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Annotatsioon

Bakalaureuse 10put6d eesmargiks on luua eestikeelne andmestik, mida oleks véimalik
kasutada augmentatiivse ja alternatiivse kdneabiprogrammi loomiseks. See tahendab, et
andmestik peaks koosnema sdna algvormidest (lemmadest) koos morfoloogiliste
margenditega, et algset sdna hiljem tagasi stinteesida. Andmestiku loomise aluseks voeti
eestikeelsetelt veebisaitidelt kogutud lausetest koosnev ETenTen korpus [1] ning Eesti
Keele Instituudi koostatud eesti keele pdhisdnavara sonastik [2]. TG0 teises pooles tehti
andmestikuga esimesi eksperimente. Morfoloogiliste maérgendite abil algse sbna
stinteesimine on vdimalik juhul, kui lemmadele suudetakse vastavusse panna korrektne
morfoloogiline méargend. Margendite ennustamiseks treeniti neurovdrk. TO0s uuritakse
erinevaid sdnavektoreid, mida kasutatakse mudeli treenimisel. SGnavektorite eesmargiks

on luua seoseid andmestiku sénade vahel.

Too tulemuseks on lemmatiseeritud ehk sdna algvormidest koosnev eestikeelne
keelekorpus. Lisaks on voimalik eksperimentidest jareldada, milliseid sGnavektoreid
peaks koneabiprogrammi loomisel kasutama, kui seda treenida eestikeelse

lemmatiseeritud korpuse peal.

LAputdd on Kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 34 lehekdljel, 5 peatlikki, 11

joonist, 5 tabelit.



Abstract
Dataset for the Text Synthesizer Component of the Estonian

Speech Aid Software

The aim of the thesis at hand is to create a dataset that could be used is an Alternative and
Augmentative Communication (AAC) program. In an icon-based AAC system, a user
selects icons that best describe his thoughts, and so a sentence is formed, each word
represented by an icon. All these words appear in their dictionary forms (lemma) and
thus, it is necessary to create a dataset consisting of lemmatized sentences. The basis for
creating the dataset is the ETenTen text corpus [3] that consists of sentences scraped from

Estonian websites and the Basic Estonian Dictionary [4].

The second part of the thesis describes the first experiments done with the previously
created lemmatized corpus. Morphological part-of-speech was added to each lemma in
the corpus to be able to synthesize the original word from the lemma. Morphological part-
of-speech contains information about the word’s tense, case, verb form etc. The
synthesizing can only be successful in case each lemma is paired up with its correct
morphological part-of-speech. For this purpose, a neural network was trained that could
be initialized with pretrained word embeddings. The purpose for using pretrained

embeddings is to better classify words in the dataset.

As a result, an Estonian lemmatized text corpus was created. The analysis of the
experiments done with the dataset provide an overview, what kind of embeddings perform
the best on a lemmatized dataset and what could be done to improve the results.

The thesis is in Estonian and contains 34 pages of text, 5 chapters, 11 figures, 5 tables.



Liihendite ja moéistete sonastik

AAC

BaassGnavara

CBOW

Edasilevi

Epohh

Gradiendi hajumine

Gradientlaskumine

Ikoon

Jadamargendmaise mudel

Kooder

Korpus

Kujutis

Lemma

LSTM

Morfoloogiline margend

Neuromudel

NLP
PECS

Alternative and Augmentative Communication, augmentatiivne
ja alternatiivne kommunikatsioon

Sonad, mille jaoks eksisteerib ikoon

Continuous bag of words, vektoresituse meetod, kus vaadeldava
sBna timbruses olevate sdnade jérjestus pole oluline

Forward propagation, igal narvivorgu kihil saadud tulemuste
kandumine jargmisesse Kihti

Epoch, ajavahemik, mille kaigus labib kogu treeningandmestik
tehisnérvivorku tihe korra

Gradient vanishing, gradiendi lahenemine nullile

Gradient descent, algoritm, mida kasutatakse mudeli
parameetrite uuendamiseks

pilt, mis kirjeldab Uhte s6na vdi lihte tegevust

tagger model, neurovdrgu arhitektuur, mis v8imaldab sdnadele
ennustada morfoloogilisi margendeid

Encoder, loob sGnadele nende téhtede jarjekorra ning konteksti
pdhjal vektoresituse

Text corpus, suur tekstist koosnev andmestik

dictionary, Pythoni andmetiip, kus igale jarjestamata
votmeelemendile on vastavusse seatud teatud vaartus

Sona algvorm

Long-Short Term memory, méluomadusega arhitektuur, mida
kasutatakse rekurrentsetes narvivorkudes

Morphological part-of-speech, lisainformatsioon séna kohta,
mis vBimaldab lemmast siinteesida s6na algvormi. Eesti keeles
sbnavorm (ké&éne, poore) ja mitmus-ainsus

Neural network model, narvivorgu arhitektuuriga mudel, millel
on kindel tilesanne

Natural Language Processing, loomuliku keele t66tlus

Picture Exchange Communication System, ikoonide valimisel
p6hinev suhtlusmetoodika



Plokk
RNN
Skip-gram

Sonavektor

Tagasilevi

Taide

Tapsus

Ulesobitumine

Varajane |dpetamine

Batch, hulk treeningandmeid, mida treenitakse korraga
Recurrential Neural Network, rekurrentne narvivork

Vektoresituse meetod, kus vaadeldava sdna lahitimbruses
olevad sdnad omavad suuremat tahtsust kui kaugemal olevad

Word embedding, sBnade ja fraaside esitamine reaalarvulistest
numbritest koosneva vektorina

Back-propagation, narvivorgu kaalude uuendamine eelmistes
kihtides

Padding, vektoritele taidissiimboli lisamine, et kdik vektorid
maatriksis oleksid Uihepikkused

Accuracy, protsent, millisel madral suudab nérvivorgu mudel
teha Bigeid ennustusi

Overfitting, narvivorgu liiga pikal treenimisel tekkiv olukord,
kus mudel ei suuda teha Gldistusi ega tapseid ennustusi

Early stopping, regulatsioonimeetod, mis tuvastab olukorra, kus
mudel on saavutanud oma parima ppimistulemuse
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1 Sissejuhatus

Augmentative and Alternative Communication (AAC) viitab erinevatele suhtlust
abistavatele meetoditele, mida kasutatakse lisaks tavalisele kdnele [3]. Tanu tehnoloogia
ning meditsiini arengule on kasvanud inimeste hulk, kellel vBiks AAC meetodite
kasutamisest igapaevases suhtluses kasu olla, néiteks Downi siindroomiga lastel [4].
Samuti on loodud erinevaid programme, mis on suunatud konkreetsele inimriihmale,

naiteks lasteaia- ning eelkooliealistele lastele.

AAC programmide loomisel masindppe meetodeid kasutades on téhtis sobiva andmestiku
olemasolu. Eestis ei ole teadaolevalt konkreetselt AAC programmi jaoks loodud
keelekorpust. Antud t60s on voetud eesmérgiks luua sGna algvormidest koosnev
keelekorpus, mida saaks kergesti kasutada nditeks Picture Exchange Communication
System (PECS) ehk ikoonide valimisel pdhineva suhtlusprogrammi loomiseks. Aluseks
vOetakse ETenTen keelekorpus [1], mis koosneb eestikeelsetest veebisaitidelt kogutud
lausetest ning genereeritakse igale sdnale tema algvorm (lemmatiseeritakse).
Lemmatiseeritud keelekorpuse loomiseks koostatakse arvutiprogramm Pythoni

programmeerimiskeeles.

LOputdd teise osa fookuses on masindppel pdhinevate eksperimentide ldbi viimine
eelnevalt loodud lemmatiseeritud keelekorpusega. Kuna lemmadest peab olema voimalik
slinteesida algset sdna, lisatakse igale lemmale lisainformatsiooni ehk tema
morfoloogiline margend. Lemma ja korrektse margendi vastavusse viimiseks treenitakse
jadamargendamise neuromudelit. Mudeli pdhjal on vdimalik teha ennustusi, kus
sisendiks on lemmatiseeritud lause ning tulemuseks vastavad morfoloogilised mérgendid

igale lemmale. Jargnev Joonis 1 kirjeldab antud 18put6d pohilist struktuuri.
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Lemmatiseeritud
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:

Lemmadele morfoloogiliste
mirgendite ennustamine

Joonis 1. Léputdo pdhiliste tegevuste struktuurne Kirjeldus.

Neuromudelit on vGimalik initsialiseerida eeltreenitud sGnavektoritega. Tekstipdhiste

andmete treenimisel esitatakse sdnu ja fraase reaalarvulistest numbritest koosnevate

vektoritena. Vektori elementides véljendub stna seos teiste korpuses leiduvate sdnadega

ning mida suuremal andmestikul on vektoreid treenitud, seda tapsemad on seosed. Kuna

lemmatiseeritud andmestik on vaiksem kui see andmestik, mida on kasutatud eeltreenitud

sOnavektorite treenimiseks, sisaldavad eeltreenitud vektorid sdnade kohta rohkem

informatsiooni, mida saab mudeli treenimisel kasutada.
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Eksperimentide kaigus vorreldakse kolme vektoresitust, et saada teada, milline neist
annab koige tapsema tulemuse lemmadele morfoloogilise margendi ennustamiseks.

Uuritavad vektoresitused on jargmised:

. juhuslikult initsialiseeritud sdnavektorid;
. FastText eeltreenitud sdnavektorid [5];
. FastText lemmade pdhjal treenitud sdnavektorid

T60 jaguneb neljaks peatiikiks: sisuline taust, tehniline taust, andmestiku koostamine ning
eksperimendid andmestikuga. Sisulises taustas antakse Ulevaade sarnastest toddest ning
AAC ststeemides kasutatava andmestiku omadustest, tehnilises taustas tutvustatakse t60s
kasutatud tehnilisi lahendusi, andmestiku koostamises kirjeldatakse korpuse loomise
protsessi ja eksperimentides andmestikuga tutvustatakse kolme vektoresitust ning

nendega saadud tulemusi neuromudeli treenimisel.

Tulemustest selgus, et kolme vektoresituste tulemused erinesid véga vahe. 13 835 lausest
koosneva andmestiku treenimisel saavutati tdpsus ligikaudu 63%, kusjuures lemmade
pdhjal treenitud mudeli tdpsus oli madalam, 58%. Pérast andmestiku suurendamist 252
343 lauseni jaid vektoresituste tulemused ligikaudu samaks, kuid tldine tapsus paranes,

joudes 70%-ni.
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2 Sisuline taust

Antud to0 eesmargiks on koostada andmestik, mida oleks vo@imalik kasutada
kdneabiprogrammides. Kuna sellised kdneabiprogrammid to6tavad sonu Kirjeldavate
ikoonide valimise pdhiméttel, tuleb andmestiku loomisel sellega arvestada. Antud t66
autori késutuses ei ole tapset informatsiooni, kui paljudele eestikeelsetele sGnadele leidub
vastav ikoon. Selle t6ttu on tehtud eeldus, et eesti keele pShisdnavara sonastik [2] on
suurim kogu eestikeelseid sdnu, millele on juba olemas vdi millele tden&oliselt luuakse

tulevikus ikoon.

Andmestiku koostamisel tasub samuti tdhelepanu podrata sellele, et selles sisalduksid
igapéevakdnes enim kasutatud s6nad. Jargnevad alapeatikid selgitavad baassonade
téhtsust ning kuidas on varem kdneabiprogrammide jaoks andmestikku loodud.

2.1 Baassdnade tahtsus

Teadaolevalt on paljudel kdnehédiretega lastel raskuseks uute sdnade Gppimine [6].
Seepdrast on oluline, et loodav AAC tarkvara voi muu strateegia sisaldaks enimlevinud
s6nu, mis on hadavajalikud uute, keerulisemate sdnade dppimiseks. Bracken ja Crawford
[7] on todtanud vélja 300 ingliskeelset baassGna, mis peaksid sisalduma igas
eelkooliealistele lastele mdeldud AAC programmis. Need s6nad voib jagada jargmistesse
rihmadesse: varvid, tdhed, numbrid ja loendamine, suurused ja vordlus, kujundid, suunda
ning asukohta kirjeldavad sdnad, tundeid ja inimest kirjeldavad omadussdnad, tekstuuri

ning materjali kirjeldavad omadussdnad, hulga méé&ratlemine ning aeg [7].

McCarthy, Schwarzi ja Ashworth [6] uurisid baassdnade olemasolu ning kattesaadavust
Ameerika Uhendriikides laialdaselt kasutusel olevates AAC programmides. BaassGnade
esinemist arvestati igas kategoorias eraldi ning tulemustest selgub, et k&ik uuritud
programmid sisaldavad keskmiselt 60% baassonadest. Koige véhem leidus

programmides vordlusi (sarnane, samasugune, erinev jne) ning suurusi kirjeldavaid sdnu.
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BaassOnade kattesaadavust hinnati klikkide arvuga, mida nditeks elektroonsetes
tahvelarvutites peab sona dles leidmiseks tegema. Tulemused néitasid, et keskmiselt on
vaja mOne baassdna leidmiseks teha 2-3 klikki ning tihti asuvad need sdnad mdnes
suuremas kategoorias. Naiteks numbrite kasutamiseks peab liikuma avavaatest
,matemaatika“ teema alla. Liigne klikkide arv nduab lastelt head mé&lu ning sdnade
seostamist teema pealkirjaga, mis vOib sagedase kasutuse korral muutuda ebamugavaks.
Uurimistdd autorid soovitavad luua paindlikud programmid, kus oleks vdimalik luua

avalehele otseteid vastavalt hetkel kasil olevale teemale [6].

2.2 Sarnased t6od

Antud bakalaureusetdo koostamisel on aluseks voetud kaks teaduslikku uurimist6od,

mis kasitlevad sarnase probleemi lahendamist.

2.2.1 Ikoonandmestiku koostamine

LAputdd koostamisel on aluseks vBetud Dudy ja Bedricki [8] artikkel, mis kirjeldab
Symbolstix ikoonsonastikule treeningandmestiku loomist, mudelite treenimist ja nende
sobivust kasutamaks neid AAC programmides. Ikoons6nastiku naidiselt [8, Joonis 2] on
naha, et kujutatud pilti on vOimalik mitmeti mdista. Eksperimendis kasutatud
ikoonsOnastik sisaldab palju meta-informatsiooni, kuid ikoonidest lause genereerimiseks
pole loodud sobivat tekstikorpust. S6navektorite initsialiseerimiseks vétsid Dudy ja
Bedrick aluseks tekstikorpuse ja pitdsid selle sénu panna vastavusse ikoonidega. Nii
saavutasid nad korpuse, mille kdik sénad on voimalik esitada vektorkujul ehk asendada

ikoonidega.

Joonis 2. Néidisikoonid: kartma ja jalga hammustama [8].
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Treeningkorpuse aluseks voeti SubtlexUS korpus, mis koosneb filmide ja telesaadete
subtiitritest, kuna need laused imiteerivad suurel mééaral igapaevaelu kdnekasutust. Samal
pdhimottel on ka antud bakalaureuset6ds valitud andmestiku koostamise aluseks
tekstikorpus, mis sisaldab veebilehtedelt kogutud lauseid, muu hulgas blogipostitusi ja

kommentaare.
Autorid katsetasid erinevaid vdimalusi andmestiku loomiseks:

e kahte erinevat vektoresitust: ikoonide pdhjal treenitud vektoreid ning eeltreenitud
sOnavektoreid. Mdlema puhul kasutati eeltreenitud vektoreid, aga uhel juhul pidid

need ikoonide sdnadega kattuma;

e kahte treeningandmestikku, kus (ks koosnes ainult ikoonidele vastavatest

snadest ning teine sisaldas ka muid sénu;
o teise tekstikorpuse katsetamist, mitte Subtlex-i

Mdlema treeningandmestiku ettevalmistamiseks eemaldati  treeningkorpustest
kirjavahemargid. Eksperimentide tulemustest selgus, et kdikide vektoresituste puhul olid
tulemused usna sarnased. Vektoresituse valimisel on aga oluline, et kdiki ikoone oleks
vlimalik esitada vektoritena kui ka see, et kdikidel treeningkorpuse sdnadel leiduks

vektoresitus.

Treeningkorpuse valimiseks vorreldi omavahel korpust, mis koosnes tdielikult
ikoonesitusega sdnadest ning korpusest, kus oli lisaks muid sdnu. Tulemusena selgus, et
mudeli treenimiseks sobib paremini korpus, mis sisaldab eeltreenitud vektoreid kui ka
<unk> margendeid, mille kohta vektor puudub. P&hjuseks vdib olla see, et ikoonkorpus

koosneb liiga luhikestest lausetest, mille t6ttu mudeli dppimisvdime langeb.

Lisaks subtiitritele katsetati antud uurimuses ka SMS sGnumitest koosnevat korpust
kombineeritult vaikese, umbes 6000 lausest koosneva korpusega. Tulemustest selgus, et
viimasena loodud korpuse efektiivsus oli madal, tdendoliselt vdikese mahu ning

ulesobitumise (overfitting) tottu.

Erinevalt Dudy ja Bedricki toost ei eemaldatud kdesolevas to0s treenimiseks kasutatavast

andmestikust kirjavahemarke ning eksperimente tehti vaid korpusega, mille kdik sdnad
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leidusid baassOnavaras. Kéaesoleva bakalaureusetdd puhul on tehtud eeldus, et kdik

baassdnavaras sisalduvaid sénu on véimalik esitada ikoonidena.

Antud t60 tulemustest selgus sarnaselt eelpool kirjeldatud eksperimentidele, et erinevad
vektoresitused ei anna markimisvaarselt teistsuguseid tulemusi. Kuna mudel saavutas
parima tulemuse juba esimestel kordadel, néiteks thel juhul neljandal, teisel juhul teisel
epohhil (epoch) ehk treeningsammul, siis vOib jareldada, et sarnaselt Dudy ja Bedricki

[8] t66 tulemustele on treeningandmestik liiga vaike.

2.2.2 Lemmade ja morfoloogiliste margendite korraga ennustamine

Teine t00, mis on antud 18putd6 koostamise aluseks, on D. Kondratyuki, T. Gavenciaki,
M. Straka ja J. Haji¢i artikkel ,,LemmaTag: Jointly Tagging and Lemmatizing for
Morphologically Rich Languages with BRNNs“ [9]. T66 fookuses on neurovdrgu
arhitektuur LemmaTag, mis on vdimeline sunteesima sdnadele nende morfoloogilisi
margendeid ning lemmasid korraga. Lemmade ja margendite slinteesimiseks kasutatakse

kahesuunalist rekurrentset narvivorku.

Ulesande lahendamiseks vaadatakse morfoloogiliselt keerulisi keeli, nagu saksa keel,
tSehhi keel ning araabia keel. Erinevalt nditeks inglise keelest sisaldavad eelnimetatud
keelte sbnad grammatilist informatsiooni nagu sugu, kdandeid ja ajavorme. Sarnaselt eesti
keelele ning antud 16putdds loodud morfoloogilistele mérgenditele koosnevad ka
Kondratyuki uurimuses loodud margendid mitmest osast. Mérgendi erinevaid osasid

selgitab jargnev Joonis 3.
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Joonis 3. Tsehhi keelele omased morfoloogiliste mérgendite tiiiibid koos neis esinevate erinevate
margendite arvuga. Kokku on margendeid umbes 1500. [9].
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LemmaTag mudel koosneb kolmest osast. Esimene neist on hine kooder, mis loob iga
sOna jaoks sonavektori (word embedding) tahtede jérjekorra ning konteksti pdhjal. Teine
osa neurovlrgust on tagger dekooder, mis saab sisendiks kdikvéimalikud
morfoloogilised mérgendid ning ennustab nende pdhjal igale sdnale tema morfoloogilise
margendi. Saadud mérgend ning algne sdna on sisendiks nérvivorgu kolmandale osale,
lemmatiseerijale, mis votab arvesse nii algset sdna kui morfoloogilist méargendit ning

slinteesib vastavalt kontekstile 6ige lemma.

Artikli autorid peavad LemmaTag-i eelisteks vorreldes teiste mudelitega jargmisi

omadusi:
e Mudel ei nbua eelnevat ega treenimisjargset tekstitootlust;

e Mudel jagab sdnavektoreid, simbolipdhiseid vektoreid ning RNN kaalusid nii
jadamdrgendamise funktsionaalsuse kui lemmatiseerijaga. Sel viisil paraneb
slinteesimise tapsus ja samal ajal vaheneb operatsioonideks vajaminevate

parameetrite hulk.

e Mudel on vdimeline ennustama morfoloogiliste margendite alammargendeid
(ennustab eraldi sugu, ajavormi jne) ning saadud margend on (heks

lemmatiseerija sisendiks.

Eksperimentidest LemmaTag mudeliga selgus, et lemmade ja morfoloogiliste margendite
koos slinteesimine annab morfoloogiliselt keeruliste keelte, nditeks tSehhi, saksa ja
araabia keele, puhul paremaid tulemusi kui mdlema operatsiooni eraldi teostamine.
Teisalt halvenes sellise meetodi rakendamisel morfoloogiliselt lihtsate keelte, nditeks
inglise ja lihtsama saksa keele puhul sbnadele lemmade ja margendite sunteesimise
tdpsus. Autorite hinnangul v6ib pdhjus olla selles, et méargendite ennustamisel on
esmatahtis suntaktiline struktuur ehk sbnade jarjekord, mitte konkreetne sdna ise.
Paremate tulemuste saavutamiseks soovitavad autorid andmestikku suurendada ning teha

samu eksperimente eeltreenitud sdnavektoritega.

Ké&esolevas [0putdds sunteesitakse sGnadele lemmat ning morfoloogilisi margendeid
eraldi, kasutades EstNLTK teeke [10]. Uhel sGnal vdib olla mitu vdimalikku lemmat ning
nendest antud konteksti arvestades dige valimine on lemmatiseerija kasutaja tlesanne.

Kuna ka eesti keel on morfoloogiliselt rikas keel, tasub sarnaselt eelnevalt kirjeldatud
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LemmaTag mudelile teha tulevikus eksperimente ka sellise mudeliga, mis arvestab

lemmade slinteesimisel sdna konteksti.

Sarnaselt eelpool kirjeldatud eksperimentidele, kasutatakse ka antud t66s mitmest
komponendist koosnevat morfoloogilist mérgendamist. Erinevus seisneb selles, et antud
I6putdos ennustatakse morfoloogilist mérgendit htse tervikuna ehk puudub véimalus
alammargendite eraldi ennustamiseks. Tulevikus voiks eestikeelsetele sOnadele
morfoloogiliste margendite ennustamisel proovida ennustada igat alammargendit eraldi

vOi katsetada vBimalusel rohkemate alammaérgendite lisamist.
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3 Tehniline taust

Antud 16putdd koostamise aluseks on avalikult kattesaadav ETenTen internetikorpus [1].
Andmete tootlemiseks loodi t60 kaigus programm Pythoni programmeerimiskeeles.
Lemmatiseerimiseks (sdna algvormide genereerimiseks) kasutati EStNLTK teekide

kogumikku [10], mis vBimaldab eestikeelset teksti tdddelda ning analulsida.

LOputdo teise osa eesméargiks on saada teada, kuidas luua uuritavatest voimalustest parim
eeldus lemmadest grammatiliselt korrektse eestikeelse sbna genereerimiseks. Selleks
treeniti jadaméargendamise mudel (tagger model), mis suudaks ennustada lemmavormis
sbnadele morfoloogilisi margendeid, mille alusel saaks hiljem siinteesida diged
sonavormid. Kasutatava mudeli aluseks on Allen Institute for Artificial Intelligence [11]
poolt loodud loomuliku keele tootluse (NLP) teek, tapsemalt AllenNLP Tagger moodul.?

Mudelis kasutatakse kolme sdnavektoresituse viisi ning vorreldakse neid omavahel.

3.1 EStNLTK teekide kogumik

EStNLTK (NLTK ehk Natural Language ToolKit) on peamiselt Pythonis kirjutatud
kogumik teeke eestikeelsete tekstide to6tluseks [10]. LOputdds on kasutatud EStNLTK
Text moodulit,? mida on tarvis jargmiste tegevuste jaoks: lause sdnadele algvormide

leidmine (lemmatiseerimine) ning igale sGnale tema sdnaliigi leidmine (form ja pos).

3.2 Tehisnarvivorgud

Tehisnarvivork (edaspidi narvivork) on uldistatud matemaatiline mudel bioloogilisest
narvivorgust [12]. Tehisndrvivork koosneb samuti neuronitest, mis moodustavad kihilise
sisemise arhitektuuri. Saades sisendiks andmed, labivad need sisendkihi, kus toimub

andmete kategoriseerimine ja seoste leidmine, ning jouavad véljundkihti.

L https://github.com/allenai/allennlp/tree/master/tutorials/tagger

2 https://estnltk.github.io/estnltk/1.3/api/text.html
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Né&rvivorgud koosnevad kihtidest, millest esimeseks on sisendkiht, jargnevad peidetud
kihid ning 16pus asub valjundkiht [13]. Sisendkihte on mitu, millest iga eelmine on
jargmise sisendkiht. Iga kiht koosneb neuronitest, millest igathes toimuvad arvutused
eelmise kihi neuronite véljundi pdhjal ja tulemus kandub jargmise kihi neuroniteni.
Tulemus esitatakse numbrina ja seda nimetatakse kaaluks. Need l&bivad
aktiveerimisfunktsiooni ning selle véljundi pdhjal tehakse otsus, kas antud neuroni
tulemus kandub narvivargus edasi v&i mitte. Opitud kaalud jouavad valjundkihti ning
nende pohjal toimub hiljem ennustamine. Jargnev Joonis [15, Joonis 4] illustreerib

narvivorkude sisemist arhitektuuri.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Joonis 4. Tehisnérvivargu arhitektuur [14].

Tehisnarvivorgu theks tdhtsamaks (ilesandeks on etteantud funktsioonide rakendamisel
ja oodatud tulemuste vaatlemisel kaalude leidmine, et teha sisendandmete jaoks

ennustusi.

Igal treeningsammul korrutub sisendinfo kaaluga ning tulemuseks on hinnang antud
sisendinfole. Hinnangu ja tegeliku véljundvaartuse vahe on viga, mis korrutub omakorda

kaaluga, et anda kaaludele uus tadpsem vaartus.
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3.3 Rekurrentsed tehisnarvivorgud

Kui edasilevi (forward propagation) tehisnéarvivérgu puhul kandub parandatud tulemus
eelmisest kihist jargmisesse, siis rekurrentsete tehisnarvivorkudel on olemas sisemine
maélu, mis votab arvesse eelnevalt dpitud teadmiseid ning praeguseid sisendeid ja jatab
jada andmeid paremini meelde [15]. P6himdte seisneb selles, et teadmine neuroni kaalu
parandusest kandub lisaks jargmisele kihile ka eelmistesse kihtidesse. Vea arvutus ja
kaalude korrigeerimine toimub gradientlaskumise leidmise (gradient descent) teel.
Rekurrentsed narvivorgud leiavad kasutust eelkdige Ulesannetes, kus sisendandmed
sOltuvad kontekstist, naiteks tekst, kdne, video jt. Jargnev Joonis [3, Joonis 5] kirjeldab

erinevust rekurrentse tehisnéarvivdrgu ning edasileviga narvivorgu vahel.

Recurrent Neural Network structure

Recurrent Meural Metwork Feed-Forward Neural Metwork

Joonis 5. Rekurrentse ja edasileviga tehisnarvivérgu vordlus [16].

3.4 Long-Short Term Memory

Rekurrentsete narvivorkude puhul voib kaalude uuendamisel tekkida gradiendi hajumise
probleem (gradient vanishing) [17]. See tdhendab, et kui veafunktsiooni gradient levib
tagasi (back-propagatio), korrutatakse gradienti teatud kordajaga. Seetbttu muutub
gradiendi véartus ajapikku eksponentsiaalselt kas hésti suureks voi véga véikeseks. Mida

suurem on neuroni kaal, seda tdéhtsam on ta narvivorgus. Gradiendi suur suurus annab
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jargmisena uuendatavate neuronite suurema kaalu, muutes nad liialt tahtsalt. Teisalt, kui

gradiendi suurus on véga vaike, kaotavad jargmisel neuronis oma tahtsuse narvivorgus.

Uheks vdimaluseks gradiendi probleemi lahendamiseks on teha seda LSTM (Long Short-
Term Memory) abil [17]. Selle arhitektuur on sarnane arvuti méluga, sest LSTM suudab
uusi andmeid kirjutada, lugeda ning kustutada. Iga uue neuroni kaalu arvutamise jarel
otsustab LSTM, kas antud informatsioon on piisavalt oluline, ehk kas see teadmine
kandub jargmistesse kihtidesse vai on kasulikum seda mitte arvestada. LSTM aitab hoida
gradiendi vaartust piisavalt kdrgel, et mudeli treenimine oleks vdimalikult Ithike ning
tdpsus voimalikult suur. Tanu LSTM-ile saab véltida gradiendi véartuse hajumise
probleemi.

3.5 Sdnavektorid

Tekstitootluses ja neuromudeleid treenides on tarvis esitada sonu numbritena. Variante
on selleks mitu, ning valik s6ltub konkreetse néarvivorgu eesmérgist ja arhitektuurist ning

sisendandmete mahust [18].

Uks kd&ige populaarsem moodus vaikese andmehulgaga teksti esitamiseks on
sOnavektorite kasutamine [18]. Nii on v8imalik kirjeldada igat dokumendis leiduvat sdna
semantikat, siintaktilisi sarnasusi teiste Umbritsevate sénadega ja palju muud. Uks enim
kasutatud vektoresituse meetod on Word2Vec, mis on sarnane antud t66s kasutatavale
FastText vektoresitusele. Word2Vec moodustab suurest tekstikorpusest teatud
dimensiooniga vektorruumi. Selles ruumis vastab igale unikaalsele sdnale (ks vektor ning
need on paigutatud nii, et sarnase kontekstiga sénad paiknevad Uksteise l&hedal. Selle
tottu erinevad sarnased sbnad ka vektoresituses uUksteisest vahe. Word2Vec [18]
vOimaldab kasutada kahte vektoresituse viisi: CBOW (continuous bag of words) ja
continuous skip-gram.CBOW puhul antakse sdnadele, mis on sisendsdnaga samas
kontekstis, sama kaal ehk tahtsus. Konteksti sénade arv on igal epohhil sama. Skip-gram
meetodi puhul saavad sisendsdnale l&hemal asuvad sdnad suurema kaalu kui kaugemal
olevad. Tulemusena saab vektoresituses sdnaga ,.kuningas‘ sarnase kaalu ka sdna ,,mees*

ja vastavalt saab sdnale ,,kuninganna‘“ sarnase kaalu sdna ,,naine*.
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3.5.1 FastText

FastText on teek, mis vOimaldab kasutajatel treenida sonavektoreid ning sona
klassifikaatoreid [5]. See on kirjutatud C++ programmeerimiskeeles ning selle péhjal on
loodud eeltreenitud sdnavektorid 157 keelde. Vektorid on saadaval kahes failis: .bin
laiendiga, mis sisaldab endas mudeli kaale, ning .vec laiendiga, kus igal real asub sona ja
sellele vastavad vektorid peidetud kihtides. Vektorite treenimiseks saab kasutada Skip-
gram meetodid, kus treenitav sfna jagatakse teatud suurusega plokkideks. Vektorite

treenimine toimub mitmes 18imes, kuid andmete lugemiseks on tks 16im.

3.6 MasinOppel pohineva mudeli parameetrid

Vastavalt riistvara véimekusele, sdnavektorite dimensioonile ning andmehulga suurusele
on tarvis muuta mudeli parameetreid. Jargnevalt on kirjeldatud olulisemaid parameetreid,

mida tuli ka antud I6put66s muuta.

3.6.1.1 Epohh ja plokid
Suure hulga sisendandmete korral ei ole vdimalik kdiki andmeid korraga mudelile ette
anda ning seeparast on tarvis andmehulk mitmeks vaiksemaks osaks jagada ning iga korra

jarel andmete kaalusid uuendada [19].

Epohh on tsukkel, mille véltel jouab kogu sisendandmestik sisendkihist tehisnarvivorgu
valjundkihti ning tagasi. Kuna arvuti ei suuda kogu andmestikku korraga méllu lugeda,

tuleb sisendandmestik omakorda jagada vGrdsete suurustega plokkideks (batch).

Kui mudeli treenimiseks kasutada ainult Ghte epohhi, on tulemuseks alasobitusega
Oppimiskdver. Seega, et saada optimaalset tulemust, tuleb treenida mudelit mitme epohhi
valtel. Tsuklite arv sOltub aga andmete suurusest ning hinnatavate parameetrite

erinevusest.

Suure hulga sisendandmete korral ei ole v8imalik kdiki andmeid korraga mudelile ette
anda ning seepdrast on tarvis andmehulk mitmeks vdiksemaks osaks jagada ning iga korra

jarel andmete kaalusid uuendada [19].

Epohh on tsukkel, mille véltel jouab kogu sisendandmestik sisendkihist tehisnarvivorgu
valjundkihti ning tagasi. Kuna arvuti ei suuda kogu andmestikku korraga méllu lugeda,

tuleb sisendandmestik omakorda jagada vGrdsete suurustega plokkideks (batch).
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Kui mudeli treenimiseks kasutada ainult thte epohhi, on tulemuseks alasobitusega
Oppimiskdver (underfitting learning curve). Seega, et saada optimaalset tulemust, tuleb
treenida mudelit mitme epohhi valtel. Tsuklite arv sGltub aga andmete suurusest ning

hinnatavate parameetrite erinevusest.
3.3.2.2. Varajane ldpetamine

Epohhide 6ige arvu mairamine mdjutab oluliselt mudeli tdpsust. Liiga véikese arvu
valimise korral on tulemuseks alasobitumine ning mudel ei vdta treenimisel kdiki
sisendandmeid piisavalt arvesse. Liiga suure arvu korral tekib tlesobitumine, kus mudel
on Gppinud treeningandmete jargi liiga tapselt. Ulesobitumise valtimiseks kasutatakse
varajase IOpetamise (early stopping) metoodikat [19], mis eeldab, et lisaks
treeningandmetele antakse mudeli sisendiks ka valideerimisandmed. Varajane
I6petamine  tdhendab seda, et iga epohhi jarel vorreldakse tulemust
valideerimisandmetega ning kui mudeli tapsus ei ole teatud aja jooksul muutunud,

I6petatakse treenimine.
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3 Andmestiku koostamine

Ikoonide valimisel pdhineva suhtlusprogrammi loomisel eeldatakse, et igale ikoonile
vastab vahemalt (ks eestikeelne sdna algvormis. Antud t60s on tehtud eeldus, et
ikoonidega on vBimalik esitada iga s6na, mis esineb Eesti Keele Instituudi koostatud eesti
keele pdhisdnavara sonastikus (edaspidi baassbnavara). To0 autoril pole tapset
informatsiooni, kui paljudele eestikeelsetele sdnadele on loodud vastav ikoon. Kuna
osadele sonadele 5000 sdnast koosnevast pohisdnavara sdnastikust on juba loodud ikoon
[2, Joonis 6], siis eeldatakse, et ka tulevikus loodavatele ikoonidele vastavad sénad

esinevad pohisGnavara sdnastikus.

Joonis 6. Ikoon sdnale ,,hunt [2].

Eelpool kirjeldatud suhtlusprogrammi arendamisel on oluline andmestikku, mis koosneb
ainult lemmadest. Samuti on oluline, et kdik sénad, mis on treeningkorpuses, oleksid
olemas ikoonidena. Jargnev skeem [20, Joonis 7] illustreerib korpuse loomise sisulisi

ndudeid.
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Lause, mida soovitakse delda

Mulle meeldib olla suvilas

Vajalikud ikoonid lause mdtte edasi andmiseks

mina meeldima on / olema suvila

A

O

Lemmatiseeritud lause

mina meeldima olema suvila

Joonis 7. MGtte valjendamise protsess ikoonide valimise meetodil [20].

Eelneva joonise pdhjal on andmestiku loomise ndudeks, et sdnad ,,mina“, ,,meeldima“,
,olema* ja ,suvila® esineksid kdik baassdnavaras ehk oleksid esitatavad ikoonidena.
Sellest lahtuvalt on koostatud ainult lemmadest koosnev andmestik ning arvutiprogramm

filtreerimaks vélja lauseid, mille iga s6na esineb baassGnavaras.

3.1 Eesti keele pdhisénavara sdnastik

Eesti keele pdhisdnavara sdnastik [2] on Eesti Keele Instituudi koostatud sdnastik, milles
on 5000 eesti keele olulisemat sdna. Sonastik koostati aastatel 2010-2013 ning on ID-
kaardiga sisenedes internetist alla laaditav. Antud 16putéds on eeldatud, et igale
sOnastikus leiduvale sdnale on olemas ikoon ja sellest lahtuvalt on seatud eesmargiks

leida parim keelekorpus, mis oleks vastavuses pdhisdnavara sdnastikuga (baassdnavara).
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3.2 Andmestiku koostamine

Teadaolevalt pole loodud eestikeelse ikoonidel pdhineva suhtlusmeetodi  jaoks
treeningandmestikku. Antud t60s ei késitleta ikoone ning nende valimise protsessi. Kull
aga on eeldatud, et igale ikoonile vastab Uks eestikeelne sdna algvormis ning et
programmi edasi arendades saaks kasutaja ise ikoonile lisada mitmust ning ajavormi.
Sellest tulenevalt on seatud eesmérgiks koostada lemmadest ehk sdna algvormidest

koosnev korpus, mille abil oleks vdimalik keelemudelit treenida ning hinnata.

3.2.1 Andmestiku koostamine

ETenTen keelekorpus [1] koosneb eestikeelsetelt veebilehtedelt kogutud lausetest.
Korpus kuulub TenTen korpuste perekonda, mis on kéttesaadav ule 30 keeles ning
sisaldab kokku ule 10 miljardi sdna. Eestikeelse korpuse loomine toimus 2013. aasta
jaanuaris ning koosneb 260 miljonist sdnast. Veebilehtede sisu on salvestatud .ela
laiendiga faili ning need on omakorda grupeeritud 99 kausta. ETenTen korpus on antud

I6putdo andmestiku loomise aluseks.

3.2.2 Lemmatiseeritud keelekorpuse loomine

Lemmadest koosneva andmestiku loomiseks voeti aluseks ETenTen keelekorpus ning
Kirjutati Pythoni arvutiprogramm. Lausete eraldamiseks Ela laiendiga failidest loodi
vastav funktsioon, milles loodi EStNLTK lauseobjekt ning lemmatiseerija teegi abil
genereeriti igast lause sGnast lemma. Lemmatiseerija voimaldab valida tihe séna puhul
mitme algvormi vahel. Niiteks sona ,,Jood* lemma vib olla nii ,,Jood*, mis tdhendab vee
siigavuse mootmise riista, kui ka ,,lugu®, mille puhul viitab sona ,,lood* algvormi
mitmusele. Antud t66s valiti alati viimane vdimalik variant. Nii algsed laused kui
lemmatiseeritud laused kirjutati mélemad eraldi tekstifaili, iga lause eraldi real. Laused

sisaldavad kirjavahemarke.

Eksperimendi alguses otsustati kasutada esmalt umbes 10% kogu olemasolevast

lausetekogust. See andmestik sisaldab endas 466 893 lauset.

10% lausetekogust lemmatiseeriti ning otsiti valja valja sellised laused, mille kdik sdnad
sisalduvad baassdnavaras ning mida saaks seet6ttu AAC programmi loomisel kasutada.
Selgus, et tingimustele vastavaid lauseid on ligi 3% ehk 13 835 ning need Kirjutati uude

faili. Arvesse voeti vaid lauseid, mis koosnevad vahemalt kahest sénast. Enamik lauseid
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koosnes kolmest vGi neljast sdnast ning kdige pikem lause koosneb kolmekiimne viiest

sOnast. SGnade arvu jaotust lausetes kirjeldab jargnev Joonis 8.

Sonade arv lausetes
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Lausete arv

5]
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(=]

2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415 1617 18 15 20 21 22 23 24 25 26 27 28 30 31 35

Sonade arv

Joonis 8. Ikoonidega asendatavate lausete arv ja nende pikkus sdnades.

Lisaks vaadati ka lauseid, milles on ainult ks s6na, mis puudub baassdnavaras. Eesti
keele pBhisdnavara sonastik ei sisalda numbreid ega paljusid tihti esinevaid sonu, nditeks
»parim®, | pingutamine® ja ,,veebileht”. Lisaks esinevad lemmatiseeritud andmestikus
nimed, mis puuduvad samuti baassGnavaras. Edaspidisel arendusel tasuks uurida, kas
andmestik oleks paremini kasutatav, kui nimed asendada teatud méargenditega voi kui
uuendada baassbnavara vastavalt inimeste keelekasutusele. Jargnev Joonis 9 Kirjeldab
lausete arvu, milles sisaldas uhte sdna, mis ei kuulunud baassdnastikku ning selliste

lausete pikkust sdnades.
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Sonade arv lausetes, erinevus baassGnavaraga 1 sona vorra
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Joonis 9. Lausete, mille ks s6na pole asendatav ikooniga, arv ja nende pikkus sénades.

3.2.3 Andmestiku tdiendamine morfoloogiliste margenditega

Parast ikoonide valimist (lemmadest koosneva lause moodustamist) on tarvis neist
genereerida grammatiliselt korrektne eestikeelne lause. Selleks on v@imalik lisaks
lemmale maarata algse sbna ajavormi, kaanet, pooret jm tépsustusi. Nendest andmetest
moodustub igale lemmale lisainformatsioon, mida nimetatakse t66s edaspidi
morfoloogiliseks margendiks . Andmestikuga tehtavate eksperimentide eesmargiks seati

uurida, kui suure tdpsusega (accuracy) on véimalik ennustada lemmadele méargendeid.

Eestikeelsete sdnade tootlemiseks loodud teekide kogumik EStNLTK pakub vdimalust
leida sbnale tema lemma, form (kd&nded, podrded, koneviisid, eitused jne) ja pos
(sbnatiibid). Kuna molemad andmed on olulised, et hiljem sunteesida lemmadest
grammatiliselt korrektse sona, seati eesmaérgiks ennustada molemat liidet (he
elemendina. Nendest koosnebki t06s kasutatav morfoloogiline margend. Jargnev Tabel 1
[21, Table 1] illustreerib lause ,,Usjas kaslane riindas kiinklikul maastikul tinjat
Tallinnfilmi reziss6ori“ sdnadele genereeritud form-i ja pos-i mérgendeid ja nende

téhendusi.
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Tabel 1. Lause ,,Usjas kaslane riindas kiinklikul maastikul tiinjat Tallinnfilmi re$is66ri sonadele
genereeritavad morfoloogilised margendid form ja posttag. [21]

word_texts | forms form description postags | postag description
0 | Usjas sgn ainsus nimetav A omadussdna
(nominatiiv) algvorre
1 | kaslane sgn ainsus nimetav S nimisdna
(nominatiiv)
2 | rindas S kindel kdneviis \ tegusdna
lihtminevik 3. isik ainsus
aktiiv jaatav kdne
3 | kinklikul sg ad | ainsus alalutlev (adessiiv) A omadussdna
algvorre
4 | maastikul sgad | ainsus aladtlev (adessiiv) S nimisdna
5 | tlinjat sgp | ainsus osastav (partitiiv) A omadussdna
algvorre
6 | Tallinnfilmi | sgg | ainsus omastav (genitiiv) H parisnimi
7 | rezisoori sgp | ainsus osastav (partitiiv) S nimisdna

Lahtuvalt vajadusest teada iga algvormis séna kohta nii tema lemmavormis séna kui ka

morfoloogilist margendit, toodeldi andmestikku selliselt, et igale lemmale oleks lisatud

vastav mirgend eraldustihise ,,###* abil. Uue andmestiku loomiseks koostati programm,

kus form-is asendati tiihikud sidekriipsuga ning liideti see pos-liitega. Tulemuseks saadi

andmestik, kus iga lause on eraldi real, iga lemma lauses on oma liidetega teistest

sOnadest eraldatud. Jargnev Joonis 10 illustreerib seda, kuidas lemmad ja neile liidetud

morfoloogilised margendid esinevad treeningkorpuses.

31



lemma###form pos
laps###pl-p S

pl-p: mitmuse osastav
S: nimisdna

originaalsona: lapsi

Joonis 10. Lemmade ja morfoloogiliste margendite esituse arhitektuur andmestikus.

3.2.4 Treeningandmestik, valideerimisandmestik ja testandmestik

Enne mudeli treenimist on raske oletada, kui kaua ja milliste parameetritega peab mudelit
treenima, et hiljem oleksid ennustused vdimalikult tapsed. Uks véimalus on pérast mudeli
treenimist vorrelda ennustustulemusi tegelikkusega ning teha selle pdhjal jareldused [22].
Selline lahenemine, mis teeb ennustusi otsingutabeli pohimdttel, ennustab treeningu

jooksul ndhtud andmeid 100% Gigesti, kuid ei suuda klassifitseerida uusi sisendandmeid.

Paremaks ennustustapsuse modtmise lahenduseks on jagada treeningandmestik kahte
osasse, suhtega 20% ja 80%, treeningandmestikuks ning valideerimisandmestikuks. Nii
on vdimalik treenimise kéigus arvutada mudeli tapsust nii treeningandmestikus leiduvate
sOnade kohta kui ka uute sdnade kohta. Andmete osadeks jagamisel tuleb téahele panna
andmete olemust: uldjuhul on soovitatav koguda 20% andmeid kogu andmehulga eri
osadest, et valtida ennustamist ainult tht tiupi andmetele. Monel juhul muudab see aga
mudeli ennustustdpsuse petlikult heaks, kus ennustamine nii treening- Kkui
valideerimisandmestikule on vdga hea, kuid uute sisendandmete korral ei anna mudel

tapseid tulemusi.

Veel on olemas kolmas vdimalus, kus andmestik jagatakse kolmeks: treening-,
valideerimis ning testandmestikuks. Sellist meetodit kasutatakse erinevate mudelite
vordlemiseks ja  valtimaks mudeli  parameetrite  korrigeerimist  vastavalt
valideerimisandmestikule, mis ei pruugi kajastada mudeli tegelikke sisendandmeid.

Eesmargiks on hinnata mudeli digsust valideerimisandmestiku jargi, kuid hiljem hinnata
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mudelit seni ndgemata testandmestiku pdhjal. Nii on voimalik hinnata mudeli k&itumist

mudeli reaalse kasutamise ajal.

LOputdds kasutati treenimiseks esiteks vaikest andmehulka, et véimalikud tekkivad
erinevused tuleksid selgelt esile. Kokku oli kasutada 13 835 lausest koosnevat
andmestikku, mille iga sona sisaldub eesti keele pbhivarasonastikus. Valideerimiseks ja
testimiseks valiti kummakski ligikaudu 10% andmestikust enk 1400 lauset. Treenimiseks
jai ligikaudu 11 000 lauset.

Parast tulemuste vordlust kdikide vektoresituste vahel otsustati andmehulka suurendada
252 343 lauseni. Valideerimiseks ja testimiseks valiti lausete arv sama suhte alusel: 80%
treeningandmeid, 10% valideerimisandmeid ja 10% testandmeid.

3.2.5 Vektoresituste ettevalmistus

Andmestikuga labi viidavate eksperimentide k&igus initsialiseeriti morfoloogilisi
méargendeid ennustavat neuromudelit mitme vektoresitusega: juhuslike vektoritega,
eestikeelse andmestiku pdhjal eeltreenitud FastText [5] vektoritega ning lemmade pdhjal

treenitud FastText vektoritega.

Eeltreenitud FastText vektorid [23] on treenitud tavaliste eestikeelsete lausete alusel,
mitte lemmade pdhjal. On tBsi, et ka lemmad on sellises andmestikus esindatud, kuid
nende kontekst erineb antud t66s kasutatavast lemmatiseeritud andmestikust. Selle tGttu
el pruugi grammatiliselt korrektsete lausete pdohjal treenitud vektorid sobida

kdneabiprogrammi andmestiku kasutamiseks.

Eeltreenitud vektorid on internetist alla laaditavad .vec laiendiga failina [23]. Lisaks on
olemas .bin laiendiga fail, mille abil on véimalik luua vektorid sdnadele, mis puuduvad
algses eeltreenitud vektorite failis. Antud I6put66 treeningandmestiku analttsimiseks
loodi Pythoni programm. Selle eesmargiks on leida treeningandmestikust sénad, millel ei
ole eeltreenitud vektorit. Neile sdnadele genereeritakse .bin faili abil vektorid ning

lisatakse teiste eeltreenitud vektorite juurde.

FastTexti sonavektorite treenimiseks lemmade alusel lemmatiseeriti kogu ETenTen
korpus.
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3.2.6 Juhuslikult initsialiseeritud sdnavektorid

AllenNLP tagger mudeli treenimiseks on voimalik eeltreenitud mudelite puudumisel
kasutada klassi BasicTextFieldEmbedder,* mis votab argumendiks kujutise (dictionary)
treenimiseks kasutatavatest sdnadest ning loob sdnade arvu p@hjal neile juhuslikud
vektorid. Vektorite dimensiooni on vdimalik vastavalt vajadusele mé&arata. Kuna
jargmisena katsetatava FastText vektorite dimensioon on 300, otsustati ka juhuslike
vektorite puhul kasutada sama dimensiooni. Vektorite vaartused ei jaa juhuslikuks, vaid

nende vaartusi uuendatakse pidevalt mudeli treenimise kaigus.

Lhttps://allennlp.org/tutorials
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4 Eksperimendid andmestikuga

AAC-tlipi kdneabiprogrammi loomisel on téhtis, et kui kasutaja valib ikoonid, mis
kirjeldavad kdige paremini tema motteid ja soove, siis et programm suudaks voimalikult
tpselt ennustada, mida kasutaja tegelikult delda soovis. Bakalaureusetoo teise osa
eesmargiks on saada teada, kas ja milliseid sdnavektoreid kasutades saadakse lemmadele
morfoloogilise margendi ennustamisel koige paremad tulemused. Eesmérgi
saavutamiseks on voetud kasutusele AllenNLP ndidismudel [24] margendite
ennustamiseks ning seda kasutatakse juhuslikult initsialiseeritud, eeltreenitud ja

lemmade pohjal treenitud vektoresituste vordlemiseks.

Mudeli ennustuse tépsus soltub kindlasti keelemudeli parameetritest, treenimise ajast, aga
suures osas ka sOnavektorite valikust. SGnavektorite sobivus soltub sellest, kui suure
andmehulga pohjal on neid treenitud ehk kui tépselt kajastavad vektorid sbnade
omavahelisi seoseid. Samuti on v@imalik vektoreid treenida, arvestades iga sdna ja selle

l&hiimbrust, arvestades kogu lauset ning vottes arvesse ka téhtede jarjekorda sdna sees.

T60 raames loodud andmestikus leiduvate sdnade programmiliseks tuvastamiseks on
mitu erinevat viisi, mida antud t66s uuritakse ning vorreldakse. Jargnevad alapeatikid
annavad Ulevaate jadamargendamise mudeli olemusest, vaadeldavatest vektoresitustest,

t00 raames tehtud eksperimentidest ning saadud tulemustest.

4.1 Mudel

Programmiline kood 16put6ds kasutatava mudeli treenimiseks ja selle pdhjal lemmadele
morfoloogiliste margendite ennustamiseks on loodud AllenNLP tagger mooduli
funktsionaalsuse naitel [24].

AllenNLP on teekide kogum, mille on loonud Allen Insitute for Artificial Intelligence
[25]. AllenNLP kasutab Pythoni raamistikku PyTorch ning vdimaldab treenida

tehisnérvivorkudel pdhinevaid mudeleid, saades sisendiks eeltreenitud sdnavektorid.
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AllenNLP platvorm on loodud mugavaks kasutamiseks loomuliku keele to6tluse
projektides. Selle abiga on lihtne luua andmeid kirjeldavaid graafikuid, jagada andmeid
plokkideks (batch) ja lisada téidet (padding).

AllenNLP klass PosDatasetReader loeb etteantud failist laused, mis koosnevad
lemmavormis sonadest, millele on juurde lisatud vastav morfoloogiline méargend. SGnade
ja margendite jaoks moodustatakse vastavalt viljad ,,sentence” ja ,labels* ning igale

sOnale méaaratakse unikaalne indeks.

Klass LstmTagger saab argumendiks sénavektorid, koodri, mis antud t66s on Istmkooder,
ja treeningandmete pohjal koostatud sdnastiku. Klassil on olemas funktsioon forward,
kus toimub pdhiline mudeli treenimine. Andmeid loetakse sisse plokkidena, mille
suuruseks on antud t66s madratud 64. Kuna koéik laused ei ole plokis Uhesuguse
suurusega, siis teostavad AllenNLP funktsioonid taitmist, et tdita tekkivad tihimikud.
Saadud vektorid antakse edasi LSTM-koodrile ning lisatakse morfoloogilised mérgendid.
Kuna margendite olemasolu on valikuline, siis juhul, kui need on olemas, arvutatakse
nende pohjal kadu ning tépsus ja uuendatakse vastavaid muutujaid. Iga epohhi 16pus

triikitakse konsooli info tapsusest ning kaost.

Mudeli optimeerimiseks kasutati Adam algoritmi [26], mille puhul uuendatakse
treenimise kaigus dpisammu. Adam on véga efektiivne just loomuliku keele to6tlemise

ja tehisndgemise tlesannete lahendamisel.

Klassile Trainer saab anda mitu parameetrit, enamasti on nendeks model, optimizer,
iterator, train_dataset, validation_dataset, patience, num_epochs, cuda_device. Patience
véértus méarab &ra epohhide arvu, mis treenitakse pérast parima tulemusega epohhi
treenimist. Antud t66s méadrati epohhide arvuks 1000 ning patience vaartuseks 40. Lisaks
on antud t60s madratud parameeter serialization_dir, mis méarab &ra tee kausta, kuhu
salvestatakse pdrast igat epohhi treeningu olek ning meetrika. Treeningu kaigus
salvestatakse parim mudeli tulemus faili ,,best.th® ning lisaks treenimise 16pus saadud

mudel nimega ,,model.th*.
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4.2 Eksperimendid

Loputdd jaoks tehtud eksperimentide eesmérgiks oli selgitada vélja, Kkas
kdneabiprogrammi loomiseks on mdistlik kasutada lemmatiseeritud andmestikku ning
kui jah, siis millise vektoresituse kasutamine annab lemmadele morfoloogilist mérgendite
ennustamisel kdige tdpsema tulemuse. Eesmargi saavutamiseks treeniti AllenNLP
jadamérgenduse mudelit, kasutades erinevaid sdnavektoreid. Nendeks on juhuslikult
genereeritud sdnavektorid, eeltreenitud FastText sdnavektorid ning lemmade pdhjal ise

treenitud FastText sdnavektorid.

Tulemustest selgus esiteks, et 13 835 lausest koosnev treeningandmestik on liiga vaike,
saavutades vaid 63% suuruse tdpsuse lemmadele morfoloogiliste margendite
ennustamisel. Vektoresituste vahel suuri erinevusi polnud. Nii juhuslikud kui ka
eeltreenitud FastText vektorid saavutasid 63% suuruse tulemuse, kuid lemmadel treenitud
vektoresitus vaid 58%.

Andmemahu suurendamisel 252 343 lauseni tulemusel kill paranesid, kuid jaid kdik 70%

lahedale.

Paremate tulemuste saavutamiseks tasub andmemahtu veelgi suurendada, kuid nii
mudelikasutust kui ka andmestiku loomist ja t66tlemist on voimalik muuta tapsemaks ja

antud Ulesande lahendamiseks paremini kohandada.

4.2.1 Hindamine

Mudeli hindamiseks on funktsioon predict_endings, mis votab argumendiks
lemmatiseeritud lause ning véljundiks on vastavatele sonadele ennustatud
morfoloogilised margendid. Lemmavormist sdnadele algvormi tuletamine ei kuulu antud
to0 ulatusse. Programm loeb lemmadest ja nendele vastavtest margenditest koosneva
testfaili reahaaval mallu ning eraldab lemmadest margendid. Lemmadest moodustatakse
lause, millele ennustatakse parima treenitud mudeliga morfoloogilisi margendeid. Saadud
tulemusi vorreldakse tegelike méargenditega ning arvutatakse mudelile tegelik tapsus
Oigete ennustuste arvu ja kogu ennustuste arvu suhtega. Ennustamise teeb keeruliseks see,
et ennustatav mérgend koosneb sisulisest kahest komponendist, form ja pos. Tulemustest
selgus, et paljudel juhtudel suudab mudel ennustada Gigesti Gihe poole mérgendist, kuid

kuna teine pool on vale, laheb see ennustus kirja kui vale tulemus. Jargnev Joonis 11
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illustreerib olukorda, kus mudel ennustab sdnadele eelnevalt kirjeldatud olukorra
sarnaselt osaliselt 6igeid morfoloogilisi margendeid.

Lemmatiseeritud lause koos morfoloogiliste margenditega

see###pl-p__ P olema###s__V hea###sg-n__A vaatama###da__

A //

[pl-p_P,s_V,sg-n_ A, da__

Korrektsed morfoloogilised margendid

Originaalsona: Neid oli hea vaadata

Lemmatiseeritud lause

see olema hea vaatama

[sg-n__P,vad__V,sg-n__A,da__ V]

Mudeli abil ennustatud margendid

2 diget, 2 valet ennustust

Joonis 11. Lemmatiseeritud lausele morfoloogilistele mérgendite ennustamise protsess.

4.2.2 Tulemused

Eksperimentide l&bi viimiseks valiti esmalt andmestiku suuruseks 13 835 lauset. T00
alguses puudus tapne teadmine, kui suur andmehulk on antud tlesande lahendamiseks
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sobiv. Mida véiksem on andmehulk, seda kiiremini toimub mudeli treenimise protsess
ning kui mone vektoresituse kasutamine peaks méjutama treenimise tulemust rohkem Kui
mdne teise vektoresituse kasutamine, siis tulevad erinevused véikese andmehulga puhul

paremini esile. Mudeleid treeniti i7 generatsiooni kahetuumalise CPU peal.

Tulemustest selgus aga, et 13 835 lausest koosnev treeningandmestik on liiga vaike. Seda
jareldati madalast tapsusest, milleks saadi 63%, lemmadele morfoloogiliste margendite

ennustamisel.

Veel selgus, et (he vektoresituse kasutamine ei erine oluliselt teiste vektorite
kasutamisest. Nii juhuslikud kui ka eeltreenitud FastText vektorid saavutasid 63%
suuruse tulemuse, kuid lemmadel treenitud vektoresitus vaid 58%. Jargnev Tabel 2

kirjeldab iga vektoresituse valimise puhul mudeli tapsust.

Tabel 2. Mudeli ennustuste tépsused, kasutades erinevaid vektoresitusi ja 13 835 lausest kooshevat
andmestikku.

Vektoresitus Tapsus testimisel
Juhuslikud vektorid 62.16%
FastText eeltreenitud 62.46%
FastText treenitud lemmade pdhjal 62.40%

Mudeli tdpsust arvutati valideerimisandmestiku tdpsuse pohjal. Kuigi epohhide arvuks oli
iga mudeli treenimisel maératud 1000, saavutati parim tulemus juba esimestel epohhidel.
Jargnev Tabel 3 kirjeldab treenimisel saavutatud tulemusi ning mitmendal epohhil saadi

parim tulemus.
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Tabel 3. Mudeli parima tulemuse meetrika, kasutades 13 835 lausest koosnevat andmestikku.

Parima Treenimise | Treenimise | Valideerimistapsus | Valideerimiskadu | Treenimise
tulemusega | tapsus kadu aeg
epohh
Suhuslikare | © 0.6871 |1.0118 |0.6493 1.2659 1 min,
initsialiseeritud 50 s
vektorid
Eeltreenitud | 4 0.6698 |1.0901 |0.6542 1.2313 1 min,
FastText 17 s
vektorid
e lemmade | 4 0.6828 |1.0319 |0.6554 1.2070 1 min,
treenitud
FastText
vektorid

Andmemahu suurendamisel 252 343 lauseni tulemusel kill paranesid, kuid koikide

mudelite tulemused jaid 70% lahedale. Jargnev Tabel 4 kirjeldab suurema andmemahu

puhul erinevate vektoresituste valimisel mudelite tapsust.

Tabel 4. Mudeli ennustuste tapsused, kasutades erinevaid vektoresitusi ja 252 343 lausest koosnevat

andmestikku.

Vektoresitus

Téapsus testimisel

Juhuslikud vektorid 69.79%
FastText eeltreenitud 70.27%
FastText treenitud lemmade pohjal 70.15%
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Jargnev Tabel 5 kirjeldab suurema andmemahu kasutamisel iga mudeli parima tulemuse

moddikute vaartusi.

Tabel 5. Mudeli parima tulemuse meetrika, kasutades 252 343 lausest koosnevat andmestikku.

Parima Treenimise | Treenimise | Valideerimistpsus | Valideerimiskadu | Treenimise
tulemusega | t&psus kadu aeg
epohh
Juhuslikut 2 0.7112 |0.9076 | 0.7009 0.9516 37 min,
initsialiseeritud
) Os
vektorid
Eeltreenitud 4 0.7279 |0.8433 | 0.6990 0.9915 56 min,
FastText
_ 23s
vektorid
Ise lemmade 4 0.7315 |0.8282 |0.7017 0.9810 56 min,
ohjal
PO 58 s
treenitud
FastText
vektorid

4.2.3 Tulemuste analiiiis

Andmemahu suurendamine ning eksperimentide kordamine néitas, et suurema hulga
andmete korral suureneb jadamérgendamise mudeli tdpsus ennustamaks lemmadele
morfoloogilisi mérgendeid. Siiski ei saa 70% suurust tpsust pidada vaga heaks ning
jargnevalt on esitatud vdimalused, mida tasub projekti edasisel arendamisel katsetada, et
kogu programmi t&psust parandada.

Koneabiprogrammi tépsuse parandamise vOimalused saab jagada kaheks: andmestiku
loomise protsessi parandamine ning morfoloogiliste méargendite ennustamise

parandamine.

Nagu peatikis 2.1 mainitud, méjutab kdneabiprogrammi kasulikkust baassdnade valik.
Selle t66 kéigus uuriti vaid Uhte keelekorpust, mis koosneb eestikeelsetelt veebisaitidelt
kogutud lausetest, kuid voimalusel tasub uurida ka alternatiivseid keelekorpuseid. Samuti
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tasub uurida, kas kdik sdnad, mida l&heb programmi kasutajatel tarvis, sisalduvad

rakenduses kasutatavas baassfnavaras ning kui paljudel neist on olemas ikoon.

Andmestiku loomise tehnilisest kiljest tasub uurida, kas tulemused paraneksid, kui luua
mdnede sdnade tahistamiseks spetsiaalne margend. Naiteks vdib andmestikus asendada
numbrid ja nimed mdne téhisega, et suurendada nii nende lausete arvu, mille kdik sdnad
esinevad baassOnavaras. Lisaks peaks voimalusel andmestikku suurendama ja proovima,
kas programmi véljund oleks parem, kui andmestikust eemaldada lihikesed laused,
naiteks kolme- ja neljasdnalised laused. Kuna antud t66s kasutatav andmestik sisaldab
kirjavahemarke, ei pruugi monesonalised laused kanda sisulist motet, néiteks lause ,, ,,No
ja... 7. Ka Dudy ja Bedricki [8] t66st selgus, et paremaid tulemusi andis andmestik, mille
kdik sbnad ei sisaldunud ikoonandmestikus ning millel puudusid ka s6navektorid.
Sellised snad aitavad anda edasi lause sisulist métet ning hoida korrektset sdnade

jarjekorda.

Morfoloogiliste margendite ennustamiseks saab treenida ka teistsuguse nérvivorgu kui on
seda t60s kasutatud AllenNLP tagger. Autori hinnangul kulus AllenNLP mudeli
treenimiseks kuillaltki véhe aega, mida v@ib seletada andmete vaikese mahuga v8i muude
mudeli omadustega. Samuti tasub uurida, miks saadi treenimisel parim tulemus juba

esimestel epohhidel.

Kuigi nii antud to6 tulemuste jareldustena kui ka Dudy ja Bedricki [8] todst jareldades ei
mdjuta sbnavektorite valik oluliselt treenimise tulemust, on soovitatav teha rohkem
katsetusi lemmadel treenitud sOnavektoritega. Lemmadel treenitud vektoresituse
kasutamisel saadud madalam tulemus vorreldes teiste vektoresituste kasutamisega voib
tuleneda sellest, et kuigi lemmatiseeritud andmestik on antud probleemi lahendamiseks

sobivam, on andmestik mahult liiga véike.
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5 Kokkuvote

Bakalaureusetod kaigus koostati kolme tulpi andmestikku: kirjakeelsetest lausetest
koosnev andmestik, lemmatiseeritud andmestik ning lemmatiseeritud andmestik koos
morfoloogiliste margenditega. Lemmatiseeritud andmestikku kasutati uute FastText [5]
sbnavektorite treenimiseks ja lemmatiseeritud andmestikku koos morfoloogiliste kasutati
mudeli treenimiseks, et ennustada lemmavormis sdnadele méargendeid. Tulemuseks saadi

23 046 560 lausest koosnev lemmatiseeritud andmestik.

Ikoonide valimisel pdhineva kéneabiprogrammi koostamisel on oluline, et kdik sdnad,
mis leiduvad kasutatavas andmestikus, on esindatud ka baassdnavaras ehk oleksid
asendatavad ikoonidega. T66 autoril puudub tapne informatsioon selle kohta, kui
paljudele eestikeelsete sdnade jaoks on loodud ikoon. Seet6ttu tehti eeldus, et kdik sdnad,
mis vOiksid edaspidi ikoonidena esitatavad olla, leiduvad eesti keele p&hisGnavara
sOnastikus (baassdnavara). Sellest lahtuvalt vdeti esmalt eksperimentide labiviimiseks
kasutusele 13 835 lauset, mille iga sGna esines baassdnavaras. Hiljem suurendati

baassOnavarast koosnevate lausete hulka 252 343 lauseni.

Eksperimentide tulemustest selgus, et ligi 14 000 lausest koosnev andmestiku pdhjal
treenitud mudelite tadpsuseks saadi umbes 63%. Sellest jareldati, et andmestik on liiga
véike ning korrati samu eksperimente suurema andmestikuga. Tulemused paranesid,
saades tapsuseks ligi 70%, kuid suurendades andmestikku veelgi on tdendoliselt voimalik

saada veelgi paremaid tulemusi.

To06s vorreldi kolme erinevat sdnavektorite esitust: juhuslikult initsialiseeritud vektoreid,
FastText [5] eeltreenitud vektoreid ning ise lemmade pohjal treenitud FastText vektoreid.
Vektorite kasutamise vOrdlusest jadamérgenduse neuromudeli treenimiseks selgus, et
vektoresitused erinesid tiksteisest vahe. Vdiksema andmestikuga mudeli treenimisel ja ise
lemmade pdhjal treenitud vektoresituse tulemus oli tlejddnud kahest madalam, olles
ligikaudu 58%. Selle pdhjuseks voib olla see, et kuigi lemmadel vektorite treenimine on

antud Ulesande jaoks sobivam lahendus, oli selleks kasutada liiga vahe andmeid.
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Projekti edasi arendamisel tasub paremate tulemuste saavutamiseks suurenda
andmemahtu. Lisaks tuleks teha katseid andmestikuga, kus on erilised s6nad, néiteks
nimed ja numbrid, asendatud kindla mérgendiga. Mdnesonaliste lausete suure hulga tottu
vOib mudeli tpsus jddda madalaks. Selle tottu tasub véhendada andmestikus lihikeste

lausete arvu.

Lisaks AllenNLP tagger mudeli treenimisele tuleks edaspidi teha katsetusi ka teiste
morfoloogilisi mérgendeid ennustavate mudelitega. Samuti on soovitatav treenida
sbnavektoreid suurema lemmatiseeritud andmehulga pdhjal ning katsetada lisaks ka teisi

sonavektoreid.

Teadaolevalt pole seni loodud spetsiaalselt ikoonide valimise pdhimottel tootavat
eestikeelset andmestikku. Antud 16put66 kéigus koostatud andmestikku on véimalik
kasutada nii AAC programmide arendamiseks kui ka muude keeleGppe ja -tBlke

programmide loomiseks.
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