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Luhikokkuvdte:

See bakalaureuset6d keskendub inglise-eesti stnkroontflke mudelite katsetamisele ja
hindamisele. Treeniti kuus wait-k mudelit kolmel erineval k-véartusel ja kahel erineval
andmestikul, lisaks treeniti mélemal andmestikul ks jarjend-jarjendiks mudel. T66 kaigus ndidati,
et eesti keelde on vBimalik teha automaatset stinkroontdlget, kasutades selleks wait-k mudelit.
Leiti, et wait-k ei ole halvem kui traditsiooniline jarjend-jarjendiks mudel, on piisavalt kiire

reaalajas kasutamiseks, kuid aeglasem, kui treeningandmeid on véhem.
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Testing and optimising synchronous translation from English to Estonian

Abstract: This bachelor’s thesis focuses on the testing and evaluation of English-Estonian
simultaneous translation models. Six wait-k models were trained on three different k-values and
two different datasets, along with one sequence-to-sequence model on each dataset. The study
demonstrated that it is possible to perform automatic simultaneous translation into Estonian using
the wait-k model. It was found that wait-k is not inferior to the traditional sequence-to-sequence

model, is fast enough for real-time use, but slower when there is less training data.
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Sissejuhatus

Keeletdotluse maastikul on stinkroontdlge suur véljakutse, eriti vaiksema andmehulgaga keelte
puhul, nagu seda on eesti keel. Keelte omapérad mojutavad sunkroont6lke puhul rohkem mudelite
tulemust. Rolli méngib lausetes sdnade jarjekord ja vdib ette tulla olukordi, kus siinkroontdlke
mudelid on sunnitud tdlkima, aga pole veel piisavalt infot sisse loetud, et korrektselt tdlkida.
Olemasolevad stinkroontdlke mudelid baseeruvad tihti wait-k stisteemil, kus mudel on teatud arv
sOnu sisendist maas. Siiani pole eriti pohjalikult uuritud wait-k mudeleid kasutades eesti keelde
tolkimist.

T60 eesmark on katsetada sunkroontdlget eesti keelde ja leida vastused kisimustele:

1. Kui palju halvem on wait-k vorreldes traditsioonilise jarjend-jarjendiks (ingl sequence to
sequence) mudeliga?

2. Kas wait-k on piisavalt kiire reaalolukorras kasutamiseks?

3. Kas wait-k tootab teisiti, kui treeningandemid on véhem?

ToO koosneb teoreetilisest, metoodikat kirjeldavast ja praktilisest peatlikist. Esimeses peatikis
kirjeldatakse erinevaid t66 praktilisest osast arusaamiseks vajalikke mdisteid ja samas valdkonnas
varem tehtud t6id. Teine peatikk annab Ulevaate, kuidas on praktiline osa realiseeritud ning
milliseid to6riistu on kasutatud. T66 kolmas peatlikk on praktiline, kus kahel EuroParl inglise-eesti
erineva suurusega andmestikul treenitakse kolme erineva k-véartusega mudelit. Lisaks kuuele
treenitud wait-k mudelile treeniti ka mdlemal andmestikul Uks jarjend-jarjendiks mudel. Seega
luuakse kokku kaheksa mudelit. Seejarel hinnatakse iga mudeli treenimiskiirust ja sooritust. Kdige
I6puks proovitakse kuut wait-k mudelit optimeerida. Tagamaks suuremat arvutuskiirust,
kasutatakse to6s Tartu Ulikooli kdrgjdudlusega andmetdotluskeskkonda HPC (High-Performance

Computing).



1. Taust

1.1. Masintdlge

Masintdlge on protsess, milles tarkvara abil muudetakse lahtetekst moneks teiseks keeleks. Idee ei
ole uus ja erinevaid projekte, kus sellist kontseptsiooni rakendatakse, leiab juba 1970-ndatest
aastatest (Németh, 2019). Labi aastate on masintlge arenenud ja teksti tlkimise probleemile on

tekkinud mitmeid lahenemisviise.

Kdige lihtsam lahenemine tdlkimisele on votta ette sGnaraamat ja tdlkida iga sdna thest keelest
teise. Masintblke kontekstis tdhendab see, et peab leiduma kahe keele vahel sbnastik, mida
kasutatakse, et leida igale sOnale vaste. Selline lahenemine t66tab hasti, kui keeled on omavahel
grammatiliselt sarnased (Lone et al., 2023). Kahjuks ei ole keeled omavahel alati sarnased ja alati
ei pruugi kahe keele vahel sdnastikku leiduda. Probleem tekib Kka siis, kui séna ei leidu sdnastikus

vOi sOna ei saa Uks Uhele télkida.

Reeglipdhine masintdlge oli populaarne aastatel 1970-1990 (Németh, 2019). Reegliphine
lahenemisviis nduab pdhjalikke teadmisi l&hte- ja sihtkeelest ning jaguneb veel omakorda otseseks
ja kaudseks(vahekeelt kasutatavaks tblkeks) (Su et al., s.a.). Vahekeelena on kasutatud néiteks
esperantot. Vahekeelsel lahenemisviisil pole vaja reegleid iga keele vahel, vaid piisab, kui
defineerida reeglid iga keele ja nditeks esperanto keele vahel. Kaudne l&henemisviis toimub
kolmes faasis: alguses muudetakse lahtetekst vahepealseks lahtekeele esituseks, seejarel
vahepealne lahtekeele esitus vahepealseks sihtkeele esituseks ja 18puks vahepealne sihtkeel
I6plikuks sihtkeeleks (Su et al., s.a.). Vahepealsed esitused sisaldavad naiteks sdnade

lemmatiseeritud vormi, sdnade liiki, kd&ndeid jmt

Statistikapdhine masintdlge oli populaarne aastatel 1990-2010 ja see jaguneb kolmeks faasiks
(Koehn et al., 2003).

1. Keele modelleerimine. Selles etapis proovib mudel ennustada, mis on 6ige sdna, arvestades
konteksti (nditeks eelnevad sdnad lauses).

2. Tolke modelleerimine. Selles etapis ennustab mudel, mis on kdige parem tdlge antud
sOnale.

3. Dekodeerimine. Kui eelnevad kaks etappi on leidnud igale sdnale lauses tema kdige
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tdendolisema tblke, siis viimases etapis ennustab mudel tdlgitud sénade jéarjekorda.
Néarvivorgud on alates 2014. aastast saanud kdige populaarsemaks masint8lke viisiks (Britz et al.,
2017). Narvivorgu eeliseks on tema suurem paindlikkus ja ta ei ole jagatud mitmesse etappi, vaid
on tehtud kdik the nérvivorguga (Bahdanau et al., 2016). Narvivorkude ohuks on ebavdrdsed
treeningandmed, sest siis ei suuda mudel Gppida haruldastest olukordadest paralleelselt sagedaste
olukordadega (Bahdanau et al., 2016). Kui alguses kasutasid narvivorgud télkimiseks LSTM

rakke, siis tdnapaeval on ule mindud juba Transformeritele.

1.2. Transformerid

Transformer on narvivorgu komponent, mis muudab sisendjarjendi valjundjéarjendiks. See
saavutatakse tdhelepanu mehhanismile tuginedes.(Vaswani et al., 2017) Transformeri kasutus on
saanud masintdlkes laialt levinuks, sest on kdige parema sooritustulemusega (Sankararaman et al.,
2022). Transformer on nadrvivorgu mudel, mis koosneb mitmest kodeerija-dekodeerija kihist. See
vOtab sisendiks jarjendi margendeid (ingl tokens) ja véljastab transformeeritud ehk télgitud
maérgendite jarjestuse. Mérgendid on enamasti sénad. Mérgend vdib ka nditeks olla ingliskeelne
valjend let’s go, mille vasteks oleks eestikeelne mérgend lahme vdi hispaaniakeelne mérgend
vamonos. Transformerid muudab efektiivseks nende enesetédhelepanu (ingl self-attention) omadus.

Enesetdhelepanu méaarab &ra, kui thtis on mingi mérgend lauses. Selle saavutamiseks dpivad iga
jarjendi margendid &ra, millistele méargenditele peaksid nad keskenduma sama jarjendi sees
(Vaswani et al., 2017). Masintdlke tlesannetes on jarjendiks tihti laused. Seega dpib mudel esiteks

seda, mis margendid on jarjendis olulised ja paneb paika nende omavahelised suhted.

Transformerite arhitektuur vdimaldab mudelil paraleelselt enesetéhelepanu funksiooni rakendada.
Kuna enesetdhelepanu funksioon on ruutkeerukusega, siis tranformerite vdime paralleeselt
enesetdhelepanu funksioonidega to6tada vahendab mérgatavalt treenimisaega, vorreldes sellega,

kui arvutused oleks tehtud lineaarselt (Vaswani et al., 2017).

1.3. Jarjend-jarjendiks transformeritega
Otsese masintblke puhul tdlgitakse teksti, leides igale sonale vaste tblgitavast keelest. Selline
lahenemine to6tab, kui keelte grammatikareeglid on sarnased. Kui keeled on erinevad ja Uiks-uhele

tdlkimine ei anna soovitud tulemust, siis on vaja kasutada teisi lahendusi. jarjend-jarjendiks (ingl
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sequence to sequence) on Uks lahendus. Selle asemel et tdlkida iga s6na eraldi, taandatakse
tdlkimine jarjendite tasemele, enamasti lausetele. Kuna lause on keeles eraldiseisev ksus, siis
vOib moelda, et kui tlkida teksti iga lause digesti, peaks ka tervikteksti tlge olema Gige. Jarjendid
koosnevad margenditest. Margendid vdivad lisaks sOnadele sisaldada ka lause 8putéhist,
sOnapaare jmt. (Sutskever et al., 2014) Iga margenditest koosnev lause télgitakse tervikuna,

lauseid eraldab lauseldputahistus <EOS> (ingl end of sentence) (vt joonis 1).

<EOS>
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——» <
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x —3» |—>» <
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Joonis 1. Naidismudel, kus lause, mis koosneb margenditest ABC t6lgitakse lauseks, mis kosneb
maérgenditest XYZ (Sutskever et al., 2014)

Mudeli t66pdhimate on jargnev:

1) sisendiks voetakse margendite jérjend;

2) margendite jarjend kodeeritakse algse keele vektorite jarjendiks;
3) vektorjéarjend dekodeeritakse;

4) tulemuseks on tdlgitud margendite jérjend.

Probleem tdlkimise taandamisel lausete tasemele tekib, kui kontekst l&heb lausete vahel kaduma.
Naiteks, kui tdlgitakse laused “Mari on laisk. Ta ei ldinud kooli”, siis jarjend-jarjendiks mudeliga
tolgitakse laused inglise keelde kui “Mari is lazy. He did not go to school.” Seega liks antud niites
tolkimisel kontekstina kaduma inimese sugu. Probleem tekib ka siis, kui kasutada jarjend-
jarjendiks mudelit reaalajas tdlkimiseks. Kuna mudel vajab sisendiks tervet jarjendit, mis enamasti
on lause, siis peab mudel ootama, millal lause 18peb, et seda tdlkida. Reaalajas vdib see olla aga

liiga aeglane. Selle probleemi lahenduseks oleks wait-k mudel. (Chang et al., 2022)
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1.4. Wait-k

Slnkroontblge on narvivorgupbhise masintblke (NMT) laiendus. Selle eesmérk on teostada
voogedastuse tblget, valjastades tdlke enne, kui allika sisend on I6ppenud. See on rohkem
rakendatav reaalmaailma olukordades nagu rahvusvahelised konverentsid, kus inimesed saavad

suhelda viivituseta.

Reaalajas tdlkimise probleemile oleks lihtne lahendus wait-k dekodeerija. Wait-k idee loeb
kdigepealt sisse k-méargendit, peale mida ta ennustab vaheldumisi uue mérgendi ja loeb sisse uue
mérgendi (M. Ma et al., 2019). Selline lahenemise tootab sarnaselt inimtdlkijate to6le, kus tolkija
on alati mingi arv sonu réaakijast maas. Selline mudel peab arvesse vdtma ka olukordi, kus
sisseloetud margendi pdhjal ei saa samal ajal tdlkida margendit. Erinevalt jarjend-jarjendiks

mudeliga algab t6lkimine pihta enne lause 16ppu (vt joonis 2).

| 2 3 4 5
source: — — — — seq-to-seq
target: """
| 2
2 3
source: — ‘ >
\ \ prefix-to-prefix
target: —> EEw (wait'k)
| 2

Joonis 2. Jarjend-jarjendiks aj wait-2 mudeli vordlus (M. Ma et al., 2019)
Wait-k mudeli dekodeerimine algab k-mérgendi lugemisega ning seejarel vaheldub tihe méargendi
lugemise ja kirjutamise vahel, kuni kogu allikas on loetud vdi genereerimine on 16ppenud. Kui
tavaliselt on sisseloetud margendite arv dekodeerimise faasis kindlaksmaaratud, siis wait-k
mudelil on funktsioon, millega Uritatakse leida minimaalset mérgendite arvu (Elbayad et al.,
2020).
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1.5. Siunkroontdlke hindamine

Masintdlke mudelite hindamine on oluline samm mudelite arendamisel. Kdige tapsemalt suudab
mudelit hinnata m6lemat keelt valdav inimtdlkija, aga see oleks liiga ajakulukas. Vaja on viisi,
kuidas anda automaatselt hinnang mudeli tépsusele. Stinkroont6lke puhul on oluline ka lisaks

tdlkekvaliteedile hinnata tdlkekiirust.
15.1. BLEU

Uks tuntumaid automaatseid masintdlke hindamise meetodeid on BLEU, mis tugineb n-grammi
kattuvusele léhteteksti ja tblgitud teksti vahel, arvestades sealjuures lahtetekstis sdnade
esinemisarvuga (Papineni et al., 2002). BLEU eelised on kiirus ja véike ressursivajadus. BLEU
skoor on vahemikus 0-100, kus kdrgem number tudpiliselt tdhendab tdpsemat tblget. BLEU-I on
ka palju probleeme, aga uldjuhul on see kiire ja efektiivne meetod mudeli tdlkekvaliteedi

hindamiseks.
15.2. AL jaAL-CA

Keskmine mahajdamus (ingl average lagging), edaspidi AL, on stnkroontdlke mudelite puhul
hinnang, kui palju on tdlkija maas réaékijast. Masintdlke puhul on réékija algtekst ja tolkijaks
mudel. (M. Ma et al., 2019) AL-i uhik on sdnade arv, mille vrra mudel on maas l&htetekstist
loetud sdnade poolest, ehk mida suurem on AL, seda rohkem sonu on mudel maas. Ideaalis oleks
wait-k mudelite puhul AL alati vGrdne k-vaartusega. Siiski pole reaalsuses keelte omavahelise
erinevuse ja arvutuste ajakulu tdttu AL alati vordne k-vadrtusega, aga on tugevalt sellega

korrelatsioonis.

Arvutusteadlik keskmine mahajadmus (ingl Computation Aware Average Lagging), edaspidi AL-
CA mdddab ajaliselt, kui palju on tlkemudel maas lahteteksti sisselugemisest millisekundites (X.
Ma, Pino, et al., 2020). AL-CA loodi algselt automaatsete kdne-tekst mudelite hindamiseks, aga
seda saab ka kasutada tekst-tekst mudelite hindamiseks. Mida suurem on AL-CA, seda rohkem
millisekundeid keskmiselt peab ootama, et sdna sisselugemisest mudel selle sdna &ra tdlgiks. Seda

kasutatakse, et vorrelda siinkroontdlke mudelite tdlkekiirust.
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1.6. Seotud t66d

Médte slinkroontdlget teha masintdlkega ei ole uus. Aastal 2008 kirjeldasid Fugen, Waibel ja Kolss
enda t60s inimtdlke probleeme ja pakkusid vélja lahendusi, kuidas masintdlget rakendada
stinkroontdlke probleemile. Lahendus, mis valja pakuti, sisaldas nelja mudelit. Esimene oli sdna-
sbna ja fraas-fraas tdlkemudel, kus treeningandmetel dppis mudel &ra sbna ja fraasi kaupa, mis
sbna vOi fraas tdlgitavas keeles neile vastab. (Flgen et al., 2007) Tegemist oli statistikapGhise
mudeliga, kus valiti kdige suurema tben&osusega tolke vaste. Teine oli 4-gramm mudel. Kolmas
oli sBnade jarjekorra muutmise mudel ning neljas oli lihtne sdnade ja fraaside loendusmudel.
Toopdhimate seisnes sdnade ja fraaside tdlkimises ning Umberpaigutamises nii, et igale sénale ja

fraasile tdlgitavas keeles vastaks tulemuses mdni télgitud fraas ja sdna.

Aastal 2017 kirjeldasid Vaswani, Shazeer, Parman, Uszkoreit ja Jones uut tilpi arhitektuuri:
transformer, kus tdhelepanu kihi lisamine parandas huppeliselt tdlkemudelite voimekust (Vaswani
et al., 2017). Transformereid hakati peale seda artiklit kasutama massiliselt erinevates masindppe

mudelites k.a. siinkroontdlke tlesannetes.

Esimest korda kirjeldati wait-k mudelit aastal 2019 artiklis “STACL: Simultaneous Translation
with Implicit Anticipation and Controllable Latency using Prefix-to-Prefix Framework” (Ma et
al., 2019). Aastal 2020 tutvustasid Elbayad, Besacier ja Verbeek efektiivsemat wait-k mudelit
transformerite baasil ja nditasid, kuidas wait-k mudelid erinevates keskkondades kaitusid (Elbayad
et al., 2020).

Aastal 2022 kirjeldasid Chang, Chuang ja Lee oma t60s “Anticipation-Free Training for
Simultaneous Machine Translation™ siinkroontdlke mudelite probleeme ja pakkusid vilja enda
lahenduse hallutsinatsiooni probleemile, kus mudel ennustab sénu, mis lahtetekstist puudusid
(Chang et al., 2022). Chang, Chuang ja Lee nditasid, kuidas optimeerida wait-k mudelit inglise-
saksa ja ka inglise-hiina keelte néitel. Selleks jagati tolkimise kaheks sammuks: télkimiseks ja
umberpaigutamiseks. Idee oli selles, et sbnade jarjekord pannakse paika peale tdlkimist, et mudel
ei télgiks sdnu, mida algtekstis pole. Seega valditakse probleemi, mis on omane wait-k mudelitele
(Chang et al., 2022).
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2. Metoodika

Andmete ettevalmistamine, mudelite treenimine ja hindamine toimub Tartu Ulikooli kérgjéudlus-
keskkonnas HPC (high performance computing). Mudelite treenimine toimub thel GPU-I
(graphics processing unit). GPU voimaldab paralleelselt teha mitmeid arvutusi, vBimaldades
mudeleid kiiremini treenida.

Andmete méargendamiseks kasutatakse SentencePiece mérgendajat. SentencePiece on avatud
lahtekoodiga ja vOGimaldab treenida mudeleid sdnade margendamiseks erinevate keelte vahel
(Kudo & Richardson, 2018). Andmete puhastamiseks kasutatakse Moses méargendajat (Moses -
Moses/Overview, s.a.). Mosese margendajaga tuleb kaasa kaust scripts. Kasutades seal asuvaid
programmijuppe, saab enda teksti eeltéodelda, néiteks eemaldades kdik ebavajalikud maérgid
tekstist vOi vaiketahestades teksti.

T60 on tehtud kasutades vabavarana saadaval todriistakomplekti Fairseq (Ott et al., 2019). Fairseq
pdhineb PyTorchil, mis on Pidtoni programmeerimiskeelele loodud raamistik erinevate
masindppega seotud Ulesannete jaoks (Paszke et al., 2019). Fairseq vdimaldab andmeid
eeltdéddelda ja treenida (Ott et al., 2019).

Treenimise protsessi jalgimiseks kasutati projektis Wandb-d. Wandb salvestab treenimise kéigus
erinevaid andmeid ja visualiseerib neid reaalajas. Wandb-d kasutades on kerge olla kursis, kuidas
mudeli treenimine edeneb ja veenduda, et mudeli treenimine on sujuv.

Mudelite tulemuste hindamiseks on kasutatud SimulEvali. Siinkroontdlke mudelite hindamine on
keerulisem kui jarjend-jarjendiks mudelite hindamine, sest lisaks tOlkekvaliteedile tuleb hinnata
ka mudelite ooteaega. (X. Ma, Dousti, et al., 2020) Sinkroontdlke mudel hakkab tdlkima enne,
kui ta loeb l&bi kogu léhteteksti ja selliste mudelite hindamiseks on kasutusele vdetud serveri-
kliendi siisteem. Selles slisteemis simuleeritakse olukorda, kus server saadab lahteteksti reaalajas
mudelile, mis reaalajas saadab t6lget vastu. SimulEval hindab terve aja véltel mudeli sooritust ja
ka ooteaega. SimulEval kasutamiseks tuleb implementeerida agent stisteemiloogika haldamiseks.
Agent madrab dra, mis tegevus peaks mudeliga toimuma kindlal ajahetkel, ehk kas mudel loeb
sisse uue méargendi voi ennustab uut mérgendit. (Agent — SimulEval 1.1.0 documentation, s.a.)
T66s andmete allalaadimiseks, ettevalmistamiseks, mudelite treenimiseks ja hindamiseks
kasutatakse inglise-eesti keele jaoks modifitseeritud scripte, mida originaalis kasutati t60
“Anticipation-Free Training for Simultaneous Machine Translation” implementatsiooniks (Chang

et al., 2022). Kui artiklis treeniti wait-k mudelid vordluseks autorite poolt vélja pakutud mudelile,
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siis kéesolevas t60s kasutati ainult baas wait-k mudelite treenimiseks ja hindamiseks loodud
scripte ja SimuEvali agenti.

Artikli implementatsioonis baas wait-k mudelid optimeeriti, kasutades distileerimise meetodit, enk
Opetaja-Opilane susteemi, kus Opetajaks oli jarjend-jarjendiks mudel. Sama optimeerimist katsetati
ka kéesolevas t60s, et optimeerida kuute wait-k mudelit.
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3. Sunkroontdlke katsetamine inglise-eesti keele naitel

3.1. Andmete ettevalmistus

Andmestik on EuroParl inglise-eesti paralleelkorpus, mis périneb Euroopa Parlamendi veebilehelt
(Tiedemann, s.a.). TO6 kasutab EuroParl V8 inglise-eesti Moses-formaati. Korpuse esimesed 2000
lauset voeti testandmeteks, jargmised 1000 veti valideerimise andmeteks. Ulejaanud 648 236
lauset voeti treenimiseks suure ressursiga mudelite jaoks ja 300 000 lauset voeti
treenimisandmeteks vahese ressursiga mudelite jaoks.

Jargmisena kasutatakse Mosese maérgendajat, et normaliseerida kirjavahemargid, eemaldada
mitteprinditavad tdhemaérgid ja véiketdhestada kogu tekst. See on vajalik, et mudelil oleks
vBimalikult lihtne tblkimist Oppida. Parast andmete puhastamist treenitakse SentencePiece
méargendaja mudel treeningandmetel ja margendatakse treening-, valideerimis- ja testandmed.
Mudeli sdnavara suuruseks madrati 32 000. Koige l8puks kasutatakse Fairseqi funktsiooni

pre_process, mis muudab andmestiku mudeli treenimise jaoks sobivale kujule.

3.2. Mudelite treenimine

Kokku treeniti kolme erineva k-véartusega mudelit kahe erineva suurusega andmestikul, seega on
kokku loodud kuus mudelit. On voimalik, et erinevad k-véartused eelistavad erinevaid
parameetreid treenimisel. Selles t60s erinesid parameetrid ainult oma k-véartuse poolest, et neid
saaks omavahel vorrelda.

Mudelite treenimisel kasutati mudeli jaoks, lisaks lahteandmete asukoha, salvestusasukohale ja
keeltele, jargmisi parameetreid:

1) max-tokens 8000 — maksimaalne margendite arv Uhes treening batchis;

2) update-freq 4 ja fp16 — treenimise Kiirust parandavad parameetrid;

3) arch waitk_transformer — mudeli arhitektuur, milleks on waitk_transformer;

4) criterion label_smoothed_cross_entropy ja label-smoothing 0.1 — kasutatakse mudeli
treenimisel selleks, et mudel liiga enesekindel poleks enda ennustustel, lubades 0.1
kdikumisruumi ennustuse tdenédosuses, sellega valtides mudeli Glesobitumist;

5) clip-norm 10.0 aitab mudeli treenimise protsessi stabiliseerida, et mudel ei teeks liiga suuri

jareldusi, vaid Opiks stabiilselt;
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6) weight-decay 0.0001 — mudeli treenimise kaigus Kkaristab mudelit liiga suurte kaalude
puhul, see sunnib mudelil dppimise kaigus leidma lahendusi, kus kaalud ei kasvaks liiga
suureks;

7) optimizer adam Ir 1le-4 ja Ir-scheduler inverse_sqrt — adam on populaarne
optimiseerimise algoritm mudeli treenimisel ja inverse_sqrt aitab mudelil treenimise 16pu
poole olla stabiilsem, vahendades dppimise Kiirust 6ppimise sammude suurenedes;

8) warmup-updates 4000 - kui pikk on mudelil soojendusfaas. Soojendusfaasis mudel tdstab
oma Oppimiskiirust treenimise algul, optimiseerides mudeli treenimse algusfaasi;

9) max-update 300000 — piirab mudeli treenimisaega;

10) patience 50 — kui mudel ei saa paremaks, siis treenimine l8petatakse.

Veel on parameetreid parima mudeli salvestuse kohta. LOpuks salvestatakse
valideerimisandmestikul parima BLEU skoori saavutanud mudel. Mudeli treenimise protsessi saab
jalgida wandb projektist. VVéhese ressursiga mudelite puhul saavutasid mudelid treenimisel
kesmiselt ~39 BLEU skooriga tulemuse (vt joonis 3). Suure ressursiga mudelid saavutasid
markimisvaarselt parema tulemuse treenimisel, kus iga mudel oli keskmiselt 6 BLEU skoori vorra

parem, kui sama k-vaartusega mudel vahese ressursiga mudelite puhul (vt joonis 4).

valid/bleu
— wait100Low wait5Low =— waitl0Low
- seq2seqlow v

40

30

20 [

10
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0 P
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Joonis 3. Vahese ressursiga mudelite BLEU skoor treenimisel valideerimisandmestikul
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Joonis 4. Suure ressursiga mudelite BLEU skoor treenimisel valideerimisandmestikul

Graafikud néitavad mudelite BLEU skoori valideerimise andmestikul treenimise kaigus. Lisaks
wait-k mudelitele treeniti kontrolliks samadel andmetel ka Uks jarjend-jarjendiks mudel kdige
tavalisema transformeri arhitektuuriga. Graafikud on enamasti sujuvad, alguses dppides Kiiremini
ja hiljem aeglasemalt. Treeningu I6puks salvestati iga mudeli parima BLEU skoori saavutanud
kaalude konfiguratsioon. Nii vdhese kui ka suure andmemahu puhul treenis jarjend-jarjendiks
mudel kiiremini kui wait-k mudel. Wait-100 mudel, mis simuleeris jarjend-jarjendiks mudelit,
kasutades wait-k arhitektuuri, saavutas tavalise jarjend-jarjendiks mudeliga vOrdvaarse taseme
treeningfaasis. Treenimiskiirusest saab jarjeldada, et traditsioonilised jarjend-jarjendiks mudelid

treenivad tunduvalt kiiremini kui wait-k mudelid.

3.3. Mudelite hindamine

Mudelite hindamine toimus SimulEvalis, kus jarjend-jarjendiks mudeli puhul anti parameetriks
test-waitk <k-vaartus> asemel fullsentence. Ehk SimulEval andis ka jarjend-jarjendiks mudelile
ette teksti tervete lausete kaupa. Agendiks kasutati Changi loodud agenti enda slinkroontdlke
mudelite hindamiseks (Chang et al., 2022). SimulEvali (lejddnud parameetrid olid seotud

varasemalt treenitud SentencePiece méargendajaga, serveri port’i mééaramisega ja sacreBLEU
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méargendajaga hindamiseks. SacreBLEU maérgendajaks kasutati kdige tavalisemat 13a
maérgendajat.

Iga wait-k mudelit hinnati kokku kolm korda ja AL-CA véartuseks voeti kolme korra keskmine.
Ulejadnud SimulEvali poolt hinnatavad vairtused olid konstantsed kdigi kolme katse tulemusel.
Test andmetel saavutatav BLEU skoor oli madalam, kui treeningandmetel (vt joonis 5). Test
andmestikul parimad tulemused olid wait-100 mudelil, aga neil oli ka kdige pikem ooteaeg (vt
joonis 6). Tulemustest saab jareldada, et wait-k mudelid ei ole kehvema tulemusega, kui jarjend-
jarjendiks mudelid, ning suure k-vaartuse puhul on wait-k parem, kui jarjend-jarjendiks mudelite

puhul.

BLEU

seq2seqlow
wait100Low
waitl0Low
waitSLow
seq2seqHigh
wait100High

waitl0High

wait5High

10 15 20 25 30 35

=]
L

Joonis 5. Mudelite BLEU skoor testandmestikul
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Joonis 6. Mudelite AL ja AL-CA skoor

Uldine trend on, et mida suurem on k-vaartus, seda parem on mudeli tulemus, aga htlasi on ka
suurem ajakulu. Tulemustest on ka nédha, kuidas suurema ressursiga treenitud mudelite sooritus oli
parem kui vahese ressursiga mudelite puhul. Jarjend-jarjendiks mudelite puhul on kiirem ajaline
kulu seletatav sellega, et teksti serveeriti mudelile ette lausete, mitte sdnade kaupa (vt joonis 6).
Tulemustest saab jareldada, et wait-k mudelite ennustuskiirus on piisav reaalolukorra jaoks
kasutamiseks. Veel saab tulemustest jareldada, et véikese ressursiga treenitud mudelite puhul on
keskmine ooteaeg pikem.

Mudelite sooritus on hea. Kdik mudelid jaid alla 40 BLEU véartuse, kuid kui vaadata, kuidas

mudelid tblgivad, siis ei leitud néidet, kus mudel tdlkis lauset valesti.

Tabel 1. Ingliskeelse lause hea tdlke ndide punasega margitud mudeli hinnangul valed sénad

Ingliskeelne  debates on cases of breaches of human rights, democracy and the rule of

sisend law

seg2seqHigh  inimdiguste, demokraatia ja Oigusriigi pOhimdtete rikkumise juhtumite

arutamine </s>
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seq2seqlLow

waitsHigh

waits5Low

waitl0High

waitl0Low

wait100High

wait100Low

Inimtblge

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pdhimdtete rikkumise

arutamine </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pdhimdtete rikkumise

arutamine (esitatud resolutsiooni ettepanekud) </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pohimdtete rikkumise

arutamine (esitatud resolutsiooni ettepanekute) (arutelu) </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pShimdtete rikkumise

arutamine </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pdhimdtete rikkumise

arutamine </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pdhimdtete rikkumise

arutamine </s>

inimbiguste, demokraatia ja Oigusriigi pohimdtete rikkumise

arutamine </s>

juhtumite

juhtumite

juhtumite

juhtumite

juhtumite

juhtumite

juhtumite

inimBiguste, demokraatia ja Oigusriigi pohimotete rikkumise juhtumite

arutamine (arutelu)

Lausega ,,debates on cases of breaches of human rights, democracy and the rule of law* said kdik

mudelid hasti hakkama (vt tabel 1). Kdige rohkem erinesid inimt6lkest mdlemad wait-5 mudelid

ja said selletdttu kehvema BLEU skoori. Samas, isegi lause puhul, kus mudel enda arvates tdlkis

kehvasti (~17BLEU), voib tdlkega rahule jaada, sest lause tdlge l&heb kokku algse lausega ja lause

mote ei ldhe tdlkes kaotsi (vt tabel 2).

17



Tabel 2. Inglisekeelse lause kehva tdlke naide (mudeli arvates) punasega margitud mudeli

hinnangul valed s6nad

Ingliskeelne

sisend

seg2seqHigh

seq2seqlLow

waitsHigh

wait5Low

wait10High

waitl0Low

wait100High

wait100Low

Tegelik

strengthening european legislation in the field of information and

consultation of workers (tabling of motions for a resolution): see minutes

euroopa Oigusaktide tugevdamine tooOtajate teavitamisel ja konsulteerimisel

(resolutsiooni ettepanekute esitada) (vt protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine teabe ja konsulteerimise valdkonnas

(esitamine) (vt protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine teabe ja konsultatsioonide valdkonnas

(esitamine) (arutelu) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine teabe- ja konsultatsioonide valdkonnas
(esitamine), milles kasitletakse resolutsiooni ettepanekut (vt protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine tooOtajate teavitamise ja ndustamise

valdkonnas (esitatud resolutsiooni ettepanekud) (vt protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine toOtajate teabe- ja konsulteerimise
valdkonnas (esitamine resolutsiooni ettepanekute esitamiseks) (vt protokoll)

<[s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine tootajate teavitamise ja konsulteerimise

valdkonnas (muudatusettepanekute esitamine resolutsiooni kohta) (vt

protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide tugevdamine tooOtajate teavitamise ja konsulteerimise

valdkonnas (esitamine resolutsiooni ettepanekud) (vt protokoll) </s>

euroopa Oigusaktide taiustamine seoses tOGtajate teavitamisega ja
nendega konsulteerimisega (esitatud resolutsiooni ettepanekud) (vt

protokoll)
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Lause ,,strengthening european legislation in the field of information and consultation of workers
(tabling of motions for a resolution): see minutes* puhul on lihtne ndha, miks SimulEval hindas
mudelite sooritust kehvemini. Tihti on tdlkimisel mitu diget viisi ja treenitud mudelid tdlkisid kdik
Usna sarnaselt: naiteks strengthening tolgiti kui tugevdamine, samas kui inimt6lkija oli seda
tlkinud kui taiustamine. Lisaks on ndha tdlkemudelite puhul grammatikavigu — esitamine ja
esitada kasutati esitatud asemel. Tahelepanuvaérne on ka lauseldpumargend peale igat lauset. On
vOimalik, et hindamisel arvestati ka margendiga <s/> ja sellepérast tuli keskmine BLEU skoor

madalam, kui see reaalsuses oli.

3.4. Optimeeritud mudelid

Mudelite optimeerimise pdhimdtteks on tugevama mudeli dpetajaks vdtmine. Tugevam mudel
aitab 6ppida ndrgemal mudelil, optimeerides nii ndrgemat mudelit. T66s on Opetaja mudeliks
samadel andemetel treeenitud jarjend-jarjendiks mudel. Mudeli optimeerimine sellist meetodit

kasutades parandas wait-k sooritust védhesel maéral (vt tabel 3).

Tabel 3. Vordlus opimeerimata ja optimeeritud wait-k mudelite vahel (BLEU).

Ressurss QEERI Baas wait-k Optimeeritud wait-k
High 5 24.476 24.688
High 10 29.32 29.391
High 100 30.515 31.733
Low 5 22.363 23.027
Low 10 27.085 27.251
Low 100 28.79 28.168

19



Kokkuvote

Bakalaureusetdd eesmark oli katsetada ja hinnata inglise-eesti siinkroontdlke mudeleid. T66s
treeniti kuut wait-k mudelit kolmel erineval k-vaartusel ja kahel erineval andmestikul. Veel treeniti
kummalgi andmestikul Uks jarjend-jarjendiks mudel. Kdige 16pus katsetati optimeerimist, vottes

Opetaja mudeliks jarjend-jarjendiks mudeli.

T60 kdigus demonstreeriti, et eesti keelde on vBimalik automaatset stinkroont8lget teha, kasutades
selleks wait-k mudelit. T60s ndidati, et wait—k ei ole halvem vorreldes traditsioonilise jarjend-
jarjendiks mudeliga. Tulemusena leiti, et wait-k on piisavalt kiire reaalolukorras kasutamiseks ja

et wait-k on aeglasem, kui treeningandmeid on vahem.

T66 voimalik edasiarendus oleks treenida suuremal andmestikul wait-k mudel, mis tdo6taks kone-
tekst (ingl speech-text) meetodil. Veel saaks katsetada t66s mainitud optimeerimisi wait-k

probleemide korvaldamiseks.
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