirjekorra kui ka parasiit- ja kordussonade
poolest.
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Tabel 17. Video 3 subtiitrid.

Sisend No juba aimab, et pidasin ennast ikkagi, et ma olen juba noh,
jalg on seal ukse vahel
selle, selle, selle, selle oskuste ja vdimete ja, ja tahtmise ja,
ja. Teadmiste poolest.

Vordlusalus Ma uskusin, et mul on jalg ikkagi uste vahel,
oskuste ja vOimete ja teadmiste ja tahtmiste poolest.
Viljund Juba aimab ennast, et jalg on seal ukse vahel.

oskuste, voimete, tahtmise ja teadmiste poolest

Video 3 subtiitrite eelistuste tulemused on leitavad Joonisel 15. Enamus uuringus osa-
lenutest eelistas mudeli poolt tihendatud subtiitrit, mis oli kergemini loetavam ning ei
sisaldanud liigseid sonu. Vaatamata osalenute eelistusele, ei jitnud mudel peale tihendamist
viljundteksti piisavalt arusaadavaks ning sidus omavahel sonu, mis alglauses seotud ei
olnud.

Mdlemad sobivad
7.5%

Transkribeeritud
26.3%

Mudel
66.3%

Joonis 15. Video 3 vastajate eelistused.

Video 4 kasutamise eesmiérk oli aru saada, kas mudel on vdimeline tuvastama, kui palju
teksti on iildse muuta vaja, ja leidma sonu, mida tavaliselt ei kustutata (Tabel 18). Eesnime-
de kustutamine ei ole toimetamisel just kdige tavalisem asi ehk see subtiiter on haruldane
juhtum.
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Tabel 18. Video 4 subtiitrid.

Sisend Et Edgar Savisaar selle sajandi alguses ja Edgar Savisaar
tdna on kaks erinevat inimest

Vordlusalus et Savisaar selle sajandi alguses ja Savisaar tdna on kaks eri
inimest.

Viljund Edgar Savisaar selle sajandi alguses ja Edgar Savisaar tdna

on kaks erinevat inimest

Autori jaoks jddb arusaamatuks, miks ainult iihe sona kaotamine oli piisav, et 41.3%
vastanutest eelistas algset, transkribeeritud subtiitrit rohkem (Joonis 16). Suurem osa oli
ikkagi arvamusel, et molemad variandid sobivad sama hésti. Vaatamata sellele, et lause on

subtiitri jaoks tdesti péris pikk, oli mudel siiski suutnud jitta lause peaaegu algsele kujule,
mis ei ole andmestikus nii tihe juhtum.

Mdlermad sobivad
43.8% 35

Transkribeeritud

15.0%

Joonis 16. Video 4 vastajate eelistused.

Video 5 valimise eesmirk oli selgitada vilja, kas mudel on véimeline tegema iisna aru-
saamatu lause subtiiriks, mis siiski annaks motet edasi. Lisaks erines vordlusalune tekst
transkribeeritust suurel miiral (Tabel 19).

Tabel 19. Video 5 subtiitrid.

Sisend ja selles mottes jah, et niiiid ma nagu vérvisin veel seda ju
see natuke seda, seda absurdsust, mis seal loos on.

Vordlusalus Virvisin veel natuke juurde seda absurdsust, mis seal loos
on.

Viljund Niiiid ma virvisin veel natuke absurdsust, mis seal loos on.

49



Mudel suutis antud 16igu puhul peaaegu korrata vordlusalust teksti ning jéttis koik vajaliku
alles. Suurem osa vastanutest eelistas mudeli poolt loodud subitiitrit, kuid kolmandikule
meeldis muutmata kuju ikkagi kdige rohkem. Uheks pShjuseks vib tuua selle, et eesti keelt
emakeelena konelevad isikud ei ole harjunud nigema eestikeelsetel saadetel samakeelseid
subtiitreid, mistottu nad eelistasid totaalset tipsust lause motte edasikandmise asemel.
Samuti on voimalus, et osa osalenutest eelistavadki, kui subtiiter on maksimaalselt 1ihedane

saates Oeldule. Tulemusi on niha Joonisel 17.

Mdlemad sobivad
5.0%

Transkribeeritud

Joonis 17. Video 5 vastajate eelistused.

Video 6 16ik valiti kontrollimaks, kas mudel on peale tihendamist vdimeline edasi andma
lause emotsionaalset varvikust. Kuigi késitsi toimetatud tekst on algsest oluliselt lithem,

annab see edasi nii 0eldu motte kui ka emotsiooni. Video 6 subtiitrid on leitavad Tabelis
20.

Tabel 20. Video 6 subtiitrid.

Sisend Vot ei teagi, millise mudeli juures me oleme. Sest tegelikult
ei ole seda mitte kunagi juhtunud,

Vordlusalus Ei teagi, mis mudeli juures me oleme. Kunagi varem pole
juhtunud

Viljund Ei teagi, millise mudeli juures me oleme, sest seda pole
kunagi juhtunud.

Tuginedes Joonisel 18 leitavatele tulemustele, v3ib delda, et enamusele vastanutest Video
6 puhul ei meeldinud mudeli véljund voi lugesid seda transkribeeritud tekstiga samaviir-
seks. Pohjusteks voib tuua lausete kokkuliitmise ning emotsiooni edasikandvate sOnade
kaotamise.
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Mudel
Mdlemad sobivad 20.0%
26.3%

Transkribeeritud

3.8%

Joonis 18. Video 6 vastajate eelistused.

Uuringu tulemuste kokkuvottena saab 6elda, et mudel on voimeline looma automaatselt
transkribeeritud tekstist paremaid subtiitreid. Enamus vastanutest ikkagi eelistas neid
subtiitreid, kust liigsed sonad olid eemaldatud ja sonade jirjekord korrastatud. Mudeli
probleemina voib vilja tuua emotsionaalse voi kdneleja isikupédrasuse kaotamise, mille

parimaks néiteks on video 6 tulemused.

6.2 Voimalikud edasiarendused

ERR-i arhiivis on olemas mitmete tuhandete saadete salvestused koos subtiitritega. ERR-1
loa olemasolul on vdimalik nende allalaadimine automatiseerida kasutades ERR-i arhiivi
API-t. Neid saateid transkribeerides ja subtiitreid kasutades saab luua viga suure ja laia
andmestiku, mille abil saaks tdendoliselt treenida veelgi kvaliteetsemaid mudeleid. Suu-
re andmestiku puhul vdib alustada ka saate kategooria arvestamisega, kuna arhiivis on
iga saade mone kategooriaga mirgistatud. Nii oleks voimalik luua iga kategooria jaoks
oma mudel, mis oleks hea niiteks loodussaadete subtiitrite genereerimiseks. MBART1 ja
Huggingface’i loojad soovitavad nditeks kasutada enamasti teemapohiseid andmestikke
[13, 45]. Lisaks on olemas tdestusi, et kasutades teemapdhist eeltreenimist, saab saavutada

veelgi paremaid tulemusi [53].

Andmestikust on praegu puudu ka kdnelejate vahetumise informatsioon, mis on tegelikult
automaatse konetuvastaja viljundis olemas. Selle abil saaks mudelile paremini ette nédidata,

millal oleks dige rddkija vahetuse korral panna sidekriips.

MBARTile ja sellega sarnastele mudelitele on voimalik anda sisendiks rohkem kui ithte

lauset. Oppimiseks ja kasutamiseks saaks kasutada tekste tervikuna. Subtiitrite vahele
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saaks lisada mingi spetsiaalse tookeni, nagu nditeks kasutatakse lause alguse middramiseks
vo1 MUST-Cinema teadustdds [15]. Niimoodi oleks voimalik dpetada mudelile korraga nii
teksti tiikkkideks jagamist kui ka tihendamist. Lisaks voivad eelmised laused anda mudelile
rohkem konteksti, miks toimetaja on mingi muudatuse teinud. Antud ldhenemise miinus-
teks vOib nimetada suurema arvutusvdoimekuse vajadust ja mudeli tdpsuse vihendamist
sisendite erinevate suuruste tottu. Lisaks on raskendatud sisendandmestiku ettevalmista-
mine, sest suurte tekstide puhastamine ja ka puuduvate tekstivahemike tuvastamine on

raskendatud.

Magistrit6o eesmirk ei olnud leida optimaalset mudelit loetavate subtiitrite loomiseks
(néiteks siirdedpe jaoks kasutati ainult EstBERTi ja MBART-50 mudelit). Jargmiseks
sammuks olekski mudeli arhitektuuri edasine optimeerimine. To0s kasutatud MBARTile
on olemas mitu teist alternatiivi, nditeks MT100. Mudeli arhitektuuri optimeerimise kdigus
voiks arvestada ka mudeli suuruse vihendamisega, mis soltub kihtide ja neuronite arvust.
Viiksema mudeli puhul tduseb tootamise kiirus ja ka hidlestamine oleks odavam ning
kiirem. Mudeli suurus on eriti tihtis siis, kui seadmel on piiratud arvutusvdoimekus. Niiteks
juhul, kui soovitakse luua automaatseid subtiitreid televiisori voi telefoni arvutusvoimekust
kasutades. Erinevate ldhenemiste abil on voimalik keelemudeli suurust vihendada ilma
tunnetatava joudluse kaotuseta [54]. Samuti iiheks optimeerimise suunaks vOoiks mudelis
olla kasutavate keelte arvu piiramine. Nditeks voiks piirduda ainult soome-ugri keelte peal
treenitud mudelitega. Eeltreenitud keelte ldhedus voib anda paremaid tulemusi magistrit6o

eesmarkide saavutamiseks.
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7. Kokkuvote

Magistritoo eesmérk oli uurida voimalusi automaatse transkribeerija véljundit tihendades
subtiitreid luua, mis oleksid sarnased keeletoimetaja poolt loodavatele. Subtiitrite tihen-
damist ei ole varasemalt palju uuritud. Kuigi eesmérk on sarnane masintdlke ja teksti
kokkuvotmise iilesannetega, oli magistritoo fookuses just lahenduse loomine eesti keele

jaoks, mille jaoks ei ole olemas piisavalt andmeid ega mudeleid.

Autor 161 andmestiku ettevalmistamiseks algoritmi ja mitmeid loomuliku keele mudeleid
subtiitrite tthendamiseks. Andmestikku oli voimalik koostada tidnu Tallinna Tehnikaiilikoo-
lis arendatud automaatsele konetuvastajale ja Eesti Rahvusringhéilingu toimetajate poolt

eestikeelsetele telesaadetele loodud subtiitritele.

To06s valminud loomuliku keele mudelite tulemused niitasid, et tdepoolest sellised mudelid
suudavad luua transkribeeritud tekstist subtiitreid, mis on kvaliteedi poolest ligildheda-
sed toimetajate poolt loodutele. Nii nagu varasemates toddes, selgus ka magistritdoos, et
abstraheerivat ldhenemist kasutavad mudelid néitavad oluliselt paremaid tulemusi kui
ekstraheerivad. Siirdedppe mudelid, millel on eelnev arusaam eesti keelest, saavad antud
ilesandega oluliselt paremini hakkama, kuid vajavad selleks peenhédélestamist. Autor on
vorrelnud erineva ldahenemisega mudeleid ning kasutanud tulemuste mootmiseks tihtset

meetodit.

Magistritdos 1dbi viidud uuring néitas samuti, et vaatajad eelistavad mudeli poolt tihendatud
subtiitreid automaatselt transkribeeritutele. Mudel siiski tihti eksib kdneleja emotsiooni
sdilitamisega ja monel juhul kustutab sdnu, mida ei peaks. Mudeli véljundeid saab kasutada
subtiitrite toimetajate to0 kergendamiseks ning isegi otse subtiitrite loomiseks juhul, kui

viike arv vigu on vastuvoetav.
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Lisa 1 - Lihtlitsents

Mina, Ilja Samoilov

1. Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose ,, Televisioo-
niprogrammide automaatsete transkriptsioonide teisendamine loetavateks subtiitriteks* ,

mille juhendaja on Tanel Alumie.

1.1. reprodutseerimiseks 10putdo sdilitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh Tal-
linna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni autoridiguse

kehtivuse tdhtaja 10ppemisenti;
1.2. iildsusele kittesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna kau-
du, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni autoridiguse

kehtivuse tihtaja 10ppemiseni.

2. Olen teadlik, et kidesoleva 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.
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Lisa 2 - Kiisitlus

Sissejuhatav tekst
Tere! Olen TalTech-i Informaatika eriala magistrant Ilja Samoilov. Uurin oma magistrit6os
"Toimetatud subtiitrite loomine transkribeeritud audiovisuaalsetele salvestistele kasuta-

des loomuliku keele mudeleid"vdimalusi, kuidas muuta automaatse konetuvastaja tekst

subtiitriteks kasutades masindpet.

Uuringu eesmérk on aru saada, kas to0s vélja tootatud masindpe mudeli viljund sobib

subtiitrina rohkem kui otse kdnetuvastajaga transkribeeritud tekst.

Antud mudel ei ole kunagi varem uuringus kasutatud tekstildike nidinud. Loigud said

valitud enne mudeli poolt téotlemist ning ei ole to6 autori poolt kuidagi muudetud.
Ko6ik uuringus olevad videod on ERRi omad ja autor ei oma nende digusi.
Ulesanne

Palun vaadake 1ibi video ja vastake, kumb subtiiter sobiks Teie meelest paremini saateldigu

juurde. Téhtis ei ole mitte subtiitri {ilim tdpsus, vaid lugemise kergus ja motte edastamine.
Videoid kirjeldav tekst
Teie ees on kuus videot. Nende all on juhuslikus jdrjekorras automaatse kdnetuvastaja

poolt loodud ja masindppe mudeli pool tihendatud subtiitrid. Téhtis ei ole mitte subtiitri

iilim tipsus, vaid lugemise kergus ja motte edastamine.

Video 1 ‘ https://youtu.be/EHI2_mwPmjY

Video 2 ‘ https://youtu.be/rBdowN4hPIg

Video 3 ‘ https://youtu.be/6gWumIwMMbA

Video 4 ‘ https://youtu.be/gWELdLtukYo

Video 5 | https://youtu.be/TR44yee61KI

Video 6 | https://youtu.be/nl9v4DaLFx0
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