TALLINNA TEHNIKAULIKOOL
Infotehnoloogia teaduskond

Herman Petrov 2215831ABM

SUURTE KEELEMUDELITE RAKENDAMINE
VOTMESONADE TUVASTAMISEKS
EESTIKEELSETEST TEKSTIDEST

Magistritoo

Juhendaja:  Ahti Lohk
PhD

Kaasjuhendaja: Kais Allkivi-Metsoja
MA

Tallinn 2024



Autorideklaratsioon

Kinnitan, et olen koostanud antud 18put60 iseseisvalt ning seda ei ole kellegi teise poolt
varem kaitsmisele esitatud. Koik t66 koostamisel kasutatud teiste autorite t66d, olulised

seisukohad, kirjandusallikatest ja mujalt parinevad andmed on t66s viidatud.

Autor: Herman Petrov

Kuupéev: 10.05.2024



Annotatsioon
Suurte keelemudelite rakendamine votmesdnade

tuvastamiseks eestikeelsetest tekstidest

Magistritod peamine eesmérk on selgitada vélja, kui tdhusalt on vdimalik eestikeelsetest
tekstidest votmesdnu ekstraheerida, kasutades eesti keelt toetavaid suuri keelemudeleid
ja KeyBERT-i teeki. Seejuures tehakse kindlaks, milliste keelemudelite ja seadistustega
annab KeyBERT koige tdpsemaid tulemusi vorreldes inimmargendatud vGtmesnadega.
T60s rakendatakse KeyBERT-iga seitset mitmekeelset ja kahte eestikeelset transformeri
arhitektuuril pdhinevat keelemudelit. Vordlusalusena kasutatakse kahte statistilist

vOtmesdnatuvastuse meetodit simple maths ja TextRank.

Erinevate meetodite tulemuslikkust hinnatakse Eesti Rahvusringhaalingu raadiosaadete
transkriptsioonide alusel, mille on votmesdnastanud kaks Tallinna Ulikooli
filoloogiharidusega tOotajat. Lahtutakse tekstide F1-skoori aritmeetilisest keskmisest.
Kuigi mérgendatud testmaterjal sisaldab valdavalt Uksikuid vdtmesdnu, katsetatakse ka
KeyBERT-i votmefraaside otsingu funktsiooni. Kahe- ja kolmes@naliste vétmefraaside
olulisust hinnatakse selle pdhjal, kui sageli need sisaldavad filoloogide valitud

vOtmesonu.

Analidsi tulemusena leiti, et KeyBERT-i abil vGtmesnade ekstraheerimiseks on kdige
tdpsem kasutada lause-transformeritel pdhinevaid keelemudeleid, mis on seadistatud
rangelt sarnastele leitud votmesdnadele keskenduma, kasutades suhteliselt véikest

mitmekesisusfaktorit 0.2.

LOputdo on Kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 43 lehekdiljel, 3 peatiikki, 12 joonist

ja 12 tabelit.



Abstract
Applying Large Language Models for Keyword Detection

from Estonian Texts

The main objective of the master’s thesis is to evaluate the efficiency of keyword
extraction from Estonian texts using large language models that support Estonian
language and the KeyBERT library. It is determined which language models and
KeyBERT configurations work best, providing most accurate results compared with
human-annotated keywords. During the study, nine different transformer models are
applied in KeyBERT, including seven multilingual models and two language-specific
models for Estonian. The KeyBERT method is compared with two statistical keyword
extraction methods, simple maths and TextRank.

The results are assessed based on radio transcripts of the Estonian Public Broadcasting,
annotated by two philologists from Tallinn University. Mean F1-score is calculated to
evaluate keyword extraction accuracy. Additionally, KeyBERT’s keyphrase function is
tested, although the annotated test material comprises lists of single keywords. Two- and
three-word keyphrases are considered relevant if they contain a human-annotated
keyword. Conclusions are reached regarding KeyBERT settings and choice of a language

model optimal for each scenario — keyword and keyphrase extraction from Estonian texts.

Based on the analysis, it is concluded that for extracting keywords using KeyBERT, it is
most accurate to use sentence-transformer based language models configured to focus

strictly on similar existing keywords with a relatively low diversity factor of 0.2.

The thesis is written in Estonian and contains text across 43 pages, three chapters, and 12
figures and 12 tables.



Lihendite ja mdistete sdnastik

Keelekorpus Struktureeritud tekstide vdi kdne kogum, mida kasutatakse keele
teaduslikuks uurimiseks.

Lemma Sona pdhi- ehk algvorm.
Lemmatiseerimine Protsess, kus sGnad teisendatakse nende algvormide kujule.
Margendamine Protsess, kus tekstildigule on lisatud taiendavad sildid voi

mérgendid, nagu sdnaliigid, lause struktuur v8i semantiline info.

MMR Maximal Marginal Relevance ehk maksimaalne marginaalne seoes
on meetod, mida kasutatakse andmete jarjestamiseks nii, et
maksimaalselt varieerida véljundit, vahendades samal ajal
dubleerimist.

Mitmekesisuse faktor Kaal, mis méadrab, kui palju eelistatakse mitmekesiseid tulemusi
vOrreldes sarnastega informatsiooni otsingus.

N-gramm Sonade voi siimbolite jérjestus, mis koosneb n Uksusest. Néiteks
unigramm koosneb Uhest sdnast, bigramm koosneb kahest sdnast,
trigramm kolmest.

Nimiolemid Nimed, kohanimed vdi muud olulised Uiksused tekstis, mida saab
automaatselt tuvastada ja eraldada, nditeks inimeste nimed, kohad,
organisatsioonid.

Osakaal Protsentuaalne néitaja, mis kirjeldab, kui suur osa tervikust mingil
komponendil on.

Semantiline sarnasus MaGt, mis kirjeldab kahe vi enama sdna vi lause tahenduslikku
sarnasust.

Sihtkorpus Kasutaja vaadeldav korpus, millest sénu ja termineid eraldatakse.

Sona vektoresitus Tihedad numbrilised vektorid, mis h6lmavad iga s6na semantilist
tdhendust.



Transformer-arhitektuuri
keelemudelid

Transformer-mudel

Transformer-mudeli
kodeerija

Transkribeerimine

Vordluskorpus

\Votmefraas

Votmesodnad

Voétmesdnade
ekstraheerimine

Keelemudelid peamiselt keele analliiisimiseks, tuues vélja
semantilise ja sintaktilise sarnasusi tekstides.

Néarvivergu arhitektuur, mis dpib jarjestikuste andmete konteksti
ning genereerib selle pdhjal uusi andmeid.

Transformer-mudeli osa, mis vGtab sisendina tekstilise andmevoo,
toodeldes seda mitme kihi kaudu, et luua kontekstuaalseid esindusi

sisendist.

Protsess, mille kdigus konverteeritakse kdne voi audiosalvesti
kirjalikuks vormiks.

Keelekorpus, mida kasutatakse vordlusalusena sihtkorpusest
vOtmesdnade eraldamiseks.

Oluline fraas vOi lause, mis annab edasi dokumenti voi tekstildiku
kdige iseloomustavama info.

Sonad, mis Kirjeldavad teksti v6i dokumendi peamist sisu.

Oluliste ja sisukate sdnade v0i fraaside leidmist ning eraldamist
tekstist.
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1. Sissejuhatus

Suur osa digitaalselt talletatud andmestikest koosneb tekstiandmetest. Uks lahendus
andmetest Ulevaate saamiseks on vOtmesOnade automaatne ekstraheerimine.
Vdtmesdnade kasutamine on kasulik muuhulgas nii klientide tagasiside pdhjal toodete
analliusimiseks kui ka meditsiinis, vbimaldades kiiremini tuvastada olulisi simptomeid,
aidates sdasta ajalist ressurssi ning luua kokkuvotlikuma tlevaate kriitilisematest

kommentaaridest [1].

VotmesOnade ekstraheerimise meetodite laienemisega paralleelselt on viimase kiimnendi
jooksul laienenud ka keelemudelite kasutusalad ning on hakatud kasutama votmesdnade
leidmiseks. Loomuliku keele todtluses (ingl natural language processing) kasutatakse
transformer arhitektuuri keelemudeleid peamiselt keele analliisimiseks, tuues vélja

semantilise ja suntaktilise sarnasusi tekstides [2].

Tanu keelemudelite arengule on tdnapéeval kattesaadavad mitte (ksnes ingliskeelsed
mudelid, vaid ka mitmekeelsed, sealhulgas eesti keelele kohandatud mudelid nagu
EStBERT ja Est-RoBERTa. Eraldi votmesonade funktsionaalsust ei ole mudelitesse
integreeritud, mistdttu on keelemudelite populaarsuse kasvuga seotud arenevaks suunaks

vOotmesonade ekstraheerimiseks keelemudelite rakendamine.

Seni  on olemas Maarten Grootendorsti  loodud avatud lahtekoodiga
votmesOnaekstraheerija KeyBERT, mis kasutab keelemudelite vektoresitust
vOtmesdnade ekstraheerimiseks [3]. Hiljuti avaldatud teaduslikus artiklis vdorreldi
KeyBERT-i 11 eri ekstraheerimismeetodiga, kus votmesdsande ekstraheerimise tapsust
vorreldi mahuka ingliskeelsete teadusartiklite kogu peal [4]. VOrdluses saavutas
KeyBERT keskmise F1-skoori alusel kdige paremaid tulemusi, millest on tingitud motiiv

uurida KeyBERT-i kasutust eestikeelsete tekstidega.
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1.1. Probleem

Seni pole teada, millised keelemudelid sobivad kdige paremini KeyBERT-i kasutamiseks
eesti keele tekstidega. Kuigi Hugging Face’i keskkonnas on 479 eesti keelt toetavat
keelemudelit, puuduvad teadaolevad uuringud, mis hindaksid KeyBERT-i tépsust eesti
keele puhul. Samuti ei ole selge, milline peaks olema KeyBERT-i seadistus, et see tdotaks
efektiivselt eesti keelt toetavate keelemudelitega.

1.2. Kasitlusala ja eesmark

Magistritod on seotud Eesti Rahvusringhdélingu (ERR) arhiivi semantilise otsingu
valjatotamisega, millega tegeleb Tallinna Ulikooli Balti filmi, meedia ja kunstide

instituudi ning digitehnoloogiate instituudi thine toorihm?,

Votmesdnade tuvastus vdimaldab maéaarata ajakirjandustekstide teemasid, nende
muutumist ajas ja seoseid erinevate nimeolemitega (avaliku elu tegelased,
organisatsioonid ja tegevuskohad). Nii on t00 tulemusena parimaks osutunud meetodit

kavas edaspidi rakendada ERR-i arhiivipéringu prototubis.

Magistrito6 peamine eesmark on selgitada vélja, kui tdhusalt on vdimalik leida
eestikeelsetest tekstidest votmesonu, kasutades selleks kohandatud eesti keelt toetavaid
keelemudeleid ja KeyBERT-i teeki.

Magistritod alaesesmargid keskenduvad jargmistele aspektidele: 1) teha kindlaks, millised
KeyBERT-i konfiguratsioonid on optimaalsed votmesfnade tuvastamiseks eesti keelt
toetavate keelemudelitega, mis on valitud enim kasuatud keelemudelite hulgast?; 2)
vorrelda KeyBERT-i genereeritud tulemuste tapsust juba kasutusel olevate meetoditega,

statistikal pohineva simple maths’i ja graafil pdhineva TextRankiga.

Meetodite tulemuslikkust hinnatakse ERR-i raadioarhiivi transkribeeritud tekstide alusel

vordluses filoloogide mérgendatud votmesdnadega ning lahtudes iga teksti F1-skooride

1 T66d on rahastatud HTM-i programmist Eesti keel ja kultuur digiajastul (projekt EKKD119 Automaatse
keeletotluse rakendamine ERRI arhiivis: olemitevaheliste seoste mudeldamine linkandmetel pdhinevas
arhiiviparingus)

2 https://huggingface.co/models?library=transformers&language=et&sort=trending
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aritmeetilise keskmisest, mis arvestab automaatse votmesdnatuvastuse saagist ja tapsust.
Magistritod eksperimentaalne osa keskendub UhesOnalistele votmesonadele. Kuna
KeyBERT v@imaldab aga leida ka votmefraase, siis on autor lisaks vaadelnud, kui sageli
sisaldavad KeyBERT-iga eraldatud kahe- ja kolmesdnalised votmefraasid

inimmérgendatud votmesonu.

1.3. TOOprotsess

Magistritod praktilises osas rakendatakse KeyBERT-i ja erinevate keelemudelite
kombinatsioone vGtmesdnade leidmiseks 180 ERR-i raadioarhiivi kultuurisaate
transkriptsioonist. Nendes tekstides on késitsi vétmesénu margendanud kaks Tallinna
Ulikooli filoloogiaharidusega spetsialisti. Vordlemiseks on valitud iiheksa keelemudelit.
Kasutatud on nelja mitmekeelset lause-transformerit LaBSE, e5, MiniLM ja MPNet ning
viit sBnavektoritel pdhinevat transformer-tliipi mudelit, sealhulgas kolm mitmekeelset
mudelit MBERT, XLM-RoBERTa ja DistilBERT ning kaks ainult eesti keele jaoks
kohandatud mudelit EStBERT ja Est-RoBERTa.

T6O eesmarkide saavutamiseks vorreldakse KeyBERT-i leitud vétmesdnu filoloogide
margitud votmesdnadega ning anallisitakse tulemusi vordluses kahe varasema
votmesonade leidmise meetodiga simple maths, mis on osutunud korpuslingvistikas
kasutatavate statistiliste meetodite hulgas Uheks t6husamaks, ja TextRank, mis on

laialdaselt kasutatud graafipdhine vétmesdnade ekstraheerimise meetod [5][6].

1.4. T6O tlevaade

Magistritéo on struktureeritud kolme peatiikki. Teine peatiikk “Teoreetiline raamistik”
annab Ulevaate votmesdnade ekstraheerimise protsessidest statistiliste meetoditega nagu
simple maths ja TextRank. Lisaks tutvustatakse transformer-tiiiipi keelemudeli Gldist
arhitektuuri ja selle kodeerija struktuuri. Kasitletakse t06s kasutatud keelemudeleid ja
kirjeldatakse KeyBERT-i votmesdnaotsingu meetodit. Kolmas peatiikk “Andmestik ja
meetodite rakendamine” kirjeldab ERR-i transkribeeritud tekstide kasutamist
votmesOnade ekstraheerimiseks ja mérgendajate koostatud votmesonade andmestikku.
Peatiikk 16peb vordlusaluseksolevate meetodite simple maths, TextRank ja KeyBERT

rakendamisega ERR-i tekstidel ning puudutab selle tulemusena saadud vdtmesdnade
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andmestiku haldamist. Neljandas peattikis keskendutakse votmesdnade ekstraheerimise
tulemustele ja nende télgendamisele. Vorreldakse KeyBERT-i ja erinevate keelemudelite
kombineerimisel ning statistiliste meetoditega leitud vOtmesdnade kattuvust
inimmargendajate valitud vdtmesdnadega. Kirjeldatakse votmefraaside oletatavat
asjakohasust Uhesonaliste votmesdnadega kattumise alusel. Jarelduste osas antakse
hinnang vorreldud meetodite sobivusele eestikeelsete tekstide votmesdnastamisel ning
tehakse ettepanekud kindla lahenduse kasutamiseks ja tulemuste tépsustamiseks

jareltdotluse abil.
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2. Teoreetiline raamistik

Siinses peatlkis kasitletakse mdisteid ja meetodeid, mida kasutatakse edaspidi ka t66
praktilises osas. Eristatud on mdisteid ja meetodeid, mis on seotud vdtmesdnadega ning

transformer-arhitektuuril pdhinevate keelemudelite ja KeyBERT-iga.

Peatikk méaratleb votmesGnade mdiste ning tutvustab meetodeid, mida on nende
tuvastamiseks seni kasutatud ja mida kasutatakse ka k&esolevas magistritods. Edaspidi
kirjeldatakse stivadppes kasutatavat transformer-arhitektuuri koos selle alusel treenitud
keelemudelitega ja KeyBERT-i ulesehitust. Transformereid kirjeldav osa toetub Hugging
Face’i  keeletehnoloogiakursuse  Oppedokumentatsioonile [7] ja KeyBERT-i
kasutusjuhendile [8]. Valja tuuakse transformer-mudeli ja lause-transformeri Gldine
ulesehitus, keskendudes kodeerimise funktsionaalsusele. Tutvustatakse eesti keelel
todtavaid keelemudeleid, mis on valitud KeyBERT-iga kasutamise jaoks, pidades silmas

Hugging Face’i trende.

2.1. Votmesdnade ekstraheerimine

Votmesdnad on terminid, mida kasutatakse teksti voi tekstikogumi iseloomustamiseks,
pakkudes olulist teavet selle sisu kohta [9]. Neid vdib méadrata kas kvalitatiivselt,
tuginedes subjektiivsele hinnangule, vG6i kvantitatiivselt, kasutades mitmesuguseid
statistilisi meetodeid. V6tmesonade ekstraheerimine on protsess, kus eraldatakse tekstis
leiduvad sbnad voi fraasid, mis esindavad teksti sisu olulist aspekti [10]. Eesmérk on
tuvastada need sdnad voi fraasid, mis annavad kiire (levaate peamistest teemadest voi
mdistetest. Votmesdnade ekstraheerimine saab toimuda nii kasitsi, kui tekstile maarab
votmesOnad inimene, kui ka automaatselt. Tihti neid vBimalusi kombineeritakse ning
leitakse automaatselt tuvastatud votmesdnade kattuvus inimese méargendatud sGnadega
[11]. Antud lahenemist nimetatakse ka kuldstandardiks (ingl gold standard) automaatse

votmesOnaotsingu tapsuse hindamisel [12].

Votmesdnade ekstraheerimise meetodid voib jaotada juhendatud (ingl supervised) ning
juhendamata (ingl unsupervised) Oppe meetoditeks. Juhendatud vdtmesdnatuvastus
tugineb margendatud andmestike kasutamisele, kus vdtmesdnad on eelnevalt inimeste

poolt tekstides identifitseeritud. Selle stisteemi aluseks on 6pitud mudel, mis on véimeline
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tuvastama vOtmesonu uutes tekstides, lahtudes varasematest ndidetest [12]. Mudelit
treenitakse votmesGna tunnuseid &ra tundma ning neile toetudes ennustama
potentsiaalseid votmesonu. Juhendatud meetodite hulka kuuluvad nii-nimetud

traditsioonilised ja narvivérgupdhised meetodid [13].

Traditsioonilised juhendatud vétmesonade ekstraheerimise tehnikad hélmavad erinevaid
statistilisi meetodeid, mis pohinevad stnade sagedusel, asukohal ja koosesinemisel
tekstis. Need meetodid kasutavad sageli lineaarseid klassifikaatoreid nagu logistiline
regressioon, mis on treenitud &ra tundma, kas s6na on vGtmesGna vOi mitte. Neid
tehnikaid iseloomustab soltuvus kvaliteetsetest treeningandmetest ning voimekus
kohanduda konkreetse kasutusjuhtumiga. Saadud tulemused sdltuvad otseselt
Oppemudeli  kvaliteedist ning sellest, kui tépselt Oppeandmestik tegelikke

kasutusjuhtumeid kajastab. [14].

Né&rvivorgu pohistest meetoditest kasutatakse slivadpe mudeleid, nagu CNN ehk
konvolutsioonilised narvivorgud (ingl convolutional neural network) ja RNN ehk
korduvad narvivorgud (ingl recurrent neural network). Néarvivérgupdhised mudelid
Opivad tuvastama votmesdnu, identifitseerides tekstis olulised mustrid ja seosed, mis
aitavad eristada olulist informatsiooni mdrast. Treenimisprotsessi kaigus optimeeritakse
mudeli kaalud selliselt, et vdimalikult tapselt ennustada etteantud dppeandmete pdhjal
vOtmesdnu, kasutades selleks suurt hulka naiteid (naiteks mérgendatud tekstid, kus

vBtmesdnad on eelnevalt maaratud) [15].

Vastupidiselt sellele ei pdhine juhendamata voOtmesGnade ekstraheerimine
eelmérgendatud andmetel. See ldhenemine kasutab statistilisi, graafi-, sdnavektori- ja
keelemudelipbhiseid meetodeid. Statistilised juhendamata meetodid v&tmesdnade
tuvastamiseks toetuvad mdddikutele nagu sdna suhteline sagedus tekstis (ingl term
frequency — TF) ja sdna tlupilisus teistes tekstides (ingl inverse document frequency —
IDF). Need pdhinevad eeldusel, et olulisemad s6nad ilmnevad tekstis sagedamini, kuid
mitte liiga paljudes teistes dokumentides, mis samasse korpusesse kuuluvad. See lihtne
ldhenemine sobib hésti suurte andmekogumitega to6tamisel, kuid v6ib mdnikord esile
tosta vahem olulisi vdi juhuslikke sdnu [16]. Juhendamata statistiliste meetodite hulka
kuuluvad ka meetodid, mis kasutavad tekstis vOi keelekorpuses vdtmesdnade

tuvastamiseks eraldi vordluskorpust. Naiteks rakendatakse lihtsat sGnasageduste
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suhtarvu, log-tdepéra funktsiooni ja hii-ruut testi, mis kdik pdhinevad sona suhtelisel
sagedusel vaadeldavas tekstis ja vordluskorpuses.

Graafipdhised tehnikad nagu TextRank loovad sdnadest graafilise esituse, kus sdnad on
s6lmed ja nendevahelised semantilised vGi leksikaalsed seosed on servad. Algoritmid
nagu PageRank vdi selle variandid arvutavad iga sdlme tdhtsuse, madrates kérgema
skoori kesksematele ja mdjukamatele sdnadele. Graafipohised meetodid on kasulikud,

kuna need on vBimelised tuvastama tekstis keskseid teemasid [5].

Sdnavektorite (ingl embedding) algoritmid nagu Word2Vec, FastText vGi GloVe pakuvad
rikkalikku semantilist informatsiooni, kuna neil pdhinevad mudelid dpivad sdnade
tdhendust kontekstist. Sonavektoreid kasutades saab luua ruumilisi esitusi, kus
semantiliselt sarnased sonad asetsevad (ksteisele I&hedal. Need meetodid vGimaldavad
avastada peidetud tahendusseoseid ja tuvastada vétmesdnu, mis esindavad teksti keskset

sisu efektiivsemalt kui lihtsad sagedusel pohinevad lahenemised [17].

Eeltreenitud keelemudelite, nagu BERT ja selle edasiarendused, kasutamine
vOtmesdnade tuvastamisel toob kaasa vGime mdista lausete ja 16ikude sligavamat
tdhendust. Naiteks KeyBERT-i ldahenemine kasutab BERT-i semantilisi v6imeid, et
tuvastada konteksti pohjal olulised votmesdnad, lahtudes loodud sGnavektorite ja
dokumendivektorite vahelise seose arvutamisel [18].

2.1.1. Statistik simple maths

Korpuslingvistika meetoditest on valitud KeyBERT-iga vordlemiseks meetod simple
maths, mis on andnud autori eelnevas uuringus votmesonade ekstraheerimisel vordlemisi
tapseid tulemusi. VVordluses teiste meetoditega, nagu hii-ruut test ja log-suhe (ingl log-
ratio), ei olnud simple maths nii tundlik kirjaviga sisaldavate, valesti lemmatiseeritud voi
muul pdhjusel vordlustekstidest puuduvate sdnade suhtes, tuues neid olulisemate
votmesOnade hulgas véhem esile [6]. Simple maths on statistiline mdddik, mida
kasutatakse Sketch Engine’i platvormil votmesonade leidmiseks kahe erineva korpuse
vordluses [19]. Selle meetodi kasutamiseks on vajalik sihtkorpuse (ingl focus corpus) ja
vordluskorpuse (ingl reference corpus) olemasolu. Simple maths on juhendamata meetod,
mis arvestab sGnade esinemissagedust miljoni sdna kohta kahes nimetatud korpuses. See

arvutatakse valemiga:
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fpmfocus +n
fpmref +n ’

SM =

Kus fpmg,e,s tahendab sona suhtelist sagedust fookuskorpuses, fpm,..; viitab

analoogselt s6na suhtelisele sagedusele vdrdluskorpuses ning n on konstant, mis

vOimaldab vélistada nulliga jagamise, kui sdna vordluskorpusest puudub [20].

Sdna esinemissagedus sihtkorpuses arvutatakse jargmiselt:
frmeoeys = (a-1000000) + (a + ¢),

kus a on otsitava sdna absoluutsagedus sihtkorpuses ning ¢ on kdigi Ulejdéanud sdnade

sageduste summa. Analoogselt sihtkorpusega on vordluskorpuse jaoks valem:
fomyer = (b-1000000) + (b + d),

kus b on otsitava sGna absoluutsagedus vordluskorpuses ning d tahistab kdigi tlejaanud

sbnade summaarset sagedust [21].

Oluline on markida, et tdhised a ja b viitavad samale sonale siht- ja vordluskorpuses.
Simple maths’i kasutamine eeldab kasutajalt vordluskorpuse olemasolu, magistritdos

kasutatakse 2021. aasta eesti keele Ghendkorpust [22].

2.1.2. TextRank

TextRank on juhendamata vOtmesdnade ekstraheerimise meetod, mis kuulub
graafipdhiste meetodite hulka [23]. See jarjestusalgoritm on inspireeritud Google’i
PageRanki algoritmi pdhimotetest, mis madravad veebilehtede téhtsuse nende
omavaheliste linkide alusel [24]. TextRanki rakendusviis seisneb tekstist graafi loomises,

kus tipudena on esindatud sdnad vdi fraasid ning servadena nende vahelised seosed [25].

TextRank kasutab iteratiivset protsessi, kus iga s6lme skoor arvutatakse uuesti, lahtudes
tema naabrite skooridest. Praktikas lahtutakse graafist G = (V, E), kus V on slmpunktide
sOnade hulk ja E on sdnadevahelisi seoseid valjendavate servade hulk. lga serv (i,j)

graafis esindab kahte sdna i ja j, mis esinevad tekstis Uksteise laheduses. Seejéarel
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kaalutakse servi nende esinemissageduse pohjal tekstis. Mida sagedamini kaks s6na koos
esinevad, seda tugevam on nendevaheline seos. Iteratsioonide k&igus arvutatakse

kaalutletud skoor igale sdlmele valemiga:

1

SV) =0 —-4d)+ad- W

jen (Vy)

S,

kus S(V;) tahistab lause skoori ja d on summutustegur, mis jaéb vahemikku 0 kuni 1, et
véltida skooride liigset kasvu. In(V;) on tippude hulk, mis viivad tippu i (sisenevad
servad). Out(Vj) on tippude hulk, kuhu tippu j viivad (véljuvad servad). Andmestikku
toddeldakse seni, kuni skoorid jadvad alla etteantud lavendi v&i kuni on tehtud
maksimaalne lubatud arv iteratsioone [23]. Graafi koostamisel on olemas akna
parameeter, millega filtreeritakse sonu vastavalt servade ja tippude Ghendustele. Naiteks
kui parameeter on 4, siis vaadatakse 3 sdna suhtes paremale ja vasakule jadvat sdna, mis
on vahetult selle kdrval [25]. Meetodi abil saavad kdik sGnad vastava skoori ning
andmestik reastatakse Umber kdrgema skoori alusel. Autor valis TextRanki
korpuslingvistilise meetodi korvale teiseks vordlusaluseks, kuna selle meetodi puhul ei
sOltu kasutaja vordluskorpuse olemasolust. Magistritéds on valitud akna parameetriks 2,

ehk seoste arvutamisel arvestatakse tihe eelneva ja jargneva sdnaga.

2.2. Transformer-mudel

Transformer-mudeleid tutvustas esimesena Google Brain® meeskonna 2017. aasta
artikkel “Attention Is All You Need”. Need on siivadpe arhitektuurid, mis loodi selleks,
et lahendada CNN ja RNN mudelite arhitektuurilisi kitsaskohti [20]. CNN on tavaliselt
kasutatud piltide ja visuaalse sisu tootlemisel tunnuste eraldamiseks ja
klassifitseerimiseks, samas kui RNN sobib ajaliselt korreleerunud andmete, nagu tekst ja
kdne, jarjestikuseks analulisimiseks ja modelleerimiseks. Transformerite peamine eelis
on see, et need suudavad toodelda kogu sisendjada korraga, mitte ainult jarjestikuselt
nagu CNN ja RNN. Selline 1&henemine vdimaldab transformeritel t6husamalt tuvastada
pikki sOltuvusi tekstides, mis on dlioluline néiteks masintblkes. Kuigi tanapéeval on
transformerid suurte keelemudelite peamine alus, kasutatakse neid mudeleid ka pildi- ja
helito6tluses [26].

3 https://research.google.com/teams/brain/?ref=harveynick.com
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Masintdlke valdkonnas on transformerid nédidanud, et suudavad keerukaid grammatilisi
struktuure ja idioome télkida paremini kui RNN-pdhised mudelid, mis pikema teksti
puhul vBivad kaotada konteksti. Lisaks on transformerid osutunud tdhusamaks kui CNN
teksti genereerimise Ulesannetes, kuna need ei piirdu (ksnes lokaalse teabe
analuisimisega, vaid suudavad arvestada laiemaid kontekstuaalseid mdjusid.
Transformerite arendamine keskendus peamiselt keeletodtluse valdkonna tGhususe ja

tulemuslikkuse parandamisele [20].

2.2.1. Transformer-mudeli Uldine arhitektuur

Transformerid kasutavad sisendi tootlemisel mittejarjestikust l&henemist, rakendades
enesetédhelepanu mehhanismi (ingl self-attention). Need mehhanismid hindavad koigi
sisendite osade tahtsust Uheaegselt, mis vd@imaldab iga osa paralleelset tootlemist
treeningprotsessi ajal. Enesetéhelepanu protsessis antakse igale sdnale tahelepanukiht,
mis juhib fookust teatud sOnadele vastavalt mudeli Opitud struktuurile. Jargnevalt
kirjeldatakse transformer-mudeli (Joonis 1) arhitektuuri pdhikomponente: kodeerija ja

dekodeerija.
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Joonis 1. Transformer-mudeli arhitektuur [20]

Transformer-mudelitel voib olla kodeerija (ingl encoder), dekodeerija (ingl decoder) ja
kodeerija-dekodeerija arhitektuur. Kodeerija tulpi mudelid keskenduvad sisendi
analliisimisele ja semantiliste seoste tuvastamisele, dekodeerija keskendub rohkem
véljundi tootlemisele, néiteks teksti genereerimisele ja lausete |6petamisele, ning
kodeerija-dekodeerija thupi arhitektuurid keskenduvad sisendi kodeeringu pdhjal

valjundi véljatdotamisele, néiteks tdlkimise tlesannetele.

Kodeerija t06 algab sisendi teksti sOnestamisega ning sonede vektoresitusega, mis
muudab sisendi esmalt fikseeritud suurusega vektoriteks, milles rakendatakse igale
sisendelemendile positsioonilist kodeeringut. Kodeerija kiht (ingl layer) sisaldab mitmeid

alamkihte,  sealhulgas  enesetdhelepanu  mehhanismi  alusel ~ mitmepealist
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tdhelepanumehhanismi (ingl multihead attention), mis vdimaldab mudelil paralleelselt
keskenduda sisendite erinevatele osadele. See aitab mdista sGnadevahelisi seoseid
stigavamalt. Peale téhelepanu kihi lisamist jargneb lisamise ja normaliseerimise etapp
(indl Add & Norm), mis hendab tahelepanu kihi algse sisendiga, millele jargneb kogu
andmestiku kihi normaliseerimine. LApuks on positsioonipShine parisuuna vorgu kiht
(ingl Feed Forward Network) — thendatud narvivork, mis kohandab eelmise kihi mudeli
poolt tuvastatud keerukate seostega, mida lisatakse eelnevalt saadud kihile juurde ning
uuesti normaliseeritakse. Kokkuvotteks saab sisendtekst mitmekihilise semantilise
kirjelduse [20].

Dekodeerija erinevus seisneb selles, et sellega luuakse véljundeid. Naiteks, lahtudes lause
I6pu genereerimise protsessist, on lause sisend sdnestatud ning sdneloendile on lisatud
lause algust téhistav sbne. Saadud soned viiakse vektoresitusele ning lisatakse
positsioonilised kodeeringud. Jargnevalt algab maskeeritud mitmepealine tahelepanu
(ingl Masked Multihead Attention), mille eesméargiks on tagada mudeli keskendumine
tekstis ainult neile sBnadele, mis on antud sisendina. See protsess takistab mudelil ndha
vOi kaaluda sdnu, mis pole veel tekstist sisse loetud. Sellist tehnikat kasutatakse naiteks
lausete genereerimisel, kus iga uus sdna peab p&hinema ainult eelnevalt loodud tekstil,
mitte tulevasel tekstil, mida mudel ei tohiks veel teada. See aitab luua jarjepidevaid ja
loogilisi lauseid, valtides olukorda, kus mudel kasutab informatsiooni, mida tegelikus
suhtlusolukorras veel olemas ei oleks. Sellele jargnevad mitmepealine t&helepanu ja
parisuuna vork koos nendevahelise lisamise ja normaliseerimise etapiga. Viimaks labib
andmevoog lineaarse ja softmax-kihi, mis teisendavad dekodeerija viimase kihi véljundi
I6plikuks sbnaks, mida esitatakse toddeldud véljundina. Kuna dekodeerija on
autoregressiivne ehk protsessis luuakse tks sdna korraga, siis korratakse antud téévoogu
alates sdnestamisest nii kaua, kuni sdnade jada on valmis ja lisatud on lause 16ppu t&histav

sone.

Kodeerija ja dekodeerija téotavad koos, et teksti kodeerida vektoresituseks ja seejérel
dekodeerida see tagasi tekstiks. Kodeerija tilesanne on teksti teisendamine vektoresituse
kujule, mis sisaldab konteksti ja semantilist informatsiooni. Dekodeerija alustab protsessi,
lisades esmalt lause algust tahistava sbne ning kasutades seejarel mitmepealist

tdhelepanu, et té0delda ja lisada kodeerijalt saadud vektorkihid ning genereerida jargmine
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sOna vastavalt vastu vOetud informatsioonile. See protsess jatkub, kuni kdik sdnad on
kodeeritud, ning I6puks lisatakse ka lauseldpu sone [20].

Transformerite mudeli kodeerija ja dekodeerija keskmes on tdhelepanu mehhanism, mis
vbimaldab mudelil hinnata sonadevahelisi seoseid, arvestades kogu sisendjada konteksti.
See genereerib igale sbnale kolm pohivektorit: péringu, votme ja véartuse vektori.
Tahelepanu kaalud arvutatakse paringu ja vo6tme vektorite skalaarkorrutiste abil ja
normaliseeritakse softmax-funktsiooniga, mis tagab, et valjundis oleksid olulisemad

sdnad.

Mitmepealine enesetédhelepanu, mis jagab tahelepanu mitmeks peaks, suurendab mudeli
vOimet paralleelselt hinnata sisendi erinevaid aspekte ja dppida keerukaid sdltuvusi.
Sellisel transformer-struktuuril pdhinevad paljud keelemudelid, sealhulgas mudelid, mis
teostavad kodeerimist, dekodeerimist vOi mdlemat. Naiteks BERT ja selle derivaadid
nagu mBERT, XLM-RoBERTa ja LaBSE kuuluvad kodeerimisfunktsionaalsusega

transformer-mudelite hulka, mida k&esolev magistrit6o kasitleb KeyBERT-i katsetes.

2.2.2. Transformer-mudeli kodeerija

KeyBERT-i kasutamise eelduseks on kodeerija tulpi mudelid, mis anallisivad
sisendandmestiku. Kodeerimisprotsessi paremaks mdistmiseks vOtame néiteks lause:
Mina olen sportlane. Eeltdotluse kéigus jaotatakse lause s6nad eraldi sdnedeks (ingl

token): ["Mina","olen", "sportlane"] [27].

Seejarel leitakse iga s6na koordinadid keelemudeli sGnavarast, naiteks v6ivad indeksid
olla [001,010,100]. Need indeksid konverteeritakse seejarel maatriksiks X, kus iga
indeks vastab kindlale koordinadile vektoresitusele. Erinevatel keelemudelitel vib
vektorite suurus olla erinev, nditeks BERT-mudelil on see 768. See tdhendab, et (ihe s6na
asukoha  kirjeldamiseks kasutatakse 768 dimensiooni, mis on tuletatud
treeningandmestiku pdhjal [28]. Iga vektoresitus sisaldab informatsiooni sdna

kontekstuaalse tdhenduse ja sdnadevaheliste seoste kohta.
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Jargnevalt lisatakse iga sbna vektorile positsiooniline kodeering (ingl positional
embedding), mis s6ltub sdna asukohast lauses. See saadakse siinus- ja koosinuskdverate

kombinatsioonil pdhinevate valemitega:

PEpos2i) = Sin(FOS -+ 100002i+dmode1),

PEpos,2i+1) = cos(pos + 100002+ %moder),

kus pos on igale sdnale lauses madratud asukoht, indeks i tdhistab dimensiooni vektoris
Ning d,,0qe: Mudeli dimensioonide arvu, mis on olenevalt keelemudelist erinev. Naiteks
BERT-mudelitel on 512 dimensiooni ehk nii palju sdnu saab korraga td6delda. Indeksitel
2i ja 2i + 1 rakendatakse vastavalt siinuse ja koosinuse funktsioone. Siinuse ja koosinuse
vaheldumine aitab hoida algsete sGnade positsioonilise informatsiooni Uhtlaselt jaotatuna
kogu vektori ulatuses, véltides teabe kontsentreerumist ménesse kindlasse dimensiooni

ning tagades, et informatsioon on mudeli to6tlemise igal tasandil kéttesaadav [20].

Jargnevalt leitakse mitmepealine téhelepanu. Esmalt luuakse kolm Opitavat
kaalumaatriksit (ingl Weight) W@ paringute (ingl Query), WX vétmete (ingl Key) ning
WYV vaartuste (ingl Value) jaoks. Maatriksid on genereeritud juhuslikult ning

alguspunktiks treenimisprotsessile.

Protsessi nimetatakse mitmepealiseks, kuna see hdlmab mitme enesetdhelepanu
mehhanismi paralleelset tootlemist. Kaalumaatriksite rakendamisel transformeeritakse

sisendmaatriks X kolmeks maatriksiks:
Q=X -we,

kus Q tdhistab paringu maatriksit, X on sisendandmestiku maatriks ning W< tahendab

kaalutud paringu maatriksit.
K =X -wk,

kus K tahendab vdtmete maatriksit, X on sisendandmestiku maatriks ning WX tahendab

kaalutud votmete maatriksit.

v=Xx-w"
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kus V tdhendab vGtmete maatriksit, X on sisendandmestiku maatriks ning WV tahendab
kaalutud vaartuste maatriksit [20]. Kus Q, K, V on uued sdnade kirjeldavad maatriksid,
mis esindavad vastavalt paringuid, votmeid ja vadrtusi iga tahelepanupea jaoks.
Andmestikust saadud maatriksite pohjal arvutatakse skaleeritud téhelepanuskoor

valemiga:

T
Vi

kus softmax on skooride normaliseerimise meetod, d; on votmete dimensiooni vaartus

Attention(Q,K,V) = softmax( N4

ning KT on transponeeritud vOtmete maatriks, kus T tahistab transponeerimist (ingl
transponate). Antud jagamise valem aitab normaliseerida algsete maatriksite
tdhelepanuskoori, vahendades seeldbi suuremate dimensioonide liigset mdju ja séilitades
andmete stabiilsuse. Selline ldhenemine on oluline, et tagada tahelepanumehhanismi

tapsus suurtes andmemahtudes, kus votmete hulk ja dimensioonid vdivad varieeruda [20].

Saadud erinevad t&helepanupead Uhendatakse Uheks tahelepanu kihiks, kus iga pea

valjundvektorid liidetakse suureks maatriksiks valemiga:

Y = Concat(head,, ..., head;) - W°,

kus Concat viitab peade liitmisele, head téhistab eelnevalt mainitud paringumaatriksi
valjundvektoreid ning kaalumatriksis W© tahistab O operatsiooni astet (ingl operation).
Siinjuures on W9 juhuslik dpitav parameeter, mille eesmérk on kohandada ja optimeerida
kombineeritud andmestikku ning treenida mudeli vorku. Mudeli iga pea i valjund on
sellesse protsessi integreeritud, tagades, et kdikide peade informatsioon panustab

uhtlaselt 16ppvéljundi kihti Y .

Algse sisendi X ja tahelepanu kihi véljundi Y summana saadakse jaakihendus X’ (ingl
residual connection), mis aitab sdilitada varasemat informatsiooni dppimisprotsessis [20].
Peale jadkuhenduse saamist labib kiht normaliseerimise. Kihtnormaliseerimiseks (ingl

layer normalization) kasutatakse jargmist valemit:

!

X —u
o

LayerNorm(X") = y( )+ B,
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kus u ja o on keskmine (ingl mean) ja standardhélve (ingl standard deviation), mis on
arvutatud vektori X’ komponentidest, ning y nihe (ingl bias) ja g skaala (ingl scale) on
keelemudelites maaratud Opitavad parameetrid, mida kasutatakse normaliseerimiseks
[20]. Igal keelemudelil on enda erinev nihe ja skaala vaartus olenevalt keelemudeli
treeningandmestikust. Selle eesmargiks on parandada mudeli kohandumist sisseloetud

andmetega, kui need treeningmaterjaliga sarnanevad [29].

Peale kihi normaliseerimist l&bitakse positsioonip6hised parisuuna vorgud (FNN, ingl
position-wise feed-forward Networks) mis, lisavad mudelile arvutuslikku keerukust.
Sellest tingitult ei dpi mudel lihtsalt lineaarsest andmestikust, vaid uuritakse ka
komplekssemaid sdnadevahelisi seoseid. Transformeri FFN struktuur koosneb kahest
lineaarsest kihist, mille vahel on aktiveerimisfunktsioon ReLU (ingl Rectified Linear
Unit) . FFN rakendab jargnevat valemit:

FFN(X,) == max(O,X,WI + bl)WZ + bz,

kus 0 on ReLu aktiiveerimisfunktsioon, W on kaalumaatriks ja b tahistab nihkeid.
Esimene kiht, kasutades kaalumaatriksit W, ja vahendavat vektorit b, rakendab sisendile
lineaarset transformatsiooni. Seejarel rakendatakse ReLLU funktsiooni, mis elimineerib
kdik negatiivsed véartused, aidates seeldbi kaasa mudeli robustsusele ja véhendades
voimalikku Gledppimist. Teine kiht, kasutades samuti kaalumaatriksit W, ja vahendavat
vektorit b,, teostab teise lineaarse transformatsiooni ning genereerib 16pliku véljundi iga
positsiooni jaoks. See véljund on keerukam ja rikkalikum kui algne sisend X, mis aitab
mudelil keelelisest kontekstist paremini aru saada ja sellele reageerida [20]. Parisuuna
vorguga luuakse jadkihendus eelneva normaliseeritud kihi maatriksiga X' ning
normaliseeritakse uus jaakihenduse kiht. Antud protsessi 16puks on kdigil algsetel
sOnadel olemas 6 kirjeldavat kihti, mis iseloomustavad sdnade rolli lauses. Transformer-

mudelite kodeerija kihtide arv v6ib olla ka suurem, naiteks BERT-i mudelil on 12 kihti.
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2.3. Keelemudelid

Hugging Face’i* masinGppe andmebaasis on registreeritud 276 000 transformer-tiilipi

keelemudelit, millest 479 on kohandatud eesti keele toetamiseks. Siinseks tooks on

valitud Uheksa mudelit, mis on arhitektuurilt kodeerija tttpi keelemudelid (Tabel 1).

Nendest neli on lause-transformerid, millele on algselt tles ehitatud ka KeyBERT.

Sobivad eesti keelt toetavad keelemudelid filtreeriti védlja Hugging Face’i keskkonna

trendikuse hinnangute alusel, lahtudes ka KeyBERT-i autori soovitatud® MTEB®

(Massive Text Embedding Benchmark) edetabelist.

Tabel 1. Keelemudelite kirjeldus

Mudel Allikad Versioon Mudelittip Treening andmestik Parameetreid | Keelte arv
mBERT [28] bert-base- BERT Wikipedia artiklid 179 min 104
multilingual-cased
DistilBERT [30] distilbert-base- DistilBERT Wikipedia artiklid 135 min 104
multilingual-cased
EStBERT [31] EStBERT BERT Eesti Uhendkorpus 2017 124 min 1: eesti
XLM- XLM- .
ROBERTa [32] xIm-roberta-base ROBERTa Common Crawl tekstid 279 min 94
Est- . - . .
ROBERTa [33] est-roberta CamemBErT Ekspress Meedia artiklid 116 min 1: eesti
Wikipedia artiklid,
mLaBSE [34] LaBSE BERT CommonCraw! tekstid 471 min 110
paraphrase-
MiniLM [35] multilingual- BERT Wikipedia artiklid 118 min 50
MiniLM-L12-v2
paraphrase- XLM-
MPNet [35] multilingual-mpnet- Wikipedia artiklid 278 min 50
RoBERTa
base-v2
Wikipedia artiklid,
. Mitmekeelsed Common Crawl
multilingual-e5-large- XLM- -
e5 [36] instruct ROBERTa uudised, 560 min 94

NLLB,Reddit,S20RC,Stackexch
ange,xP3,SBERT andmestik

4 https://huggingface.co/models?library=transformers&language=et&sort=trending
5 https://github.com/MaartenGr/KeyBERT/issues/220#issuecomment-2044935436
6 https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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Valik h6lmab kolme trendipdhist mitmekeelset transformer-mudelit, kus eesti keel on
toetatud: DistilBERT, BERT ja XLM-RoBERTa. Lisaks on kaasatud kaks vaid eesti
keele jaoks kohandatud mudelit: EStBERT ja Est-RoBERTa. KeyBERT-i esmavaliku’
alusel on valitud ka mitmekeelsed lause-transformerid (ingl sentence transformers):
LaBSE, e5, MPNet ja MiniLM.

Lause-transformerid on spetsiaalselt kohandatud t66tlema teksti lause ja 18igu tasemel
erinevalt traditsioonilistest transformer-mudelitest, mis vajavad eraldi tdiendavat
tootlemist, nagu sdnavektorite kokkuliitmine, et luua terve dokumendi vektoresitus. Nii
vBimaldavad lause-transformerid luua sidusaid ja semantiliselt rikkamaid esitusi, mis on
optimeeritud  suuremate  tekstilksuste =~ mdistmiseks.  Selleks  kasutatakse
koolitusmeetodeid nagu Siamese ja triplet-loss, mis Opetavad mudelit tuvastama ja
hindama tekstiliksuste vahelist semantilist sarnasust, tagades, et sarnased tekstid on

esitatud vektorruumis lahedal [34].

Arhitektuuri alusel vdib valja tuua neli peamist mudelitiiipi: BERT, DistilBERT, XLM-
RoBERTa ja CamemBERT. Erinevalt traditsioonilisest transformer-arhitektuurist, mis
kasutab nii kodeerijat kui ka dekodeerijat, hdlmab BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) ainult kodeerijat. BERT-i iseloomustab selle
kahesuunaline (ingl bidirectional) sGnade esitusviis, mis eristab seda tavaparasest
transformer-mudelist. Oluliseks tunnuseks on eeltreeningute andmestikud, mida
kasutatakse mudeli eeltreenimisel. BERT-i mudelid po6hinevad peamiselt kahel
eeltreenimise meetodil: sbnade maskeerimine, mis hdlmab lunkteksti taitmist peidetud
sOna ennustades, ja jargmise lause ennustamine (NPS, ingl next sentence prediction).
DistilBERT, mille nimi tuleneb andmete destilleerimise protsessist, on vaiksem BERT-
pdhine dpilasmudel (ingl student model), mis dpib suuremalt Gpetajamudelilt (ingl
teacher model) jaljendama selle véljundtdendosusi, et sdilitada tdhusust véhendatud
parameetrite arvuga. Erinevalt BERT-ist, mis on 12-kihiline, koosneb DistilBERT kuuest
kihist ega sisalda NSP komponenti. XLM-RoBERTa (Extensible Markup Language
Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) sarnaneb struktuurilt DistilBERTile,
kuna ka see ei kasuta NSP komponenti. Erinevus seisneb diinaamilises maskeerimises,

mis toimub nii eeltreenimisel kui ka maskeerimiskihtide treenimise ajal. CamemBERT,

! https://maartengr.github.io/KeyBERT/guides/embeddings.html
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mis on nimetatud Camembert’i juustu jérgi, on sarnane XLM-RoBERTaga, kuid erineb

selle poolest, et algmudel on spetsiaalselt treenitud prantsuskeelsete tekstidega.

Uheks peamiseks eristavaks teguriks on mudelite parameetrite hulk, mis mdjutab, kuidas
mudelid to6tlevad tekstiandmeid vektorkihtide kaupa ning kuivord stigav ja laialdane on
konteksti moistmine. Parameetrite arv sdltub mudeli arhitektuurist, sealhulgas mudeli
vektoresituse suurusest, positsiooniesitusest ja kihtide normaliseerimise kordustest.
Uheks selliseks mudeliks on €5, milles on (eriti suur hulk parameetreid), ning
markimisvéarne on ka treeningandmete kogus vorreldes teiste keelemudelitega, mis on
pohiliselt treenitud tekstidega Wikipediast ja veebisorimise andmete repositooriumist

Common Crawl.

Mudelite versioonipdhised erinevused ilmnevad peamiselt nende spetsiifilistes
omadustes, nagu keeleline mitmekeelsus, suur- ja vaiketdhtede eristamine ning
treeningjuhised. Mitmekeelsed mudelid toetavad mitme keele to6tlemist, cased-mudelid
teevad vahet suur- ja vdiketadhtedel andmestikus ning instruct-mudelid on spetsiaalselt

treenitud juhiste ja Glesannete tdlgendamiseks.

2.4. KeyBERT

KeyBERT on Pythoni teek® junendamata votmesonade ekstraheerimiseks, mille 18i 2020.
aastal Maarten Grootendorst [3]. Teegi loomise peamine pdhjus oli tdita link
vOotmesdnade ekstraheerimise teekide vallas, keskendudes transformer-keelemudelite
kasutamisele. Teegi erilisus seisneb minimaalsest meetodist vOtmesdnade
ekstraheerimiseks, mis kasutab vaid keelemudelitest saadud sonede vektoresituste

andmeid. KeyBERT pdhineb koosinussarnasuse valemil:

A-B _ ?=1Al B;
All-|IB )
lall- 0B fon a7 - 52

kus A on sdne vektoresitus ja B on sone kogu dokumendi vektoresitus.

cos(0) =

8 https://www.python.org/
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Joonis 2 demonstreerib t66voogu, kui dokument koosneb lausest Téana on kindlasti hea
paev Esmalt labib lause sOnestamise. Sdnestatud andmestikule lisatakse vektoresitus,
andes igale sonele konteksti. Seejarel viiakse kogu dokument vektoresitusele, tuues esile
dokumendi kontekst. Saadud sbne ja dokumendi vektoresituste pdhjal arvutatakse

koosinussarnasus, millega sone saab votmesusskoori.

. Sonestatud i .
Sisendtekst sonad Veﬁzz:;illtsse Koosinussarnasuse
arvutamine
Sénede vektoresitus . .
tina cos(tina, dokument) — 0.11-0.55 + RS 0'72. 0.96
Tiina on - 028 V0112 + ..+ 0.722 - V0.55% + ... + 0.96°
. . . . 0.11 .
kindlasti hea kindlasti | 600
aoo 000
picv. hea ool oo
pdev 0.72 - 0.28 - 0.55 + ... + 0.34 - 0.96
cos(piev, dokument) =
P piev v0.282 + ... +0.34% . /0.55% + ... + 0.962
,/ Dokumendi Vektoresitus\.
0.55
000
0.96
Téna on
dokument =kindlasti hea
pédev.

Joonis 2. KeyBERT-i td6voog

Tehnilisest Kkirjeldusest to6tab KeyBERT vastavalt méaratud keelemudelile ning sellest
sOltub suuresti votmesdnatuvastuse tdpsus ehk olenevalt keelest peab olema valitud ka
sobiv keelt toetav mudel. Vaikimisi kasutatakse KeyBERT-is inglise keele jaoks mdeldud
MiniLM?® lause-transformerit. Teiste lause-transformerite kasutamiseks tuleb KeyBERT-
is eelnevalt &ra madrata keelemudel. Tavaliste transformerimudelite jaoks on vaja
kasutada Flairi'® teeki, mis vdimaldab koostada KeyBERT-is vajamineva dokumendi

vektoresituse.

Peale keelemudeli mairamist on vGimalik rakendada erinevaid vGtmesdnaotsingu filtri
seadeid, millega saab kohandada otsitavaid v6tmesénu (Joonis 3). T6O skoobi
piiritlemiseks lahtuti pohiliselt hiljutise votmesdnade ekstraheerimise vordlusuuringu

kohaselt MMR filtrist enk maksimaalset marginaali olulisusest (ingl maximal marginal

o https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
10 https://github.com/flairNLP/flair
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relevance) [8]. Kaesolevas 16putdos rakendatud filtrite hulgas on MMR filter use_mmr,
mis on maaratud diversity ehk mitmekesisuse faktori valitud véartusega, mis jaab
vahemikku 0 kuni 1. 0 tdhendab, et leitud vtmesdnade omavaheline sarnasus on vaga
suur (madal mitmekesisus), ja 1 tahendab, et leitud vOtmesdnad on Uksteisest véga
erinevad (korge mitmekesisus). Véljundi kandidaatide arvu mé&&ramiseks kasutati
parameetreid nr_candidates ja top_n, mille pbhjal saadi katte 200 kdéige suurema
vOtmesuseskooriga tulemust, ning sone vektoresituse filtrit vectorizer, millega saab

detailsemalt kohandada kasutatava sénade valiku, mille hulgast otsitakse vGtmesonu.

keywords_batch = [
model.extract keywords(

doc,
use_mmr=True,
diversity=diversity,
vectorizer=vectorizer,
nr_candidates=200,
top_n=200,

)

for doc in batch texts

Joonis 3. KeyBERT-i filtrite seadistus

Filtrile vectoriser (Joonis 4) lisati sonede eraldamiseks filter tokenizer, millega saab
kohandada seda, missuguseid siimboleid arvestada sdna osana. Naiteks loeti sbna
koosseisu sidekriipsud nimedes nagu P6hja-Ameerika. Samuti saab lisada valjundile filtri
ngram_range, kus n viitab sellele, kui mitmest sdnast vdib véljund koosneda.
Eksperimendi mottes seadistati KeyBERT kuvama tihes6nalisi v6tmesdnu (unigrammid)
ning kahe- ja kolmesdnalisi vitmefraase (bigrammid, trigrammid). Viimase kahe filtrina
lisatistoppsdnade ehk soovimatute sdnade eemaldamine ning ka vdimalus maarata, kas

sonad on vaiketahestatud.

vectorizer = CountVectorizer(
tokenizer=custom_tokenizer,
ngram_range=ngram_range,
stop words=stopwords,
lowercase=lowercase,

Joonis 4. Vektorifiltri seadistus
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3. Andmestik ja meetodite rakendamine

Peatlkis tutvustatakse andmestikku, millest votmesonu ekstraheeriti, ning kust péarinevad
margendatud votmesonadega failid. Seejarel selgitatakse votmesdnade ekstraheerimiseks
rakendatud kolme meetodi to6voogu. LOpuks késitletakse, kuidas oli I16ppandmestik

ettevalmistatud ning milliste meetoditega hinnatud.

3.1. Andmestik: transkribeeritud raadiosaated

KeyBERT-i Kkatsetuste jaoks oli kasutusel Tallinna Ulikooli projekti EKKD119
uurimismaterjal: Eesti Rahvusringhdalingu 44 000 kultuuriteemalist raadiosaadet
aastatest 2003 kuni 2021 [37]. Tekstid on automaatselt transkribeeritud TalTechis
arendatud konetuvastuse tehnoloogiaga [38]. Iga saate tekst on talletatud eraldi
tekstifailina. Katsetusteks valiti juhuslikult 180 faili 44 000 hulgast. Valitud tekstide
keskmine sBnade arv oli 3415 kuni 4000, mis vastab umbes neljale A4-teksti lehekuljele.
Suurima faili sGnade arv ulatus aga 17 950-ni ja ltihim transkriptsioon sisaldas vaid 69

sona (Joonis 5).

Sonade arv tekstides

17500 A

Suurim:
17950

15000 A

12500 A

10000

Sonade arv

7500 A

5000 1 Keskmine:

3415
2500

Vahim:
69

Tekstid

Joonis 5. SBnade arv valitud transkribeeritud tekstides
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Kdnetuvastusest saadud transkriptsiooni sdnade korrektsust antud t06s ei hinnatud.
Manuaalse ulevaatuse k&igus mérkas autor mdningaid transkriptsiooni vigu, mis seisnesid
naiteks sdnade vales kokkukirjutamises vdi nimede vales kirjapildis. Kui sama s6na on
erinevalt transkribeeritud, vdib see mdjutada votmesdnade maaramist Standardsemate

tekstide puhul vdiksid eri meetoditega saadud tulemused mdneti erineda.

3.2. Margendatud andmestik

Selleks, et vorrelda automaatse vdtmesdnade ekstraheerimise tulemusi inimlugejate
valitutega, paluti kahel Tallinna Ulikooli margendajal tuvastada 180 saatetekstis
votmesdnad. Margendajatele anti juhis valida kuni kimme sona, mis kirjeldavad kdige
tdpsemini teksti sisu, ning pikemate komplekssemate tekstide puhul oli lubatud valja tuua
rohkem kui kiimme s6na. Eelistatud olid nimisénad ja nimisdnafraasid, sealhulgas nimed.
Votmesdnu esitati algvormis, peamiselt ainsuse nimetavas k&dandes. Margendajad jargisid
nimede puhul tekstis esinevat téispikka kuju (nt eesnimi ja perekonnanimi). Vigaselt
transkribeeritud sénu votmesdnadeks ei valitud, v.a kui korrektne sdnakuju tekstis puudus
— siis lisati votmesdna jarele sulgudes parandus. Mdlemad margendajad on toonud vélja
kdigi failide kohta votmesdnu ja méningaid kahesonalisi fraase, mis ei ole jarjestatud
olulisuse jérjekorras. Edaspidi viidatakse tekstis kahele mérgendajale kui M1 ja M2.

Kahe mérgendaja tulemuste vdrdluses tuvastati, et ihel margendajal M1 olid vétmesdnad
enamasti vaiketdhtedega, samas kui teine mérgendaja M2 Kirjutas nimesid suurte
algustédhtedega. Andmestiku thtlustamiseks otsustati kdik votmesonad véiketidhestada.
Kuna siinse t60 pdhieesmérgiks oli tuvastada ainult Uksikvdtmesdnu, siis jaotati

votmefraasid osadeks, muutes need Uhesonalisteks votmesonadeks.

Olulised erinevused ilmnesid margendajate leitud sdnade koguarvus: 180 failist vaid 33
faili puhul oli vétmesdnade arv tihesugune. Tulemuste kattuvuse vordlemiseks kasutati
Jaccardi sarnasuse indeksit, mis votab arvesse ainult Uhiseid elemente jagatuna

elementide Uhendhulgaga. Jaccardi indeksi valem on:

|A N B|

J(A,B) = AUB|
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kus A tahistab margendaja M1 ja B margendaja M2 votmesdnade hulka. Indeksi véartus
vOib olla vahemikus O kuni 1, kus 1 tahistab taielikku kattuvust [39]. Koigi tekstide
indeksite aritmeetiline keskmine on 0.27, mis viitab margendusversioonide kullaltki
suurele erinevusele. Lisaks Jaccardi indeksile kasutati votmesdnaloendite sarnasuse
mdbtmiseks kattuvuse koefitsienti (ingl overlap coefficient), mis erineb Jaccardi valemist,
jagades uhisosa véiksema kogumi elementide arvuga. Kattuvuse koefitsiendi valem
esitatakse kujul:

|A N B
min(|A],|B|)’

OC(A,B) =

kus A ja B tahistavad analoogselt Jaccardi indeksiga M1 ja M2 v&tmesdnu [40]. Vorreldes
Jaccardi indeksiga nditas kattuvuse koefitsient suuremat sarnasust, olles keskmiselt 0.43,

kuigi kattuvus jai endiselt alla poole.

Moddikute tulemused erinevad, sest Jaccardi indeks mdddab whiste elementide
proportsiooni koigi elementide suhtes (liidetakse k6ik M1 ja M2 vélja toodud
vBtmesdnad), samas kui kattuvuse koefitsient arvestab vaiksemas kogumis sisalduvate
uhiste elementide osakaaluga. Automaatse votmesdnaotsingu tulemusi vorreldi eraldi

margendajate M1 ja M2 valitud sdnadega.

3.3. Vordlusandmete arvutamine

ERR-i transkriptsioonidest vtmesonade ekstraheerimiseks kasutati Pythoni versiooni 3.8
Jupyter Lab* keskkonnas, kus rakendati kdiki kolme ekstraheerimismeetodit: KeyBERT,
simple maths ja TextRank. lga meetodi jaoks loodi eraldi skriptid ning kogu kasutatud
lahtekood on lisatud GitHub-i*> keskkonda. Esmalt laeti alla transkribeeritud
testandmestik txt-formaadis ning statistiku simple maths arvutuste jaoks valmistati ette
uhendkorpuse sdnaloend [vt pt 2.1.1], mis koosnes véiketdhestamata sénavormidest ja
algvormidest ehk lemmadest [41]. Stoppsnade (nt ja, et, aga) valtimiseks kasutas autor

DataDOI*? lehelt allalaetud s6navormide ja lemmade kujul stopps6nade loendeid [42].

1 https://jupyter.org/install
12 https://github.com/hermanpetrov/KeyBERT-Estonian-setup
13 https://datadoi.ee/handle/33/78
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3.3.1. Vordlusandmestiku variandid

Vottes arvesse keelemudelite versioonide erinevusi (suur- ja vaiketéhti eristavad cased-
tidpi mudelid) ning lahtudes Ghendkorpuse algandmestikust, mis sisaldab mitte-
vaiketahestatud sdnu ja nende lemmasid, katsetas autor vétmesdnade ekstraheerimist nii
véiketahestatult kui ka véiketahestamata sOnavormide ja lemmade kujul. Enne
votmesdnameetodite rakendamist loodi koigist 180 tekstist Stanzal* teegi abil
lemmatiseeritud variant ning vastavalt kaks vaiketahestatud varianti. Kuna saadud
tulemused erinesid, siis oli eesmark naha, kuidas vdivad erinevad sGnakujud mdjutada

vOtmesdnade tuvastamise tapsust.

KeyBERT Simple maths TextRank

|

Sdnavormid Sonavormid Sonavormid

['\'iiiketiihes(arud sonavormid

Viiketdhestatud sdnavormid Viiketdhestatud sonavormid

|

Lemmad Lemmad Lemmad

|

Viiketihestatud lemmad Viiketahestatud lemmad Viiketahestatud lemmad

J | | ||
J | | ||
] | | ||
J | | )

|
|
|
|

Mirgendaja 1 Mirgendaja 2

Joonis 6. Meetodite vordlus teksti sdnakuju ja mérgendusandmete pdhjal

=

Seega seadistati votmesdnade ekstraheerimise skriptid leidma iga meetodiga vGtmesdnu
tekstist neljal erineval kujul (Joonis 6). Mé&rgendajate méaaratud votmesonu késitleti
sdnavormidena ja andmestikust loodi lemmatiseeritud variant. Valdavalt olid need
vOtmesdnad juba lemmade kujul, aga vahel kasutati mitmust (nt rahvariided) ja
vOtmefraasi esimene sdna vois olla kdéndes (nt eurole Gleminek). Nii automaatselt saadud
kui ka margendajate vOtmesdnade lemmatiseerimine Stanza abil vdimaldas sonu
algvormistada samadel alustel. Ka vaiketdhestamata tekstist leitud votmesonad viidi

I6puks M1 ja M2-ga vordlemiseks vaiket&helisele kujule.

14 https://stanfordnlp.github.io/stanza/
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3.3.2. TextRanki meetodi rakendamine

Kuna TextRank lahtub PageRanki arhitektuurist, loodi meetodi skriptis™ esmalt graafi
ehitamise funktsioon build_graph, milles sdnadevaheliste seoste arvutamise aken on 2, st

et arvestatakse korvutiasetsevate sdnade koosesinemisega (Joonis 7).

def build graph(words):

gr = nx.Graph()
gr.add nodes_from(set(words))
window size = 2
for i in range(len(words) - window size + 1):

window = words[i : 1 + window size]

for j in range(1, len(window)):

for k in range(j):
gr.add edge(window[k], window[j])

return gr

def extract_keywords(graph):
ranks = nx.pagerank(graph)
ranked _keywords = sorted(((word, ranks[word]) for word in ranks
), reverse=True)
return ranked keywords[:186]

Joonis 7. TextRanki skript

Seejdrel kasutatakse seda graafi sénade tahtsuse hindamiseks, mis pdhineb sénade seostel
tekstis. Saadud parimad votmesbnad tagastatakse CSV-formaadis koos votmesuse
skooriga. Tulemuste failid jaotati analusis arvesse vOetud nelja sdnakuju alusel eri

kaustadesse.

3.3.3. Simple maths’i meetodi rakendamine

Simple maths’i rakendamiseks loodi esmalt iga teksti kohta eraldi sonade sagedusloend.
Uhtlasi leiti ka sénade sagedused vordluskorpuses. Saadud andmete pdhjal loodi iga teksti
jaoks CSV-formaadis tabel, mis sisaldas sdnu koos esinemissagedustega sihttekstis ja
vordluskorpuses, ning samas toodi vélja nii teksti kui ka vordluskorpuse kdikide s6na

sageduste summa.

15hnp$ﬁgHhubcothennanpenovh(eyBERTlEﬁonMn—
setup/blob/main/Masters%20Project%20and%20Analysis/3_TextRank.ipynb

36



Tekstide kohta loodud tabelite andmeid Kkasutati skriptis’® simple maths’i valemil
pdhinevas funktsioonis calculate_simpleMathsScore (Joonis 8), mis arvutas igale sonale
vOtmesusskoori. Saadud tulemuste p&hjal loodi uued vGtmesuse jérgi reastatud
votmesOnade failid ning sorteeriti sisendteksti sdnakujule vastavasse kausta.
Véiket&hestatud ja suurtdhti sisaldava versiooni erinevus seisnes selles, kas sama sdna
suure ja véikse algustédhega variandi sagedus on kokku liidetud vGi mitte, naiteks Eesti ja

eesti vOivad olla erinevad sonad, kuid vaiketahestatud sdnaloendites on vaid eesti.

def calculate simpleMathsScore(df):
df["rfc_count™] = df["rfc_count”].replace(®, 1)
df["fc_per million hits"] = (df["fc _count™] * leeceeoee) /
df[ "fcTotalCount™]

df["rfc_per million hits"] = (df["rfc_count™] * 1lo0e000) /
df[ "rfcTotalCount™]

df["simpleMathsScore™] = (df["fc_per million hits"] + 1) / (
df["rfc_per million hits"] + 1
)

Joonis 8. Simple maths’i skripti osa

3.3.4. KeyBERT-i meetodi rakendamine

KeyBERT-i parima seadistuse valjaselgitamiseks pidi iga teksti neljal erineval kujul
analliisima kdaigi keelemudelitega, kusjuures iga keelemudelit kasutati erineva MMR-i
mitmekesisusfaktoriga. Parast Uksikute votmesdnade leidmist korrati protsessi kahe- ja
kolmesdnaliste votmefraasidega (Joonis 9).

16hnp$ﬁgHhubcothennanpenovh(eyBERTlEuonMn—
setup/blob/main/Masters%20Project%20and%20Analysis/2_SimpleMathsDataCreator.ipynb
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Joonis 9. Votmesdnaotsingu variandid KeyBERT-is

KeyBERT-i rakendamiseks loodi skript, mis loeb esmalt sisse teksti kas sbnavormide voi
lemmatiseeritud kujul. Seejarel valitakse jarjekorras tiks Uheksast keelemudelist, millele
rakendatakse spetsiifilisi otsingu- ja vektorparameetreid. Vo6tmes6nade otsingu

parameetrites  kasutatakse  jarjest 11  mitmekesisusfaktorit ning lisatakse
vektorparameetrid, mis tapsustavad, kas otsida votmesonu véiketéhestatud tekstist voi
mitte. Viimaks méaératakse vektorparameetrite pdhjal votmesdnade vdi votmefraaside
otsing (vt Joonis 10). Lé&bides kdik variatsioonid, on uhel tekstifailil iga sdnakuju kohta
297 variatsiooni, mis tdhendab, et tihe teksti kohta genereeritakse kokku 1188 CSV-faili
vOtmesonade ja nende skooridega. 180 teksti pdhjal loodi niisiis 213 840 faili 200

olulisema vGtmesdnaga.
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base_folders = {
'raw_text': 'models/raw_text data’,
"raw_text lemma': 'models/raw text lemma data’,

}
lef folders = {

'raw_text': 'models/raw_text data LCF',
"raw_text lemma': 'models/raw_text lemma data LCF'
models _info = {
"LaBSE': ('sentence_transformer', 'sentence-transformers/LaBSE'),
'multi e5': ('sentence transformer', 'intfloat/multilingual-e5-large-instruct'),
"MinilM_multi': ('sentence_transformer', 'sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2'),
'MinilM-112 multi': ('sentence transformer', 'sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2'),
'distilbertMulti': ('flair_transformer', 'distilbert/distilbert-base-multilingual-cased'),
'bertMulti': ('flair_transformer', 'google-bert/bert-base-multilingual-cased'),
'xlm-roberta': ('flair_transformer', 'FacebookAI/x1Im-roberta-base'),
"EstBERT': ('flair_transformer', 'tartulLP/EstBERT'),
'est-roberta': ('flair_transformer', 'EMBEDDIA/est-roberta’)

1
ngram_ranges = [(1, 1},(2,2)
2 3

) N 3,3
diversities = [8,08.1,8.2,0.

53,31
,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1]

Joonis 10. KeyBERT-i seadistused ja filtrid

3.3.5. KeyBERT-i andmestiku korrastamine

VotmesGnade hindamiseks struktureeriti andmed kokkuvotlikumaks. V&tmesdnade
ekstraheerimise tulemused organiseeriti hierarhiliselt kolmel tasemel. Esiteks grupeeriti
need nelja sdnakuju jargi. Teiseks jaotati iga sonakujuga saadud andmed kolme riihma:
uhesbnalised votmesdnad ning KeyBERT-iga tuvastatud kahe ja kolme sdnaga
vOtmefraasid. Kolmandaks liigitati iga alajaotus veel 11 erineva mitmekesisuse faktori
jargi. Iga mitmekesisuse faktori alamkaustas oli vastavalt tekstifaili nimele loodud
kokkuvottev CSV-formaadis tabel, kus iga mudeli veerus toodi valja eri faktorite korral
leitud vOtmesdnad vOi votmefraasid. Antud andmestiku struktuur oli aluseks

vOtmesdnade tdpsuse hindamisel.

3.4. Uksikvtmesdnade tapsuse hindamine

Uksikute vétmesdnade hindamiseks arvutati kolme meetodi (KeyBERT, simple maths ja
TextRank) F1-skoorid. Mdddiku rakendamiseks loodi skript, mille pdhjal valiti tapselt
sama kogus parimad v&tmesdnu, mille olid méargendajad iga teksti kohta vélja toonud,
ning hinnati eraldi nende kattuvust nii margendaja M1 kui ka M2-ga. Néiteks Kui
margendaja on esile toonud 12 vétmesdna, siis vaadatakse ka iga meetodi pakutud 12
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suurima skooriga sbna. Automaatsete meetodite vdtmesdnad oli hindamiseks

vaiketdhestatud.

Moddikut F1-skoor kasutatakse loomuliku keele todtluses klassifikatsioonimudelite
hindamiseks ning nende hulka kuuluvad ka votmesdnade ekstraheerimismeetodid, mis
vOimaldavad vélja selgitada, kas sdna kuulub teatud hulga olulisemate vGtmesdnade
hulka. Klassifitseerimise peamine eesmark on saavutada hea tasakaal tapsuse ja saagise
vahel, eriti olukordades, kus andmeklassid on ebavordselt esindatud. Moddiku

rakendamisel leitakse esmalt tdpsus (ingl precision):

TP

precision = ———,
TP+FP

kus TP (ingl true positive) tdhistab tdeselt tuvastatud votmesdnu ehk automaatse
meetodiga leitud olulisi vtmes6nu, mis kattuvad méargendajate votmesonadega. FP (ingl
false positive) ehk valepositiivsed ennustused on juhtumid, kus automaatselt leitud
vOtmesdna ei ole margendajate votmesdnade hulgas. Tdpsus nditab, kui suur osa

vOtmesdnadest on digesti pakutud.

Teiseks arvutatakse F1-skoori leidmiseks saagis (ingl recall):

TP
TP4FN'’

recall =

kus TP téhistab taas Oigesti maaratud votmesdnu ja FN (ingl false negative) ehk
valenegatiivsed ennustused on margendajate valitud v6tmesGnad, mida meetod
olulisemate vdtmesdnade hulka ei liigitanud. Saagis néitab, kui suure osa margendajate

vOtmesOnadest automaatne meetod tuvastas.
F1-skoor néitab t&psuse ja saagise vahelist harmoonilist keskmist, kus skoor jaab
vahemiku 0 kuni 1 [14]. Valem on jargmine:

precision - recall
F1=2-

precision + recall

Antud moddikut rakendati 180 tekstile eraldi ning arvutati F1-skooride aritmeetiline
keskmine, mida F1-skoori kontekstis nimetatakse ka makrokeskmiseks. Saadud

makrokeskmiste pdhjal tehti kindlaks, millised meetodid saavutasid erineva sdnakujuga
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tekste anallitisides parimaid tulemusi. Hindamise kaigus vaadeldi KeyBERT-i puhul
tdpsemalt, milline mitmekesisusfaktor, keelemudel ja nende kombinatsioon annab
suurima keskmise F1-skoori. Lisaks arvutati iga kombinatsiooni jaoks F1-skooride

keskmine nelja sdnakuju ldikes.

3.5. Uksikute vdtmesdnade pohjal vétmefraaside hindamine

KeyBERT-i vdtmefraaside meetodi hindamisel vorreldi kahesdnalisi ja kolmesdnalisi
vOtmefraase mérgendajate vGtmesdnadega nii, et voeti arvesse Uksikute votmesdnade
esindatust votmefraasides. Seejuures aga ei kasutatud F1-skoori, kuna vdtmefraaside ja
vOtmesonade vahelist tapsust ja saagist pole vdimalik mddta. Sellest tingitult loodi
vOtmesdnade tabelite pohjal mitmekesisusfaktorite ja mudelitevaheline maatriks (Joonis
11). Maatriksi koostamiseks otsiti esmalt iga teksti tabelitest M1 ja M2-ga kattuvaid
vOtmesonu. Votmefraasides leiduvat margendaja votmesona arvestati vaid ks kord ka

siis, kui see esines mitmes fraasis.

Mitmekesisuste ja mudelite \
maatriks leitud votmesonadega

-

Votmesonade tabelid ‘ Mudelid

KeyBERT'iga . ) N\
tehtud téévoog l Mudelid ‘
arv, mis leiti

‘ [ Mudelite
— votmesonad/ mitmekesisusfaktoreid ja
fraasid mudeleid kombineerides

/
\_ o,

Joonis 11. KeyBERT-i andmestiku t66tlus votmefraaside asjakohasuse hindamiseks

Y

Mirgendatud votmesénade

Faktor

Loodud maatriksite alusel toodi vélja mitmekesisuse faktori ja mudeli kombinatsioonid
koos KeyBERT-i leitud votmefraasides esinevate M1 vdi M2 vitmesdnade arvuga. Iga
teksti kohta loodud maatriksid olid CSV-formaadis ja hierarhiliselt jaotatud kaustadesse
kolmel tasemel: esmalt margendaja M1 vdi M2, teiseks nelja sGnakuju jargi ning seejarel
n-grammi tudbi jargi. Kahe- ja kolmesonaliste votmefraaside kdrval on vordluseks vélja
toodud ka margendajate votmesdnade esindatus KeyBERT-i tuvastatud uksikute
votmesdnade ehk unigrammide hulgas.

Votmefraaside hindamiseks kasutati iga teksti puhul maatriksis

leiduvaidmitmekesisusfaktori ja mudeli kombinatsiooni tulemusi. Vo&tmefraasides
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sisalduvate mérgendatud votmesdnade arv jagati kdigi margendatud sdnade arvuga.
Selline jagatis arvutati eraldi nii margendajaga M1 kui ka M2 ning nende tulemuste
aritmeetiline keskmine maéaras parima mitmekesisusfaktori ja mudeli kombinatsiooni
uksikute vétmesdnade, kahesdnaliste ja kolmesdnaliste votmefraaside leidmiseks koigi

sOnakujude I6ikes (Joonis 12).

Mirgendatud sénade arv, mis

leiti mitmekesisuse faktorite ja
mudelite kombinatsioonis

Mirgendatud

. Osakaalu leidmine
sonade arv

EstBERT LaBSE e ] [ EstBERT LaBSE '"]
FO 5 12 FO 5 14 =0.35 12 14=0.86 ..
F1 4 7 F1 4/ 14=0.35 7/ 14=0.5
t887.csv t887.csv t887.csv

Joonis 12. KeyBERT-i vdtmesdnade ja -fraasidega kattuvate margendatud v&tmes6nade osakaalu leidmine

Hindamismeetodi abil oli vdimalik uurida ka ksikvotmesonade kattuvust mérgendatud
testandmetega. Kui F1-skoori arvutades voeti arvesse vaid vaikest hulka vdtmesdnu
vastavalt margendaja valitud sBnade arvule, siis nliid vaadeldi kattuvust esimese 200, 50
ja 10 votmesdnade ja -fraaside kandidaadiga. Uhesdnaliste tulemuste vordlus

margendusega viidi sellisel moel 1abi ka meetoditega simple maths ja TextRank.

Kdigi tekstide pdhjal arvutati keskmine leitud vétmesdnade osakaal. Seejarel toodi valja
keelemudelid ja mitmekesisusfaktorid, millega KeyBERT saavutas parimaid tulemusi.
Selleks arvutati esmalt iga faktori ja mudeliga eraldi keskmine kattuvate votmesdnade
osakaal uni-, bi- ja trigrammide ning nelja erineva sénakuju 16ikes. Viimaks leiti parimad
keelemudeli ja mitmekesisusfaktori kombinatsioonid, mille puhul vaadeldi ka kolme n-

grammi pikkuse alusel saadud tulemuste Gldist keskvaartust.
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4. Tulemused

Antud peatukk keskendub meetodite tulemuste vordlevale analliusile. Peatukis
vorreldakse KeyBERT-i, simple maths’i ja TextRanki tulemusi ning tuuakse vélja
KeyBERT-i mitmekesisuse faktorid ja mudelid, millega leiti kdikide sdnakujude 16ikes
margendusega kdige lahedasemaid votmesdnu ning kahe- ja kolmesdnalisi votmefraase.

Koiki saadud tulemusi kokkuvéttev fail koos koondtabeliga on lisatud GitHubi?’.
4.1. Votmesonade hindamine F1-skoori alusel

Esimeses analudsis hinnati kolme meetodi keskmist F1-skoori uUksikute vdtmesnade
leidmisel (Tabel 2). KeyBERT-i puhul valiti vérdluseks parima mitmekesisuse faktori ja
mudeli kombinatsioon iga sdnakuju (vaiketahestatud ja -tdhestamata s6navormid ja
lemmad) IGikes. Tulemuste pohjal oli KeyBERT-il madalaim keskmine F1-skoor.
Sonakujude paremusjarjestuses oli alati esikohal TextRank, millele jargnesid simple
maths ja KeyBERT. Olulisena tuli vélja, et véiketdhestamata lemmade kattuvus
margendajatega oli vorreldes teiste sdnakujudega suurem. Kdigi kasutatud meetoditega
oli n&ha, et lemmade puhul on keskmine F1-skoor kdrgeim, samas kui véiketahestatud
sdnavormidega saadi madalaim keskmine F1-skoor. Lisaks ilmneb, et véiketahestatud
sbnakuju avaldab KeyBERT-i tulemustele negatiivset mdju. Kuigi TextRanki parim
keskmine F1-skoor Uletab 18 protsenti juurde, on siiski automaatmeetodite kattuvus

margendajatega vaiksem kui margendajate omavaheline kattuvus.

Tabel 2. Kolme ekstraheerimismeetodi keskmised F1-skoorid

Margendaja Meetod Viié(r?;iz‘i?;??d Sénavormid Vaéﬁiﬁ?ﬁ;tjatu Lemmad
KeyBERT 6.16% 8.18% 10.41% 10.86%

i Simple Maths 7.58% 6.90% 11.69% 12.10%
TextRank 11.33% 13.14% 16.61% 16.83%

KeyBERT 6.06% 7.16% 10.99% 11.26%

M2 Simple Maths 8.07% 7.42% 14.95% 15.06%
TextRank 12.66% 11.63% 18.53% 18.63%

17 https://github.com/hermanpetrov/KeyBERT-Estonian-
setup/blob/main/Masters%20Project%20and%20Analysis/analytical _data/Complete_results F1%26AVG
Xlsx
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Jargnevalt vaadeldi tdpsemalt tulemusi, mis saadi erinevate mitmekesisuse faktori
(M.faktor) ja mudeli kombinatsioonidega (Tabel 3). Mitmekesisuse faktori eristamiseks
maadrati faktoritele vérvid: kdige sarnasemate vétmesdnade puhul kasutati faktoriga O

rohelist vérvi, vaiksema votmesonade sarnasusega faktori 1 puhul aga punast.

Keskmise F1-skoori anallisist selgus, et koikide sonakujude 18ikes andsid parimaid
tulemusi lause-transformerid. Kahe erineva sdnavormi puhul oli margendajatega suurim
kattuvus LaBSE mudelil. Ka vaiketahestatud lemmade puhul olid méargendajaga M1
sarnaseim LaBSE-ga saadud tulemus, tavalemmade puhul oli kattuvus suurem MiniLM-

iga. Margendajaga M2 kattus mélema lemmakuju korral MiniLM.

Mitmekesisuse faktori osas ei ole tulemused vaga uhtlased, kuid suuremalt jaolt jaid
mitmekesisuse faktorid alla 0.5, valja arvatud méargendajaga M1 véiketdhestamata

sdnavormide puhul, kui parima tulemuse andis faktor 1.

Tabel 3. Parima keskmise F1-skooriga mudelid koos mitmekesisuse faktoriga

Sonatudp Margendaja fa'\k/!c.or Mudel Keskmine F1
Vaiketéhestatud sbnavormid M1 0.4 LaBSE 6.16%
M2 0 LaBSE 6.06%
Sénavormid M1 1 LaBSE 8.18%
M2 0 LaBSE 7.16%
Vaiketahestatud lemmad M1 0.3 LaBSE 10.42%
M2 0 MiniLM 10.99%
Lemmad M1 0 MiniLM 10.86%
M2 0.5 MiniLM 11.32%

Kui vaadata KeyBERT-i parimaid keskmisi F1-skoore, mis saadud kdigi mudelitega
erinevate mitmekesisuse faktorite 15ikes (Uld.Kesk.F1), siis oli neil juhtudel faktor tihti
0 l&ahedane, mis tdhendab, et eelistati votmesonu, mis olid omavahel sarnasemad (Tabel

4). Parima keskmise F1-skoori andnud mitmekesisuse faktorite vaartused jaid vahemikku
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0 kuni 0.4, kus kdige sagedamini kasutati mitmekesisuse faktorit 0.2. Varieerumine oli
suurem margendajaga (Marg.) M1, kus mitmekesisuse faktor oli vaiketéhestatud

sonavormide ja lemmade puhul vastavalt 0.4 ja 0.3.

Tabel 4. Parima keskmise F1-skooriga mitmekesisused

Vaiketéhestatud Vaiketahestatud

~ i S6navormid Lemmad
s6navormid lemmad
MAr M. Uld.Kesk.| M. Uld.Kesk. M. Uld.Kesk. M. Uld.Kesk.
g faktor F1 faktor F1 faktor F1 faktor F1
M1 0.4 3.31% 0.2 3.76% 0.3 6.13% 0.2 6.39%
M2 0 3.59% 0.2 4.00% 0.2 6.52% 0.2 6.78%

Keskmised F1-skoorid, mis saadud eri mudelitega ko&iki mitmekesisuse faktoreid
kasutades, toid esile kaks parimate tulemustega keelemudelit, millest ks paistis silma
sOnavormide ja teine lemmade analulsi korral (Tabel 5). LaBSE mudelil olid mélema
margendajaga vordluses parimad tulemused sdnavormidega, samas kui lemmadega oli
parim keskmine F1-skoor MiniLM-i mudelil. Taas vBib naha, et mitte vaiketahestatud

lemmade alusel leitud votmesonad olid méargendajatega vorreldes parima skooriga.

Tabel 5. Parima keskmise F1-skooriga keelemudelid

Vaiketahestatud Vaiketahestatud

~ . Soénavormid Lemmad
sdnavormid lemmad
. Uld.Kesk. Uld.Kesk. Uld.Kesk. Uld.Kesk.
Maérg. | Mudel F1 Mudel F1 Mudel F1 Mudel F1

M1 LaBSE 591% |LaBSE| 7.69% [MiniLM 9.45% MiniLM| 10.18%

M2 LaBSE 5.46% |LaBSE| 6.57% [MiniLM 9.99% MiniLM| 10.53%

4.2. Votmesobnade ja -fraaside hindamine margendatud votmesdnade
esindatuse jargi

Enne vBtmefraaside hindamist kasutati keskmise leitud votmesdnade osakaalu hindamise
meetodit liksikute vitmesdnade hindamiseks (Tabel 6). Saadud tulemuste pdhjal ilmnes
jarjepidevalt, et TextRank oli parem kui teised kaks meetodit kdigi kandidaatide arvude
(K.A)) jasbnakujude 16ikes. Koikide meetodite puhul saavutati 200 esimese votmesdnaga

arvestades koige paremad tulemused ning kandidaatide arvu jarkjargulisel vahendamisel

45



oli mérgata kattuvate votmesonade keskmise osakaalu kahekordset voi kolmekordset
langust. Samuti on mérgatav, et lemmatiseeritud sdnakuju aitab suurema tdendosusega

margendajate votmesonu leida.

Tabel 6. Margendatud sGnade keskmine esindatus 200, 50 ja 10 v8tmesdnakandidaadi seas

K.A. | Marg. Meetod Vai;erfi\r/lgiﬁtud SGnavorm Vaiﬁg?&e;éatw Lemmad
Keybert 35.21% 36.46% 52.34% 52.14%
M1 Simple Maths 32.61% 32.71% 52.23% 53.01%
200 TextRank 43.41% 43.98% 66.22% 66.32%
Keybert 34.51% 34.73% 50.08% 50.79%
M2 Simple Maths 34.32% 34.66% 54.55% 55.10%
TextRank 47.17% 47.46% 71.18% 71.45%
Keybert 16.31% 17.82% 24.51% 23.71%
M1 Simple Maths 16.25% 16.00% 24.22% 25.41%
50 TextRank 23.21% 26.60% 36.79% 37.31%
Keybert 16.01% 17.63% 24.62% 25.44%
M2 Simple Maths 16.78% 16.40% 29.01% 30.10%
TextRank 26.16% 26.60% 42.72% 43.08%
Keybert 5.32% 7.11% 8.96% 9.15%
M1 Simple Maths 6.39% 6.00% 10.22% 10.72%
10 TextRank 10.39% 11.06% 14.22% 14.44%
Keybert 5.05% 5.94% 9.15% 9.42%
M2 Simple Maths 7.78% 7.17% 13.89% 14.33%
TextRank 12.28% 13.11% 16.83% 17.06%

Kasutades 200, 50 ja 10 kandidaati erinevate n-grammidega, anallitisiti esmalt kdige
suurema keskmise osakaaluga mitmekesisuse faktori ja mudelite kombinatsioonil

pdhinevaid vaartusi (Tabel 7). Kombinatsioonide osakaaluprotsent oli kdige kdrgem, kui
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kasutati kolme sonalisi vbGtmefraase (trigramme). Vorreldes tavaliste Uhe sOnaliste
votmesonadega (unigrammidega) olid kolme s@naliste votmefraaside tulemused kaks
korda parem kdigi kandidaatarvude 16ikes. Kahe- ja kolme sdnaliste fraaside vordluses
oli kdigi kandidaatide ja sdnavormide I6ikes maksimaalne erinevus umbes nelja kuni

kiimne protsendi vahel.

Tabel 7. KeyBERT-i parimad mérgendatud vGtmes6nade esindatuse osakaalud

K.A. | Mérg. | n-gramm Véi;e;ic(iitrztud Snavorm Vaiﬁg?rﬁgéﬂw Lemmad
M1 unigramm 35.21% 36.46% 52.34% 52.14%
bigramm 47.55% 51.26% 70.92% 75.56%

200 trigramm 54.47% 56.71% 79.36% 81.20%
M2 unigramm 34.51% 34.73% 50.08% 50.79%
bigramm 48.33% 49.25% 68.82% 72.14%

trigramm 54.50% 55.02% 76.89% 77.52%

M1 unigramm 16.31% 17.82% 24.51% 23.71%
bigramm 23.51% 29.23% 37.03% 43.14%

50 trigramm 31.93% 36.64% 46.64% 51.40%
M2 unigramm 16.01% 17.63% 24.62% 25.44%
bigramm 25.76% 28.97% 38.81% 42.42%

trigramm 33.07% 35.43% 47.75% 50.50%

M1 unigramm 5.33% 7.12% 8.97% 9.15%
bigramm 9.43% 12.90% 15.78% 19.02%

10 trigramm 15.02% 17.68% 22.23% 24.78%
M2 unigramm 5.05% 5.94% 9.15% 9.43%
bigramm 10.16% 13.17% 17.03% 19.17%

trigramm 14.85% 16.90% 22.50% 23.62%

Jargnevalt analldsiti 7. tabeli parimate keskmiste osakaaludega vaartuste mudeleid
(Tabel 8). Peamised kolm mudelit, millel olid parimad keskmised osakaalud, olid e5,
LaBSE, MiniLM ja EStBERT. Unigrammide tulemuste analliusist ilmnes, sarnaselt tabeli
3 tulemustega, et LaBSE ja MiniLM lause-transformereid parimat keskmise oskaaluga
votmesonade leidmisel. Votmefraaside puhul oli méarkimisvéarseks tulemuseks 200 ja 50
kandidaadi korral oli vaiketdhestatud sdnavormidega EStBERTI suur keskmine osakaal,

kuid ldiselt oli kéigi sdnavormide IGikes Ulekaalus €5 mudel. 200, 50 vdtmesdna
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kandidaatidega on néha, et e5 on tihti votmefraaside parima keskmise osakaaluga, kuid
10 votmesona kandidaadi pohjal oli selgemini néha, et e5 on parima keskmise osakaaluga
keelemudel vdtmefraaside puhul, samas kui Uksikute vGtmesdnade puhul oli LaBSE,

parimate tulemustega.

Tabel 8. KeyBERT-i parimad mudelid, mille tulemused kattusid margendusega kdige rohkem

K.A. [ Marg. [ n-gramm Véislz)erfi\f:giﬁtud S6navorm Vaiﬁgﬁrr:qe;tjatud Lemmad
M1 unigramm LaBSE LaBSE LaBSE LaBSE
bigramm EStBERT e5 e5 €5
200 trigramm LaBSE e5 LaBSE e5
M2 unigramm LaBSE LaBSE LaBSE MiniLM
bigramm EStBERT e5 LaBSE e5
trigramm EStBERT e5 LaBSE LaBSE
M1 unigramm LaBSE LaBSE LaBSE MiniLM
bigramm EStBERT e5 e5 e5
50 trigramm e5 e5 e5 e5
M2 unigramm LaBSE LaBSE MiniLM MiniLM
bigramm e5 e5 e5 e5
trigramm EStBERT e5 e5 €5
M1 unigramm LaBSE LaBSE LaBSE LaBSE
bigramm e5 e5 e5 e5
10 trigramm e5 e5 e5 e5
M2 unigramm LaBSE LaBSE LaBSE MiniLM
bigramm e5 e5 e5 e5
trigramm e5 e5 e5 e5

Lisaks keelemudelitele kontrolliti jargnevalt parimate keskmiste osakaalude valikute
mitmekesisuse faktoreid (Tabel 9). Unigrammide analiitisist on ndha peamiselt nullile
ldhedasi tulemused olid parima keskmise osakaaluga. Unigrammide tulemused j&é&vad
0.2-0.3 faktori juures, vélja arvatud M1 puhul, kus kahe sdnavormi kujul 10 votmesdna
kandidaadiga tulemus oli l&dhedal 1-le. Votmefraaside analtitsil olid faktori arvud

keskmiselt tle 0.5, vahemikus sagedamini 0.6-0.8 vahemikus.
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Tabel 9. KeyBERT-i parimad mitmekesisuse seadistused

Vaiketahestatud

Vaiketahestatud

KA. Marg. n-gramm sBnavorm Sonavorm lemmad Lemmad
M1 unigramm 0 0.2 0.2 0.2
bigramm 0.3 0.6 0.7 0.6

200

trigramm 0.8 0.5 0.8 0.6
M2 unigramm 0 0 0.1 0.3
bigramm 0 0.5 0.7 0.7
trigramm 0.4 0.5 0.8 0.7
M1 unigramm 0 0 0.1 0.1
bigramm 0.5 0.6 0.6 0.8
? trigramm 0.6 0.6 0.6 0.7
M2 unigramm 0.1 0.1 0.2 0.1
bigramm 0.6 0.6 0.6 0.7
trigramm 05 0.6 0.6 0.7
M1 unigramm 0.7 1 0.3 0.3
bigramm 0.6 0.8 0.7 0.8
. trigramm 0.7 0.7 0.7 0.7
M2 unigramm 0 0 0.1 0.2
bigramm 0.6 0.7 0.7 0.6
trigramm 0.6 0.7 0.6 0.7

Parimate (ldkeskmiste osakaaludega (Uld.Kesk.Osak) mitmekesisuse faktori p&hjal oli

korduvalt naha, et unigrammidega saadud tulemused on uldiselt tdpsemad véiksema

faktorinumbriga, valja arvatud M1 mérgendaja sénavormi ja lemma sdnakujudega 200

votmesOna kandidaadi juures (Tabel 10). Samuti on parimate mudelite keskmiste

osakaaludega mudelite mitmekesisuse faktorite tabelist (Tabel 9) néha, et votmefraaside

parimad tldkeskmised osakaalud kdigi kandidaatide ja kahe sénavormi kuju jaoks jadvad

0,5-0,7 vahemikku ning kahe lemma kuju kasutamisel 0,6-0,7 faktori juurde.
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Tabel 10. Parima keskmise kattuvusega mitmekesisuse faktorid kdiki mudeleid arvestades

Vaiketahestatud

Vaiketahestatud

~ S6navorm Lemmad
sénavorm lemmad

KA |Mara. | n-aramm M. |Uld.Kesk. | M. |Uld.Kesk.| M. Uld.Kesk. M. |Uld.Kesk.
o g g faktor Osak. faktor Osak. faktor Osak. faktor Osak.
unigramm 0 24.84% 0.7 22.77% 0.3 42.69% 0.5 44.01%

200 M1 [ bigramm 0.6 40.63% 0.5 37.10% 0.6 63.85% 0.6 66.01%
trigramm 0.5 48.47% 0.5 43.76% 0.7 72.65% 0.8 74.19%

unigramm 0 25.75% 0 22.73% 0.2 41.83% 0.3 42.65%

M2 | bigramm 0.4 40.90% 0.5 36.85% 0.6 63.81% 0.6 65.52%
trigramm 0.5 48.73% 0.5 43.51% 0.8 72.54% 0.8 73.38%

unigramm 0 9.65% 0.1 8.75% 0.2 16.71% 0.2 16.85%

50 M1 [ bigramm 0.5 18.24% 0.5 16.79% 0.7 30.74% 0.6 31.76%
trigramm 0.6 23.93% 0.5 21.62% 0.8 39.25% 0.8 40.19%

unigramm 0 10.43% 0 9.50% 0.2 17.26% 0.2 17.70%

M2 | bigramm 0.5 19.34% 0.5 17.45% 0.6 32.28% 0.6 33.17%
trigramm 0.6 25.06% 0.6 22.05% 0.7 40.57% 0.7 41.33%

unigramm | 0.4 2.79% 0.2 2.65% 0 5.23% 0.1 5.43%

10 M1 [ bigramm 0.6 6.01% 0.6 5.81% 0.6 10.90% 0.6 11.69%
trigramm 0.6 8.70% 0.6 8.16% 0.7 14.78% 0.7 15.61%

unigramm [ 0.2 2.96% 0.2 2.69% 0.1 5.59% 0.1 5.70%

M2 | bigramm 0.6 6.55% 0.6 6.12% 0.6 11.50% 0.6 12.32%
trigramm 0.6 9.44% 0.6 8.38% 0.6 15.76% 0.7 16.05%

Uldkeskmise osakaalu mudelite tulemuste hulgas oli korduvalt naha, et LaBSE ja

MiniLM keelemudelid olid unigrammide puhul paremad. Siiski on mérgata, et MiniLM

on eelistatud lemma sénavormide jaoks (Tabel 11). Votmefraase analtlisides on selge, et

e5 keelemudel on ulekaalus ja sobib tldkeskmiste tulemuste pdhjal kdige paremini

margendajate votmesdnade leidmiseks. Erandina oli aga kolmesdnaliste votmefraasidega

200 ja 50 Kkandidaadi

keelemudeliga est-roberta, tldkeskmine tulemus parem.

korral

50

vaiketdhestatud

lemmadega maérgendajaga M2,




Tabel 11. Parima keskmise kattuvusega mudelid kbiki mitmekesisuse faktoreid arvestades

Vaiketahestatud

Vaiketahestatud

sdnavorm Sonavorm lemmad Lemmad

K.A. | Mérg. | n-gramm [ Mudel Ulg';;i?k' Mudel Ulg';;i?k' Mudel Ulg.slzsk. Mudel Ulg's};i?k'
unigramm | LaBSE 29.20% LaBSE | 32.33% LaBSE 46.86% | LaBSE | 49.81%

200 M1 [ bigramm e5 43.87% MiniLM | 48.03% e5 65.73% e5 69.84%
trigramm eb 50.95% | MiniLM | 53.62% e5 74.03% e5 76.12%

unigramm | LaBSE 26.31% | MiniLM | 29.18% MiniLM 44.50% | MiniLM | 45.78%

M2 | bigramm e5 43.60% MiniLM | 46.64% e5 65.40% e5 68.37%
trigramm e5 50.00% MiniLM | 52.00% | est-roberta | 74.11% e5 74.34%

unigramm | LaBSE 14.38% LaBSE 15.97% LaBSE 22.21% | MiniLM | 22.42%

50 M1 [ bigramm e5 22.04% MiniLM | 26.69% e5 34.18% e5 38.81%
trigramm e5 29.21% MiniLM | 33.78% e5 42.80% e5 46.89%

unigramm | LaBSE 13.02% LaBSE 14.64% MiniLM 22.17% | MiniLM | 23.39%

M2 | bigramm eb 23.34% | MiniLM | 26.68% €5 36.02% €5 39.49%
trigramm e5 29.62% MiniLM | 32.14% | est-roberta | 45.46% ES 46.19%

unigramm | LaBSE 5.03% LaBSE 6.70% LaBSE 8.15% [ MiniLM | 8.73%

10 M1 [ bigramm eb 8.81% MiniLM | 12.02% eb 14.84% eb 17.08%
trigramm eb 12.99% | MiniLM | 16.19% eb 20.35% eb 22.33%

unigramm | LaBSE 4.60% LaBSE 5.54% MiniLM 8.58% [ MiniLM | 8.99%

M2 [ bigramm eb 9.46% MiniLM | 12.08% eb 15.99% eb 17.78%
trigramm eb 13.38% | MiniLM | 15.56% e5 20.96% eb 21.67%

Viimaks analiisiti, millised Gldkeskmise osakaaluga mitmekesisuse faktori ja mudeli

kombinatsioonid olid parimad k&igi n-grammide sdnavormide I6ikes (Tabel 12). Parimad

200 ja 50 kandidaadi vdiketahestatud sdnavormide kombinatsioonid koosnesid peamiselt

madala mitmekesisuse faktoriga EStBERT mudelitest. Ainus LaBSE mudel koos

mitmekesisuse faktoriga 0,6 esines ainult 200 kandidaadi vaiketéhestatud lemma kujul.

Valdav enamus moodustas siiski pea kOigi n-grammide puhul suure Ulekaalu, kus
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mitmekesisuse faktor oli 0,6-0,7 ning kombineeritud e5 mudeliga, mis jéllegi tdi esile e5

paremate hulka kuulumise.

Tabel 12. Parimad mudeli ja mitmekesisuse faktori kombinatsioonid k&ikide n-grammide ja
sOnakujude 16ikes

Vaiketahestatud ~ Vaiketahestatud
~ Sénavorm Lemmad
sdnavorm lemmad
) M. |Uld.Kesk. M. |Uld.Kesk. M. |Uld.Kesk. M. |Uld.Kesk.
K.A.|Marg.| Mudel faktor Osak. Mudel faktor| Osak. Mudel faktor| Osak. Mudel faktor | Osak.
200 M1 |EStBERT 0.2 42.57% e5 0.6 46.74% | LaBSE 0.6 64.70% e5 0.6 69.60%
M2 |EStBERT 0 43.78% eb 0.5 44.43% e5 0.6 62.21% e5 0.6 64.62%
M1 |EStBERT 0.5 21.42% eb 0.6 25.86% e5 0.7 32.94% e5 0.6 37.72%
50
M2 |EStBERT 0.3 23.12% e5 0.6 25.36% e5 0.6 34.44% ) 0.6 37.76%
10 M1 eb 0.7 9.18% eb 0.7 11.72% e5 0.7 14.59% e5 0.7 17.00%
M2 e5 0.6 9.40% e5 0.7 11.61% e5 0.6 15.61% ) 0.7 17.01%

4.3. Tulemuste jareldused

Analidsitud tulemuste pbhjal on selge, et KeyBERT ei lileta eestikeelsetest tekstidest
votmesdnade ekstraheerimises lavendit, jaades TextRanki ja simple maths'ile alla nii
keskmise F1-skoori kui ka margendatud votmesdnade keskmise esindatuse osas.
Vorreldes margendatud sénu 200, 50 ja 10 esimese vOtmesGnakandidaadiga, olid
KeyBERT-i tulemused endiselt madalamad kui TextRanki ja simple maths'i omad.
Tulemused naitasid siiski, et tavapdaraste, vaiketdahestamata lemmade kujule viidud
tekstidest leiti enim inimméargendatud vOtmesdnu ja selliseid sonu sisaldavaid

vOtmefraase.

KeyBERT-i mitmekesisuse faktorite analtiisimisel selgus, et tiksikvotmesdnade otsingul
tuleks eelistada nullile l1ahedasemaid faktoreid, keskmiselt vaartusega 0.2 juures, mille
puhul valitakse omavahel sarnasemaid vOGtmesdnu. Votmefraaside puhul tasuks aga
eelistada faktoreid, mis on ldhedasemad 1-ga, tdpsemalt vahemikus 0.6 kuni 0.7, mis

tahendab, et leitakse Uksteisest semantiliselt erinevamaid fraase.

Mudelite analliusi tulemusena selgus, et parimaid tulemusi saavutavad LaBSE, MiniLM

ja e5. Uksikvdtmesdnade puhul on eelistatav LaBSE ja MiniLM-i mudelite kasutamine.
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MiniLM mudeliga saadi parimaid tulemusi mittevéiketédhestatud lemmade puhul. e5
mudeli eelis ilmneb erinevaid n-grammi pikkusi arvesse vottes, st nii tksikvotmesonade

kui ka kahe- ja kolmesdnaliste fraaside otsingul.

Mitmekesisuse faktori ja mudelite kombinatsiooni analuitis néitas, et parimad F1-skoorid
saadi sdbnavormide puhul LaBSE mudeliga, mille mitmekesisuse faktor oli madal, 0.2.
Lemmade puhul andis parima tulemuse MiniLM mudel, samuti 0.2 mitmekesisuse
faktoriga. Fraaside puhul oli téhusaim e5 mudeli kasutamine 0.6-0.7 mitmekesisuse
faktoriga. Kdikide n-grammide puhul on parim tulemus e5 mudelil 0.7 mitmekesisuse

faktoriga, olenemata sdnakujust.

Nelja sbnakuju vordlus néitab, et KeyBERT jaab tapsuses maha, kuid tulemus s6ltub
tugevalt valitud Uheksast keelemudelist. Antud Kkatset vdib pidada edukaks, kuna see
annab teavet, millised keelemudelid on sobivamad KeyBERT-i kasutamiseks. Uldiselt on
naha, et parima tulemuse saavutavad lause-transformerid (eelkdige LaBSE, MiniLM ja
fraaside puhul e5). Uksikvdtmesdnade seadistuses on sobivaim mitmekesisuse faktor 0.2,
kuid edasise arenduse ja uuringute puhul on votmefraaside tuvastamisel soovitatav
lahtuda mitmekesisuse faktorist 0.6-0.7. Kombinatsioone analiiusides on e5 mudel 0.7
mitmekesisuse faktoriga lemmade puhul parima efektiivsusega. ERR-i prototlubi puhul
vOiks kasutada kas TextRanki meetodit vdi KeyBERT-i eelistades ekstraheerida
vOtmesonu véiketdhestamata lemmade kujul, kasutades mudelit MiniLM (v6tmefraaside
puhul e5). See, et automaatse votmesOnatuvastuse tulemused osutusid méargendusega
kdige sarnasemaks lemmatiseeritud teksti korral, on ootuspérane, lahtudes testmaterjali
margendusest (enamik v6tmesdnu on algvormi kujul). Huvitav on sisendteksti
vaiketahestamise negatiivne méju votmesOnastamise tulemustele, mis naitab, et osa

vOtmesdnaotsinguks vajalikku keelelist infot 1aheb sel moel kaduma.

Autor néeb edasiarenduse eesmérgina KeyBERT-i tdpsuse katsetamist kahes6naliste
votmefraaside ekstraheerimisel, kasutades margendajata algsetes failides mérgendatud
vOotmefraase. VOtmesOnade ekstraheerimise edasiarendusena vOiks katsetada
vOtmesdnade otsingut, rakendades sdnaliigi filtreid — néiteks teostada vdtmesdnade otsing
ainult nimisénade hulgas, et néha, kas sdnade filtreerimine toob kaasa tdpsemaid

tulemusi.
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5. Kokkuvote

Magistrito6 peamine eesmark oli valja selgitada, kui tdhusalt on vdimalik leida
eestikeelsetest tekstidest votmesonu, kasutades KeyBERT-i meetodit (heksa erineva
keelemudeli ja erinevate seadistustega. T00 alameesmérk oli uurida, millised olid
KeyBERT-i optimaalsed konfiguratsioonid ja kui tapselt suudab KeyBERT leida
vOtmesonu vorreldes graafipdhise TextRanki ja statistilise simple maths’i meetodiga.
Viimaseks uuriti KeyBERT-iga tuvastatud vOtmefraaside asjakohasust selle pdhjal,

kuivord need sisaldavad méargendatud v&tmesdnu.

Uuringus rakendati votmesdnade ekstraheerimise meetodeid 180 transkribeeritud ERR-i
raadiosaate tekstile ning hinnati tulemuste tdpsust vorreldes margendajate madratud
vitmesdnadega. Uksikvdtmesdnade ja votmefraaside tuvastamisel kasutati nelja erinevat
sOnakuju (tekst vais olla sdnavormide vBi lemmade kujul, vaiketahestatud vdi mitte) ning
vOtmefraasidena vaadeldi kahe- ja kolmesdnalisi Uksusi. Tulemusema selgus, et
KeyBERT ei Uleta ldvendmeetodeid TextRank ja simple maths. Eri seadistuste ja
keelemudelitega saadud tulemuste anallilisis selgus, et parimad mudelid vétmesdnade
otsinguks on lause-transformerid: votmesbnade jaoks LaBSE ja MiniLM ning
vOtmefraaside jaoks e5. Seadistustest on parem kasutada KeyBERT-iga votmesdnade
otsinguks mitmekesisuse faktorit 0.2 ning votmefraaside puhul faktorit 0.6-0.7.

T66 valjundid on jargmised:

e Kolme vdtmesdnade ekstraheerija vOrdlus, mis pdhineb F1-skooril ja

inimmargendatud votmes6nade esindatuse osakaalul;

e KeyBERT-i kohandatud seadistuste uurimine eestikeelsete tekstide analutsimise

jaoks;

e KeyBERT-i efektiivsuse uurimine, Kkasutades erinevaid keelemudeleid

eestikeelsete tekstide analttsimiseks;

e KeyBERT-iga leitud vdtmefraaside analiius, lahtudes nende (iksikvdtmesdnade

sisaldusest;

54



Parimate transformer-keelemudelite valimine vOtmesOnade ekstraheerimiseks

eestikeelsetest tekstidest koos sobivaimate konfiguratsioonidega;

Katsetuslik parimate transformer-keelemudelite valimine leidmaks eestikeelsetest

tekstidest votmefraase, mis sisaldavad olulisi vGtmesonu.
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