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Neural maskinöversättning av gawarbati

Katarina Gillholm

Sammanfattning
Nya neurala modeller har lett till stora framsteg inom maskinöversättning, men fungerar fortfa-
rande sämre på språk som saknar stora mängder parallella data, så kallade lågresursspråk. Ga-
warbati är ett litet, hotat lågresursspråk där endast 5000 parallella meningar finns tillgängligt.
Denna uppsats använder överföringsinlärning och hyperparametrar optimerade för små data-
mängder för att undersöka möjligheter och begränsningar för neural maskinöversättning från
gawarbati till engelska. Genom att använda överföringsinlärning där en föräldramodell först
tränades på hindi-engelska förbättrades översättningar med 1.8 BLEU och 1.3 chrF. Hyperpara-
metrar optimerade för små datamängder ökade BLEU med 0.6 men minskade chrF med 1. Att
kombinera överföringsinlärning och hyperparametrar optimerade för små datamängder försäm-
rade resultatet med 0.5 BLEU och 2.2 chrF. De neurala modellerna jämförs med och presterar
bättre än ordbaserad statistisk maskinöversättning och GPT-3. Den bäst presterande modellen
uppnådde endast 2.8 BLEU och 19 chrF, vilket belyser begränsningarna av maskinöversättning
på lågresursspråk samt det kritiska behovet av mer data.

Nyckelord
Maskinöversättning, neuralmaskinöversättning, NMT, lågresursspråk, gawarbati, överföringsin-
lärning, GPT

Abstract
Recent neural models have led to huge improvements in machine translation, but performance
is still suboptimal for languages without large parallel datasets, so called low resource langua-
ges. Gawarbati is a small, threatened low resource language with only 5000 parallel sentences.
This thesis uses transfer learning and hyperparameters optimized for small datasets to explore
possibilities and limitations for neural machine translation from Gawarbati to English. Transfer
learning, where the parent model was trained on parallel data between Hindi and English, impro-
ved results by 1.8 BLEU and 1.3 chrF. Hyperparameters optimized for small datasets increased
BLEU by 0.6 but decreased chrF by 1. Combining transfer learning and hyperparameters opti-
mized for small datasets led to a decrease in performance by 0.5 BLEU and 2.2 chrF. The neural
models outperform a word based statistical machine translation and GPT-3. The highest perfor-
ming model only achieved 2.8 BLEU and 19 chrF, which illustrates the limitations of machine
translation for low resource languages and the critical need for more data.

Keywords
Machine translation, neural machine translation, NMT, low resource language, gawarbati, trans-
fer learning, GPT
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1 Inledning
De senaste åren har stora framsteg skett inommaskinöversättning. Nya, neurala modeller har lett
till en markant förbättring av maskinöversatta meningar och blivit standard inom både forskning
och i kommersiella syften. För att träna en neural modell krävs typiskt stora mängder data,
ofta i form av parallella meningar mellan två språk. För majoriteten av världens cirka 7000
språk saknas dock stora mängder parallella meningar, så kallade lågresursspråk, vilket försvårar
användandet av neurala modeller. Hur kan neural maskinöversättning förbättras för de tusentals
språk med begränsad mängd data? Det är levande forskningsfråga och ett flertal olika tekniker
ochmetoder har utvecklats för att försöka lösa problemet. Denna uppsats undersöker möjligheter
och begränsningar för neural maskinöversättning för lågresursspråk. Mer specifikt undersöks
språket gawarbati, ett indoariskt språk med cirka 8000 – 36 000 talare i norra Pakistan och
norra Afghanistan (Bashir 2007; Eberhard och Simons 2022). Det är ett tidigare odokumenterat
språk, men ett pågående dokumentationsprojekt har gett upphov till cirka 5000 transkriberade
meningar.

I denna uppsats används överföringsinlärning, två olika konfigurationer av hyperparametrar
samt GPT-3 för att undersöka hur 5000 meningar på gawarbati bäst nyttjas.

Överföringsinlärning innebär att en uppgift löses med hjälp av kunskaper ärvda från en an-
nan, liknande uppgift. I denna uppsats har en språkmodell först tränats på parallella meningar
mellan hindi och engelska, därefter förs kunskaperna över till en modell som tränas vidare på
parallella meningar mellan gawarbati och engelska. Överföringsinlärning sker i stil med Kocmi
och Bojar (2018) som fann att överföringsinlärning kan förbättra översättningar för lågresurs-
språk.

Neurala modellers resultat påverkas av hyperparametrarna som används vid träning. Med
hyperparametrar menas fördefinierade värden som påverkar modellens storlek och träning. Ef-
tersom hyperparameteroptimering är både tidskrävande och resurskrävande återanvänder denna
uppsats hyperparameterkonfigurationer som tidigare forskning visat framgångsrika. Den första
konfigurationen är standardkonfigurationen för ramverket OpenNMT (Klein m. fl. 2017) och
den andra är en konfiguration som Araabi och Monz (2020) fann lämplig för små datamängder.

De två konfigurationerna används på modeller tränade på endast gawarbati-engelska och
modeller tränade med överföringsinlärning. Resultaten jämförs med GPT-3 och en ordbaserad
statistisk maskinöversättning i syfte att finna den bästa översättningsmodellen för gawarbati.
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2 Bakgrund

2.1 Maskinöversättning
I en allt mer globaliserad värld ökar behovet av att kommunicera över språkgränser, vilket ökar
behovet av maskinöversättning. Sedan 1950-talet har olika metoder använts för maskinöver-
sättning. De tidigaste systemen använde främst regelbaserad maskinöversättning, då lingvistisk
kunskap formaliserades till regler samt ett lexikon som tillsammans möjliggjorde översättning
från källspråk till målspråk. Regelbaserad maskinöversättning ersattes senare av statistisk ma-
skinöversättning som var den ledande metoden för maskinöversättning under många år. Statis-
tisk maskinöversättning använder statistiska modeller utvecklade gentemot tvåspråkiga paral-
lella datamängder. På senare år har neural maskinöversättning (eng. Neural Machine Transla-
tion. Ofta förkortat NMT) blivit standard inom både forskning och kommersiella syften. Neural
maskinöversättning använder artificiella neuronnät. Modellen består av två sammankopplade
nätverk, kodaren och avkodaren. Kodaren tar en sekvens på källspråket och omkodar informa-
tionen till en vektorrepresentation. Därefter omvandlar avkodaren vektorn till en sekvens av
tecken på målspråket. Det finns olika typer av neuronnät. En av de typerna första var Recur-
rent Neural Network (RNN) men på senare tid har transformer-arkitekturen ökat i popularitet
(S. Sharmam. fl. 2021). Transformer-arkitekturen presenterades först av Vaswani, Shazeer m. fl.
(2018). Transformers använder endast självuppmärksamhet för att bearbeta input och generera
output, vilket möjliggör att modellen mer effektivt kan bearbeta grammatiska relationer mellan
ord långt ifrån varandra i en mening. Transformer-arkitekturen använder komponenter som fler-
hövdad självuppmärksamhet, flerlagersperceptron och normalisering av lager (eng. multi-head
self attention, multilevel perceptron, layer normalization).

Neural maskinöversättning presterar generellt sett bättre än den tidigare dominerande meto-
den statistisk maskinöversättning (Junczys-Dowmunt m. fl. 2016; Wu m. fl. 2016). Enligt Has-
san m. fl. (2018) så har en neural modell lyckats översätta nyhetsartiklar från engelska till ki-
nesiska av likvärdig kvalitet som professionella mänskliga översättare. Men neural maskinö-
versättning av likvärdig hög kvalitet är ännu inte uppnåeligt för majoriteten av världens språk.
Neurala maskinöversättningsmodeller tränas typiskt på parallellkorpusar bestående av miljon-
tals parallella meningar på både källspråket och målspråket. Detta utgör ett problem eftersom
majoriteten av världens cirka 7000 språk saknar tillräckliga datamängder, så kallade lågresurs-
språk.

2.1.1 Neural maskinöversättning på lågresursspråk

Neural maskinöversättning fungerar sämre när mängden träningsdata är liten (Koehn och Know-
les 2017). Detta beror delvis på att neural maskinöversättning har en brantare inlärningskurva
än till exempel statistisk maskinöversättning (Koehn och Knowles 2017). Koehn och Knowles
(2017) och Ruder (2019) beskriver bristen på data som en av de största utmaningarna för neurala
modeller. Trots detta finns stort behov att utveckla och tillgängliggöra neural maskinöversätt-
ning för lågresursspråk.

Det finns ingen allmänt vedertagen definition eller kriterium för vad som räknas som ett
lågresursspråk. Besacier m. fl. (2014) beskriver i en artikel om automatisk taligenkänning föl-
jande kriterier: saknar skriftsystem eller stabil ortografi, begränsad användning på webben, bris-
tande lingvistisk forskning, brist på elektroniska resurser för tal och språkbearbetning till exem-
pel korpus, ordböcker, transkriberat tal etcetera. Inommaskinöversättning brukar lågresursspråk
vanligtvis definieras utifrån mängden parallella meningar. Exempelvis beskriver Y. Liu m. fl.
(2020) tre kategorier: lågresursspråk har mindre än 1 miljon parallella meningar, mediumre-
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sursspråk har mer än 1 miljon parallella meningar och högresursspråk har mer än 10 miljoner
parallella meningar. Enligt Gu m. fl. (2018) är ett extremt lågresursscenario då datamängden
är så pass liten att rimlig kvalitet på översättningarna inte kan uppnås, vilket i deras undersök-
ning skedde när datamängden var mindre än cirka 28 000 parallella meningar. Oavsett vilken av
ovanstående definitioner eller kriterier som används klassas gawarbati som ett (extremt) lågre-
sursspråk. Utöver mängden parallella meningar har även kvaliteten på datan en stor påverkan.
Det är vanligt att lågresursspråk endast har parallella meningar inom specifika domäner. En
vanlig domän är religiösa texter som bibeln, som ofta är stilistiskt distinkt från vardagsspråk.

Maskinöversättning på lågresursspråk är ett levande forskningsområde och många tekniker
och metoder används för att försöka bemöta problemet med otillräckliga mängder data. Till ex-
empel används syntetisk generering av data, pivotering via ett annat högresursspråk, använda
enspråkig data eller träna modellen på många närbesläktade språk. En av de vanligaste metoder-
na är överföringsinlärning, se avsnitt 2.1.2. Dessametoder går i grund och botten ut på att försöka
öka datamängden. En annan metod för att förbättra maskinöversättning för lågresursspråk är att
använda de tillgängliga datamängderna mer effektivt. Detta kan uppnås genom optimering av
modellens hyperparametrar. Hyperparametrarnas värden bestäms innan träningen av modellen
påbörjas och kan ha kan ha stor påverkan på resultatet. Hyperparametrar kan styra modellens
struktur, till exempel antalet lager samt storleken på lagern, men kan även styra träningen av
modellen, till exempel typ av optimering eller tränings- och valideringsintervaller (Yu och Zhu
2020).

Genom att optimera neuronnätets hyperparametrar lyckades Sennrich och Zhang (2019) för-
bättra resultatet av maskinöversättning markant. De experimenterade med hyperparameterar på
en RNN-baserad modell genom att bland annat minska vokabuläret av ordenheter, använda ett
mer aggressivt ordbortfall, minska modellens djup, använda en lexikal modell med mera (eng.
subwords, word drop out, model depth, lexical model). De demonstrerade metoden på en data-
mängd med 5000 parallella meningar på tyska och engelska. Datamängden gick från att ej vara
tillräckligt för att träna en neural översättningsmodell överhuvudtaget till att träna en neural
översättningsmodell som presterar bättre än en frasbaserad statistisk maskininlärning.

Att genomföra hyperparameteroptimering är både tidskrävande och resurskrävande. Till ex-
empel fann Strubell m. fl. (2019) att träningen av en transformer-modell i 84 timmar kräver
cirka 1515 Watt, släpper ut 87 kg koldioxid och kostar mellan 289–981 amerikanska dollar.
För att minimera kostnad, klimatpåverkan och tidsåtgång är det fördelaktigt att bygga vidare
på de hyperparameterkonfigurationer som tidigare forskning visat resultatrik. Ett exempel på
detta är Araabi och Monz (2020) som bygger vidare på arbetet från Sennrich och Zhang (2019)
och undersöker hur hyperparametrarna för transformer-baserade neurala modeller kan optimeras
för små datamängder istället för den RNN-arkitektur som Sennrich och Zhang (2019) använde.
Även Araabi ochMonz (2020) fick markant bättre resultat genom att optimera hyperparametrar-
na till denmindre datamängden, men exakt vilka parametrar som gjorde störst skillnad varierade.
De fann till exempel att storleken på vokabuläret av ordenheter spelade mindre roll. Tvärt emot
den allmänna trenden att göra transformers djupare och bredare fann Araabi och Monz (2020)
att en tunnare modell med färre lager kombinerat med lägre dimension på framåtdrivande lager
(eng. feed-forward) fungerade väl för lågresursspråk. Genom att anpassa hyperparametrarna på
en modell tränad på 5000 parallella meningar mellan tyska och engelska förbättrades översätt-
ningar från 8.3 BLEU till 15.3 BLEU. För en datamängd bestående av 4 500 meningar mellan
belarusiska och engelska förbättrades översättningar från 5 BLEU till 8.1 BLEU.
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2.1.2 Överföringsinlärning

Överföringsinlärning (eng. transfer learning) är ett paraplybegrepp inom maskininlärning som
innebär att en huvudsaklig uppgift löses med hjälp av kunskaper inlärda från en annan, liknande
uppgift. Överföringsinlärning minskar datamängden som behövs för att lösa den huvudsakliga
uppgiften. Metoden kan även användas för att förbättra maskinöversättning för lågresursspråk.
Först tränas en föräldramodell på ett eller flera språk med stora mängder parallelldata och däref-
ter överförs de inlärda kunskaperna till barnmodellen som tränas vidare på data från lågresurs-
språken. Zoph m. fl. (2016) var först att använda överföringsinlärning inommaskinöversättning.
De tränade en föräldramodell på översättning mellan franska och engelska, och sedan tränades
modellen vidare på att översätta från lågresursspråken hausa, turkiska, uzbekiska och urdu till
engelska. Det genomsnittliga BLEU-värdet höjdes med 5.6 för de fyra studerade lågresursspå-
ken. Nguyen och Chiang (2017) byggde vidare på Zoph m. fl. (2016) arbete och visade att det
kan vara fördelaktigt att arbeta med besläktade språk med ett delat vokabulär, och att den för-
delen kan förstärkas ytterligare genom att använda byteparkodning (eng. byte-pair encoding.
BPE).

Överföringsinlärning kan grovt delas in i två kategorierna kallstart och varmstart beroende på
huruvida det finns tillgänglig träningsdata för barnmodellen när föräldramodellen tränas (Neu-
big och Hu 2018). Kallstart innebär att träningsdatan på lågresursspåken inte är tillgänglig då
föräldramodellen tränas. Varmstart innebär att träningsdatan på lågresursspråken är tillgänglig
då föräldramodellen tränas.

Flera aspekter kan påverka framgången av överföringsinlärningen. Zoph m. fl. (2016) teo-
retiserar att föräldraspråkens släktskap till barnspråken har en stor påverkan. Kocmi (2020, s.
88-93) fann att hur nära besläktat föräldraspråken är till barnspråken har en viss påverkan, men
en minst lika viktig aspekt är mängden träningsdata som föräldern har.

Överföringsinlärning är inte en riskfri metod, utan kan ibland leda till sämre resultat för den
huvudsakliga uppgiften. Detta kallas för negativ överföring (eng. negative transfer). En möj-
lig orsak till negativ överföring är bristande mängd data för barnmodellen (Wang m. fl. 2019).
Trots detta fann Kocmi och Bojar (2018) att överföringsinlärning kunde förbättra översättningar
även när datamängden är så liten som 10 000 meningar. Genom att först träna en föräldramo-
dell på engelska och finska kunde barnmodellens översättningar mellan engelska och estniska
uppnå 12.46 BLEU, en ökning med 10.51 jämfört med en modell enbart tränad på engelska och
estniska.

2.1.3 Orduppdelning och BPE

Äldre neural maskinöversättning använde ett ordbaserat vokabulär av förbestämd storlek, vilket
leder till att ovanliga ord riskerar att utelämnas ur vokabuläret och därmed inte kunna översät-
tas. Orduppdelning (eng. subwording) är en typ av tokenisering som motverkar detta problem
genom att dela upp ovanliga ord i mindre ordenheter (eng. subwords). Till exempel skulle ordet
”renlighet” kunna delas upp i ordenheterna ”ren”, ”lig” och ”het”, vilket bevarar mer semantisk
betydelse än om ordet hade varit för ovanligt för översättas överhuvudtaget. Att dela upp ord
i mindre enheter är fördelaktigt eftersom att det minskar storleken på vokabuläret jämfört med
mer traditionell ordbaserad tokenisering och minimerar risken att liknande ord tolkas olika.

Byteparkodning (eng. Byte-pair encoding. Ofta förkortat BPE) är en datakompressionsalgo-
ritm för att genomföra orduppdelning. BPE kombinerar den mest frekventa teckenkombinatio-
nen en ny enhet. BPE beskrevs först av Gage (1994) men användes först inom maskinöversätt-
ning av Sennrich, Haddow m. fl. (2016).

När BPE initialiseras skapas ett vokabulär över alla tecken som förekommer i datan och en
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tom tabell. Alla ord i datan representeras som en sekvens av tecken som avslutas med ett mar-
kör att ordet är slut. Därefter räknas frekvensen av alla teckenpar i datan och de mest frekventa
paret sammanfogas till ett nytt tecken. Detta nya, sammanfogade tecken adderas till vokabuläret
och i tabellen specificeras vilka enheter som sammanfogats till vad. Storleken på vokabuläret
är alltså alltid den kombinerade storleken av (1) det initiala vokabuläret bestående av alla tec-
ken och (2) alla nya teckenpar. Kombineringsprocessen upprepas till den förbestämda storleken
på vokabuläret uppnås. Då finns även en tabell över alla möjliga sammanfogningar och dess
prioriteringar. När algoritmen används för att dela upp ett ord används prioriteringsordningen
från tabellen tills att inga fler sammanfogningar är möjliga för ordet. BPE-algoritmen har alltså
endast en hyperparameter, antalet sammanfogningar. Antalet sammanfogningar påverkar direkt
storleken på vokabuläret.

2.1.4 GPT-3

GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer) är en språkmodell skapad av företaget OpenAI
och presenterades först av Brown m. fl. (2020). GPT-3 är en av världens största språkmodeller,
med 175 miljarder parametrar och en träningsdata bestående av ungefär 500 miljarder löpord
(Brownm. fl. 2020). GPT-3 är, precis sommånga av de främsta maskinöversättningsmodellerna,
baserat på en transformer-arkitektur (Vaswani, Shazeer m. fl. 2018) men skiljer sig åt från en
typisk översättningsmodell i flera aspekter. Dels är GPT-3 främst tränad på enspråkig data, där
engelska representerar cirka 93% av träningsdatan (Brown m. fl. 2020). Vidare har GPT-3 ingen
kodare, utan använder endast en avkodare för att analysera källan och generera output (Hendy
m. fl. 2023).

GPT-3 presterar väl på ett flertal datalingvistiska uppgifter, till exempel rättning av gram-
matikfel, besvara frågor och sammanfatta text. Hendy m. fl. (2023) fann att GPT-modeller ska-
pade flytande översättningar av hög kvalitet för språk med mycket resurser. Dock presterade
GPT-modellerna markant sämre för underrepresenterade språk och beskriver att det är en kritisk
forskningsfråga att utforska hur kvalitén på översättningar på dessa språk kan förbättras.

2.1.5 Utvärdering av maskinöversättning

Maskinöversättning kan utvärderas manuellt eller automatiskt. Manuell utvärdering är stan-
dard inom maskinöversättning. Detta kan antingen göras genom experters bedömning, genom
crowdsourcing eller en kombination av båda (Grahamm. fl. 2017). Den traditionellametoden för
automatisk utvärdering är att jämföra en maskinöversatt mening gentemot en manuellt skapad
referensöversättning. Att jämföra gentemot en referensmening har använts länge inommaskinö-
versättning men korrelerar dåligt med mänsklig bedömning av översättningar (Freitag m. fl.
2022). Om den maskinöversatta meningen är lik referensen bedöms maskinöversättningen som
bättre och om den är olik bedöms maskinöversättningen som sämre. Detta är problematiskt ef-
tersom sammamening kan hamånga olika acceptabla översättningar. Referensbaserade utvärde-
ringsmetoder riskerar att ge för låga poäng till maskinöversatta meningar med annan struktur än
referensmeningen, även om den maskinöversatta meningen egentligen är av likvärdig kvalitet.
En referensbaserad utvärderingsmetod riskerar även att ge för höga poäng till maskinöversatta
meningar som är strukturellt närliggande men semantiskt distinkt från referensmeningen. Om
exempelvis en negation utelämnas på svenska kan detta ha stor påverkan på en menings bety-
delse, men kan ha liten påverkan på meningens uppbyggnad. Ett sätt att minska problemen med
referensbaserade metoder är att jämföra gentemot flera manuellt skapade referenser. Ett annat
alternativ vid automatisk utvärdering av maskinöversättning är neurala mått som utvecklats på
senare år. Neurala utvärderingsmetoder korrelerar bättre med manuell kvalitetsbedömning av
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översättningar än referensbaserad utvärdering (Freitag m. fl. 2022), men kräver stora mängder
träningsdata.

2.2 Gawarbati
Gawarbati (ISO 639-3: gwt) är ett hotat indoariskt språk som talas i Kunardalen i gränsområdet
mellan norra Pakistan och norra Afghanistan, se figur 1 för karta. Antalet talare uppskattas va-
ra mellan 8 000 och 36 000 (Bashir 2007; Eberhard och Simons 2022). Pashto är det regionalt
dominerande språket, men även khowar och urdu talas i området (Bashir 2007). Gawarbati klas-
sificeras av vissa som ett dardiskt språk, vilket är en föråldrad och mestadels geografisk term
för språk i hindukushbergen (Bashir 2007).

Inga omfattade lingvistiska studier har ännu publicerats på gawarbati, men ett pågående
dokumentationsarbete vid namn ”Gawarbati: Documenting a vulnerable linguistic community
in the Hindu Kush” leds av Henrik Liljegren i samarbete med lokala språkkonsulter i Pakistan.
Arbetet stöttas avVetenskapsrådet (2020-01500) och beräknas vara klart i slutet av 2024 1. Enligt
Bashir (2007) har substantiv på gawarbati fyra kasus, två genus och ibland plural. Verb böjs i
första, andra och tredje person, två numerus, samt flera tempus.

Figur 1: Karta över Kunardalen där gawarbati talas

1Se också: www.https://www.su.se/forskning/forskningsprojekt/gawarbati-dokumentation-av-ett-hotat-
spr%C3%A5k-i-hindukush
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2.3 Syfte och frågeställningar
Denna uppsats undersöker möjligheter och begränsningar för neural maskinöversättning för en
extremt liten datamängd på ungefär 5000 parallella meningar mellan engelska och gawarbati.
Kocmi och Bojar (2018) genomförde en framgångsrik överföringsinlärning för en engelska-
estniska datamängd på 10 000 meningar. Skulle samma metod vara effektiv för gawarbati-
engelska som har en markant mindre mängd data? Eller skulle överföringsinlärningen resultera
i en negativ överföring?

Denna uppsats undersöker även hur resultatet av neural maskinöversättning påverkas av
modellens hyperparametrar. För att göra detta vore en omfattande hyperparametersökning opti-
malt, men för att minimera kostnad, tidsåtgång och klimatpåverkan återanvänder denna uppsats
hyperparametrar som enligt Araabi och Monz (2020) förbättrat resultatet av neural maskinöver-
sättning vid små datamängder. Skulle samma uppsättning hyperparametrar förbättra resultaten
även för gawarbati?

Slutligen undersöker denna uppsats hur överföringsinlärning och hyperparametrar som op-
timerats för små datamängder kan kombineras. Skulle en föräldramodell med hyperparametrar
optimerade för små datamängder försämra resultatet, eller skulle hyperparametrar optimerade
för små datamängder underlätta överföringsinlärningen då föräldramodellen redan är anpassad
för den mindre mängd data som barnmodellen har?

En sammanställning av forskningsfrågorna ses i listan nedan:

1. Kan överföringsinlärning med en föräldramodell tränad på hindi-engelska förbättra över-
sättningar för en barnmodell tränad på endast 3000 parallella meningar mellan gawarbati-
engelska? Eller blir överföringen negativ?

2. Kan de hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) beskriver som optimerade för små
datamängder även förbättra neural maskinöversättning på gawarbati, som är ett distinkt
annorlunda språk med ännu mindre data?

3. Förbättras eller försämras resultatet om hyperparametrar optimerade för små datamängder
används vid överförningsinlärning?
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3 Metod

3.1 Gawarbati-engelska data
Datan som använts för att träna modellen kommer från ett pågående dokumentationsprojekt vid
namn ”Gawarbati: Documenting a vulnerable linguistic community in the Hindu Kush” lett av
Henrik Liljegren (VR 2020-01500) 2. Inspelning av modersmålstalare sker i Pakistan av lokala
språkkonsulter. De lokala språkkonsulterna transkriberar inspelningarna på en arabiskbaserad
ortografi och genomför en grov fonetisk transkription. Yttrandena översätts även till engelska
och urdu. För denna uppsats används transkriptioner på den lokala ortografin samt översättningar
till engelska. Insamling och annotering av data i dokumentationsprojektet pågår till och med
2024, så fler parallella meningar på gawarbati-engelska kan komma att vara tillgängliga för
framtida projekt. För denna uppsats användes data insamlad mellan oktober 2021 och augusti
2022, förutom cirka 450 meningar som samlades in under liknande omständigheter år 2015 och
2016.

Transkriptioner och översättningar extraherades från ELAN-filer med biblioteket pympi-
ling (Lubbers 2023; Max Planck Institute for Psycholinguistics 2022). Meningarna granskades
manuellt för att minimera risken för oregelbundenheter. Meningar som saknade antingen tran-
skription eller översättning till engelska uteslöts ur datamängden. Totalt återstod 4944 parallella
meningar varav 1000 reserverades för testmängden och 1000 för utvecklingsmängden. Därmed
återstod 2944 parallella meningar för träningsdatan. Vissa transkriptioner innehöll upprepning
av vokaler för att markera en utdragen ton vid sång eller recitering av poesi, i dessa fall ra-
derades upprepningarna av vokalen till endast en instans av vokalen återstod. Alla meningar
på engelska konverterades till gemener. Alla transkriptioner konverterades från arabiskbaserad
skrift till latinskt alfabet med hjälp av webbversionen av Aksharamukha Script Converter (Rajan
Sampath 2023). Mer specifikt användes ortografin ”Semitic Roman”, en ortografi utvecklad av
Aksharamukha-projektet för att konvertera semitiska skriftsystem till en latinskt alfabet. Semitic
Roman har en-till-en-korrespondens med inputen. Nedan syns ett exempel på en transkription,
dess translitteration samt manuella översättning till engelska:

Gawarbati: تھنہ علاقہ پسماندہ وئ
Translittererad gawarbati: wʾy psmāndh ʿlāqh tʰnh
Översättning: this is a poor area

3.2 Hindi-engelska data
Träningsdatan för föräldramodellen kommer från OPUS, The open parallel corpus (Tiedemann
2012). Cirka 43 miljoner parallella meningar mellan hindi och engelska, uppdelat i 28 olika
delkorpus, fanns tillgängligt. Träningsdatan filtrerades med Moslem (2022) filtreringsprogram
för att radera dubbletter, tomma rader, HTML, för långa meningar m.m. Efter filtrering återstod
ca 41 miljoner meningar. För en detaljerad nedbrytning av alla delkorpus se bilaga A. Text
skriven på hindi kan uppvisa stor variation beroende på inmatningsmetoden som användes när
texten skrevs, därför användes Indic NLP Library (Kunchukuttan 2023) för att normalisera alla
meningar på hindi.

Träningsdatan på hindi är av varierande kvalitet. Automatisk utvunna datamängder håller
generellt sett en lägre kvalitet än dataset som skapats manuellt, och majoriteten av data hämtad

2Se också: www.https://www.su.se/forskning/forskningsprojekt/gawarbati-dokumentation-av-ett-hotat-
spr%C3%A5k-i-hindukush
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från OPUS är automatisk utvunnen. En studie av Kreutzer m. fl. (2022) undersökte kvaliteten
hos några automatiskt utvunna dataset, bland annat korpuset CCAligned och WikiMatrix som
används i denna uppsats. Undersökningen fann att endast cirka 1% av parallella meningar mel-
lan engelska och romaniserat hindi var korrekta översättningar. De fann att 39% av meningar
var felaktigt översatta, cirka 21% var skrivna i fel språk och cirka 39% var inte språk överhu-
vudtaget. Dessa siffror gällde dock endast meningar på hindi skriven på ett latinbaserat alfabet
istället för det vanliga skriftsystemet devanāgarī. På grund av den låga kvaliteten hosWikiMatrix
romaniserade hindi korpus användes skrift på devanāgarī som rådata och därefter translitterera-
des meningarna till latinskt alfabet med Aksharamukha Script Converter (Rajan Sampath 2023)
som ett förbearbetningssteg, i förhoppningen att detta ska resultera i högre kvalitet än Wiki-
Matrix korpuset som redan var romaniserat. Kvaliteten på hindi skrivet på devanāgarī var hög-
re, men långt ifrån perfekt. Kreutzer m. fl. (2022) fann att cirka 36% av meningar i WikiMatrix
datasetet på engelska-hindi var korrekta översättningar. 59,8% av meningar var inte korrekta
översättningar, 0,98 % av meningar var fel språk och 2,94% var inte språk. Med anledning av
den lägre kvaliteten uteslöts WikiMatrix och CCAligned ur testmängden. För testmängden an-
vändes 8000 meningar från WMT-News, TED2020, tico-19 och NeuLab-TedTalks. Nedan syns
en exempelmening på hindi, dess translitteration skapat med Aksharamukha Script Converter
och översättning till engelska.

Original hindi यह बहुत मज़ेदार है ।
Translittererad hindi yaha bahuta mazaedaara hai .
Engelsk översättning: It’s an awful lot of fun.

3.3 Överföringsinlärning
Överföringen i denna uppsats görs i stil av Kocmi och Bojar (2018). De beskriver en enkel metod
för överföringsinlärning inom maskinöversättning. Kärnan i deras metod är följande:

1. Träna föräldramodellen tills konvergens är nådd.

2. Byt ut den större mängden träningsdata till den mindre mängden träningsdata.

3. Initiera barnmodellen med samma parametrar som föräldramodellen.

I denna uppsats innebär detta att föräldramodellen först tränas på ett parallellt korpus mellan
hindi och engelska. Därefter tränas barnmodellen på ett parallellt korpus mellan gawarbati och
engelska. Zoph m. fl. (2016) teoretiserade att släktskapet mellan föräldraspråket och barnspråk
är en avgörande aspekt för en framgångsrik överföringsinlärning. Både hindi och gawarbati
är indoariska språk, men morfosyntaktiska likheter och skillnader mellan språken är till stor
del outforskat eftersom gawarbati är ett knapphändigt studerat språk. Enligt Bashir (2007) har
substantiv på gawarbati har två genus, fyra kasus och ibland plural, vilket liknar substantiv på
hindi som har två genus, tre till fyra kasus och två numerus (Agnihotri 2022).

Överföringsinlärningen i denna uppsats illustreras i figur 2. Konvergens ansågs vara nådd
om ingen markant förändring skett i nivån av exakthet eller perplexitet (eng. accuracy och per-
plexity) under 5 valideringsintervaller på 5000 steg.

En förutsättning för överföringsinlärning med den metod som Kocmi och Bojar (2018)
beskriver är ett delat vokabulär av ordenheter som skapats genom orduppdelning, se kapitel
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Figur 2: Överförningsinlärning

2.1.3. Denna uppsats använder SentecePiece (Kudo och Richardson 2018) för att träna en BPE-
orduppdelningsmodell och för att applicera orduppdelning. Ett delat vokabulär innehåller or-
denheter från båda föräldraspåken och båda barnspråken och är därför en varmstartsmetod. I
denna uppsats motsvarar detta språken hindi, gawarbati och engelska. Kocmi (2020) beskriver
två möjliga metoder för att skapa ett delat vokabulär: ett sammanslaget vokabulär (eng. merged
vocabulary) eller ett balanserat vokabulär (eng. balanced vocaublary). I denna uppsats används
ett balanserat vokabulär. Ett balanserat vokabulär skapas genom att konkatenera den större da-
tamängden av parallella meningar och den mindre datamängden av parallella meningar till ett
enda korpus och därefter generera vokabuläret med orduppdelningsmodellen. Det konkatene-
rade korpuset används endast för att skapa vokabuläret och används inte för att träna neurala
maskinöversättningsmodeller.

Balanserade vokabulär bör ha ungefär lika många ordenheter från samtliga språk. Om ett
av språken har större datamängd, vilket vanligtvis är fallet inom överföringsinlärning, kom-
mer det språket ha fler ordenheter i vokabuläret. För att bemöta detta problem användes li-
ka många meningar från hindi-engelska-datamängden som det fanns meningar i gawarbati-
engelska-datamängden. Totalt fanns 4948 parallella meningar mellan gawarbati och engelska,
vilket resulterade i att det konkatenerade korpuset består av 19 792 meningar (4948 meningar på
gawarbati, 4948 meningar på engelska från gawarbati-datan, 4948 meningar på hindi och 4948
meningar på engelska från hindi-datan.) Samma metod, att antalet meningar i barnkorpuset får
styra antalet meningar från föräldrakorpuset, användes i Kocmi (2020).

3.4 Neurala modeller och hyperparametrar
För träningen av neurala modeller användes pytorch-versionen av ramverket OpenNMT (Klein
m. fl. 2017). OpenNMT är ett open-source projekt utvecklad för att genomföra neural maskinö-
versättning.

De neurala modellerna tränades med en av två hyperparameterkonfigurationer. Den första
konfigurationen, härefter kallad standardkonfiguration, är baserat på OpenNMT standardkonfi-
guration för transformerbaserade modeller tränade på en GPU. Dock utfördes följande föränd-
ringar från OpenNMTs konfiguration:

• Modellens framsteg sparades varje 5000 steg istället för 10 000 steg, för att minimera
mängden genomförd träning som går förlorad vid oönskade avbrott av träning.
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• Validering av modellen skedde varje 5000 steg istället för 10 000 steg, för att överens-
stämma med hur ofta modellens framsteg sparades.

• De senaste 20 nedsparade versionerna av modellen behölls istället för de senaste 10, för
att mer finfördelat kunna analysera modellens förändring över tid samt för att kompensera
för det tätare intervallet av nedsparade modeller.

Den andra hyperparameterkonfigurationen är baserad på Araabi och Monz (2020) konfi-
guration som optimerats för datamängder med 5000 meningar, härefter kallad optimerad kon-
figuration. En viktig skillnad är att Araabi och Monz (2020) använder ramverket Fairseq (Ott
m. fl. 2019), som till viss del tillåter användaren att ändra andra hyperparametrar än vad som
är möjligt i ramverket OpenNMT. Detta leder till att hyperparametrarna beskrivna i Araabi och
Monz (2020) inte är exakt replikerbara i denna uppsats, till exempel beskriver Araabi och Monz
(2020) att ”decoder layerDrop” på 0.3 är bäst optimerat för datamängder på 5000, vilket är en
hyperparameter som inte kan specificeras i OpenNMT.

För överföringsinlärningsmodellerna användes ett delat vokabulär för föräldraspråken och
barnspråken, i enlighet med metodologin beskriven i Kocmi och Bojar (2018). För de model-
ler som inte använde överföringsinlärning användes inte ett delat vokabulär mellan mål och
källspråk, i enlighet med OpenNMTs standardkonfiguration. Se bilaga B för samtliga hyperpa-
rametrar för de två konfigurationerna.

3.5 Utvärdering
Möjliga metoder för utvärdering av maskinöversättning på gawarbati är begränsade. Använ-
dandet av neurala utvärderingsmetoder förutsätter stora mängder data för att träna neuronnäten,
vilken gawarbati saknar. Manuell utvärdering är inte möjligt inom ramen för denna uppsats.
Därför används referensbaserade metoder, vilket har använts länge inom maskinöversättning.
Flera referensmeningar kan användas för att motverka problemen med referensbaserade meto-
der, se 2.1.5. Det är dock inte möjligt för gawarbati, eftersom endast en referensmening finns i
datan.

Inom denna uppsats används tre referensbaserade utvärderingsmått: BLEU, chrF och TER.
Målet är att en uppsättning av olika mått tillsammans ska kunna ge en mer representativ hel-
hetsbild av kvaliteten på översättningarna. Verktyget SacreBLEU (Post 2018) används för att
beräkna samtliga utvärderingsmått, i syfte att öka jämförbarheten med bland annat Araabi och
Monz (2020), Sennrich och Zhang (2019) och Kocmi (2020).

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy), är en den vanligaste referensbaserade utvärde-
ringsmetoderna och presenterades av Papineni m. fl. (2002). BLEU räknas ut baserat på preci-
sionen hos ordbaserade n-gram mellan en maskinöversatt mening och dess referens viktad efter
längden på meningen. Skalan för BLEU går mellan 0–100, där 100 är bästa möjliga resultat.
Att jämföra BLEU-värden över olika språk, träningsdata och testmängder är generellt inte re-
kommenderat, men Google (2023) beskriver att översättningar under 10 BLEU generellt inte är
användbara, översättningar med 11-40 BLEU generellt är bristfälliga och översättningar över
40 BLEU generellt håller en god kvalitet.

chrF använder teckenbaserade n-gram, istället för ordbaserade n-gram som BLEU, för att
jämföra en maskinöversatt mening med dess referens (Popović 2015). Den teckenbaserade ut-
värdering möjliggör att styckvis korrekta översättningar, till exempel ord med korrekt stam men
felaktig morfologi, kan bedömmas som partiellt rätt. Detta gör chrF till ett mer robust utvärde-
ringsmått än BLEU vid utvärdering av morfolologisk komplexa språk. Även chrF har en skala
från 0-100, där 100 är bästa möjliga resultat.
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TER är ett utvärderingsmått som mäter hur mycket redigering som skulle krävas för att om-
vandla den maskinöversatta meningen till referensmeningen (Snover m. fl. 2006). Till skillnad
från BLEU och chrF kan TER anta alla icke-negativa värden och 0 är det bästa möjliga resultatet.

För utvärdering av språkmodellen under träning används exakthet och perplexitet. OpenNMT
beräknar exakthet som antalet korrekt översatta ord delat på det totala antalet ord i mening-
en. Perplexitet definieras enligt ekvation 1 (Jurafsky och Martin 2023), där mängden W =
w1w2 . . . wN ,:

perplexity(W ) = n

√√√√ N∏
i=1

1

P (wi|wi−1)
(1)

Förenklat kan perplexitet förstås som ett mått på hur överraskad modellen blir när den pre-
senteras för ny data, i detta fall data från utvecklingsmängden. Perplexitet bör inte användas för
slutgiltig utvärdering av maskinöversättning, då det inte är ett mått på kvaliteten på de genere-
rade översättningarna.
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4 Resultat

4.1 Baslinjer
Samtliga resultat jämförs med två baslinjer. Den första baslinjen är en simpel ordbaserad sta-
tistisk maskinöversättning. För att skapa den statistiska maskinöversättningen tokeniserades de
parallella meningarna mellan gawarbati och engelska medNatural Language Toolkit (Bird m. fl.
2009). Ordlänkning utfördesmed pythonbiblioteket eflomal (Östling och Tiedemann 2016). Var-
je ords vanligaste länkade översättning valdes, givet att kvoten mellan de två ordens frekvenser
inte överstiger 3. Om inget engelskt ord uppfyller det kriteriet översätts inte ordet alls. Den-
na baslinje uppnådde 0.4 BLEU, 13.1 chrF och 91.2 TER. I tabell 1 ges exempelmeningar på
gawarbati, översättningar gjorda med den statistiska baslinjen, samt manuellt översatta referens-
översättningar hämtade från Liljegrens dokumentationsprojekt.

Nr Gawarbati Referensöversättning Statistisk maskinöversättning
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful god merciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this and there the us the

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu then room marriage a program was
4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there run

Tabell 1: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av ord-
baserad statistisk maskinöversättning.

Den andra baslinjen använder GPT-3 för att översätta gawarbati till engelska. Två exem-
pelmeningar gavs till modellen text-davinci-003 tillsammans med en mening för översättning.
Exempelmeningarna och meningen som skulle översättas var i den arabiskbaserade ortografin
och inte de translitterationer som användes vid träning av neurala modeller och den statistiska
maskinöversättningsbaslinjen. Oregelbundenheter i formateringen av GPT-3-genererade över-
sättningar korrigerades manuellt. Översättningar av låneord och lånefraser uppnådde en högre
kvalitet än övriga översättningar. Till exempel översattes hälsningsfrasen علیکم ,السلام assalamu
alaikum, eller den religiösa frasen شاءالل ن , inshallah, ungefär ”om Gud vill” väl, men utöver
detta var kvaliteten på översättningar generellt låg och uppnådde 0.7 BLEU, 18.1 chrF och 122.9
TER. I tabell 2 ges exempelmeningar på gawarbati, referensöversättningar samt på översättning-
ar genererade av GPT-3.

Nr Gawarbati Referensöversättning GPT-3 översättning
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful in the name of allah, the most gracious, the most merciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this it has many benefits for us

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu this program is used for harvesting wheat
4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there this is a traditional way of cooking

Tabell 2: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av
GPT-3.

4.2 Modell med standardkonfiguration
Modellen tränad på endast gawarbati-engelskamed standardkonfigurationen övertränades snabbt,
det vill säga att modellens förmåga att generalisera försämras eftersom modellen lärt sig speci-
fika mönster i träningsdatan vilket leder till sämre resultat vid utvärdering (Salman och X. Liu
2019). Detta kan ses i att träningsperplexiteten sjönk men valideringsperplexiteten ökade. I ett
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experiment med en valideringsintervall på endast 100 steg var modellen övertränad redan ef-
ter den andra intervallen då den fick en träningsperplexitet på 95.2 och validerinsperplexitet på
793.2. Modellen tränad till endast 100 steg fick 0.5 BLEU, 11.6 chrF och 110.6 TER.

Även modellen tränad med den ordinarie valideringsintervallen på 5000 steg var övertränad
redan efter den första intervallen och uppnådde en träningsperplexitet på 6.3 och validerings-
perplexitet på 1597.5. Modellen tränad till 5000 steg fick 1 BLEU, 17.7 chrF och 196.9 TER.

I tabell 3 ges exempel på översättningar genererade av modellen tränad på endast gawarbati-
meningar med standardkonfigurationen och tränad till 5000 steg.

Nr Gawarbati Referensöversättning Maskinöversättning (standard)
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful in the name of allah, the most gracious, the most merciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this what will happen next

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu on the way of the poor man came a village where his sister lived.
4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there if the brothers had not told the passers-by in the house, we would

have come close to firing on you people

Tabell 3: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av mo-
dellen tränad på endast gawarbati-engelska data med standardparametrar

4.3 Modell med optimerad konfiguration
Modellen tränad på endast gawarbati-engelska med en optimerad konfiguration övertränades
också snabbt, dock aning långsammare än gawarbati-modellen med standardparametrar, se av-
snitt 4.2. I ett experiment med en valideringsintervall på endast 100 steg sjönk träningsperplex-
iteten långsammare än motsvarande experiment med standardkonfigurationen, dock är valide-
ringsperplexiteten fortsatt hög. Efter 100 steg var träningsperplexiteten 1851.9 och validerings-
perplexiteten 1742.9, och modellen uppnådde 0.6 BLEU, 10.7 chrF och 161 TER.

Modellen tränad med den ordinarie valideringsintervallen på 5000 steg var övertränat efter
den första intervallen och uppnådde en träningsperplexitet på 357.6 och valideringsperplexitet
på 2290.4. Modellen tränad till 5000 steg fick 1.6 BLEU, 16.7 chrF och 118.1 TER.

Exempel på översättningar genererade av en modell tränad på endast gawarbati-data med
optimerad konfiguration och tränad till 5000 steg kan ses i tabell 4.

Nr Gawarbati Referensöversättning Maskinöversättning (optimerad)
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful in the name of god, the most gracious, the most merciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this what will happen next

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu on the way of the poor man came a village.
4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there if we had passers-by in the house, we would have come close

to firing on you people

Tabell 4: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av mo-
dellen tränad på endast gawarbati-engelska data med standardparametrar

4.4 Överföringsinlärningsmodell med standardkonfiguration
Föräldramodellen tränad på 41 miljoner parallella meningar mellan engelska och hindi tränades
145 000 steg, vilket tog cirka 43 timmar. Modellen konvergerade vid 120 000 träningssteg. Ut-
värderad gentemot testmängden på hindi uppnådde den bäst presterande föräldramodellen 26.7
BLEU, 57.4 chrF och 56.7 TER. Det är i linje med tidigare forskning på neural översättning
mellan hindi och engelska, till exempel uppnådde Goyal och D. M. Sharma (2019) 16.32 BLEU
med en transformer-baserad neural modell och Laskar m. fl. (2019) uppnådde ett medelvärde
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på 34.42 BLEU eller 24.74 BLEU beroende på testmängd med en transformer-baserad neural
modell. Notera att resultaten inte är exakt jämförbara då olika testmängder användes.

Barnmodellen tränad på parallella meningar mellan gawarbati och engelska tränades till
55 000 steg, vilket tog cirka 41 timmar. Modellen konvergerade vid 30 000 träningssteg och
uppnådde 2.6 BLEU, 19.2, chrF och 114.1 TER. Modellen som tränats till 45 000 steg uppnåd-
de bäst BLEU-värde på 2.8, och ett 19.0 chrF och 114.9 TER. I tabell 5 ges exempel på meningar
utförda av en modell tränad med överföringsinlärning med standardkonfigurationen.

Nr Gawarbati Referensöversättning Maskinöversättning (överföring standard)
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful in the name of god, the most gracious, the most mer-

ciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this the king will also have some benefits

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu then in his drawing room, he will be participating in
this program.

4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there you do the work of it

Tabell 5: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av
överföringsinlärningsmodellen med standardparamterar

4.5 Överföringsinlärningsmodell med optimerad konfiguration
Föräldramodellen tränad på parallella meningar mellan hindi och engelska och med parametrar
optimerade för små datamängder hämtade från Araabi och Monz (2020) tränades till 65 000 vil-
ket tog ungefär 18 timmar. Modellen konvergerade vid 45 000 träningssteg. Utvärderad gente-
mot testmängden på hindi uppnådde den bäst presterande föräldramodellen 3.1 BLEU, 28.7
chrF, och 91.2 TER, vilket är sämre än föräldramodellen tränad med standardkonfigurationen.

Barnmodellen som tränas vidare på gawarbati-engelska data konvergerade vid 5000 steg och
tränades till 30 000 steg. Utvärderat på testsetet uppnådde den konvergerade barnmodellen 1.7
BLEU, 16.5 chrF, 117.7 TER. Modellen tränad till 25 000 uppnådde högsta BLEU-värdet på 2.1
och fick 16.8 chrF samt 113.0 TER. I 6 ges exempel på meningar utförda av en modell tränad
med överföringsinlärning med optimerad konfiguration .

Nr Gawarbati Referensöversättning Maskinöversättning (överföring optimerad)
1 الرحیم الرحمن الله بسِم in the name of allah, the most gracious, the most merciful in the name of allah, the most gracious, the most merciful
2 ِبہ ب کی فائدہ اماں کی تنِے او we will be beneficial in this what will happen next

3 بوُئ پروگرام یہ زنیݪ ہرنَوُہَ گرِی then there was a wedding program in arandu we are sitting in his drawing room.
4 جئ کیمیت ڈز کھائ اینݪی they were firing from there bake bread at home?

Tabell 6: Gawarbati, manuellt översatta referensmeningar och översättningar genererade av
överföringsinlärningsmodellen med optimerade parametrar
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4.6 Sammanställning
En sammanställning av baslinjerna och de neurala modellers bästa resultat finns i tabell 7. En
överföringsmodell med standardparametrar uppnådde högst BLEU, chrF och näst bäst TER vär-
de. Näst bäst BLEU fick överföringsinlärningsmodellen med hyperparametrar optimerade för
små datamängder. De två modellerna tränade på endast gawarbati-engelska fick lägre BLEU
än modellerna tränade med överföringsinlärning, men modellen endast tränad på gawarbati-
engelska med standardparametrar fick ett chrF-värde på 17.7 vilket överstiger överföringsinlär-
ningsmodellen med optimerad konfiguration.

Nr Modellbeskrivning BLEU chrF TER
1 Baslinje: Statistisk maskinöversättning 0.4 13.1 91.2
2 Baslinje: GPT-3 0.7 18.1 122.9
3 Standardkonfiguration 1.0 17.7 196.9
4 Optimerad konfiguration 1.6 16.7 118.1
5 Överföringsinlärning med standardkonfiguration 2.8 19.0 114.9
6 Överföringsinlärning med optimerad konfiguration 2.1 16.8 113.0

Tabell 7: BLEU, ChrF och TER för samtliga modeller och baslinjer.
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5 Diskussion

5.1 Svar på forskningsfrågor
1. Kan överföringsinlärning med en föräldramodell tränad på hindi-engelska förbättra över-

sättningar för en barnmodell tränad på endast 3000 parallella meningar mellan gawarbati-
engelska? Eller blir överföringen negativ?

Genom att använda överföringsinlärning förbättrades BLEU jämfört med modellerna tränade
på endast gawarbati-engelska-data. För modeller med standardkonfiguration förbättrades BLEU
med 1.8, chrFmed 1.3 och TERmed 82 om överföringsinlärning användes. För modeller med en
optimerad konfiguration förbättrades BLEU med 0.5 om överföringsinlärning användes. Dock
försämrades chrF med 0.1 och TER med 2.3. För samtliga modeller är resultateten överlag låga.
Enligt skalan beskriven av Google (2023) klassas översättningar med mindre än 10 BLEU som
”nästintill oanvändbara”.

Trots det generellt låga resultatet har ingen negativ överföring skett för modellerna med
standardkonfiguration, utan överföringsinlärning förbättrade resultatet sett över alla mått. För
modellerna med optimerade parametrar var resultatet inte entydigt, då BLEU förbättrades men
chrF och TER försämrades. Dock var de relativa skillnaderna i chrF och TER så pass små att
dess betydelse kan ifrågasättas.

Enligt Wang m. fl. (2019) är bristande mängd data för barnmodellen en bidragande orsak
till negativ överföring, men denna undersökning visar att överföringsinlärning kan vara positiv
även när barnmodellens datamängd är extremt liten. Resultatet är i linje med Kocmi och Bojar
(2018) som fann att överföringsinlärning förbättrade översättningar på en datamängd på 10 000
meningar. Dock rapporterade Kocmi och Bojar (2018) en markant större förbättring på 10.51
BLEU än vad som uppnåddes med gawarbati i denna uppsats. En möjlig förklaring är skillnaden
i mängden träningsdata, 10 000 parallella meningar kontra cirka 3000 parallella meningar. En
annan möjlig förklaring är att föräldraspråket (finska) och barnspråket (estniska) som används
i Kocmi och Bojar (2018) kan vara närmre besläktade än vad hindi och gawarbati är. Trots
att resultateten är generellt låga och skillnaden i BLEU är mindre stödjer ändå fynden i denna
uppsats argumentet från Kocmi och Bojar (2018) att överföringsinlärning är en rimlig metod att
använda för att förbättra neural maskinöversättning av lågresursspråk.

2. Kan de hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) beskriver som optimerade för små
datamängder även förbättra neural maskinöversättning på gawarbati, som är ett distinkt
annorlunda språk med ännu mindre datamängd?

Genom att användaAraabi ochMonz (2020) hyperparametrar optimerade för små datamäng-
der förbättrades kvaliteten på översättningarna med 0.6 BLEU och 78.8 TER för modeller endast
tränade på gawarbati-engelska och chrF försämrades med 1. Det förbättrade BLEU-värdet är i
linje med Araabi ochMonz (2020). Dock rapporterar Araabi ochMonz (2020) en markant större
skillnad i BLEU, då utvecklingssetet bestående av 5000 parallella meningar mellan tyska och
engelska förbättrade med 7 BLEU och en datamängd bestående av 4500 meningar mellan bela-
rusiska och engelska förbättrades med 3.1 BLEU. Det vill säga en markant större förbättring än
den ökning på 0.6 BLEU som redovisas i denna uppsats.

Detta kan bero på att de hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) använde inte var ex-
akt replikerbara inom OpenNMT, det ramverk som användes i denna uppsats för träningen av de
neurala modellerna. Se avsnitt 5.2 för en mer ingående diskussion kring detta. En annan möjlig
orsak till skillnaden är att de parametrar Araabi och Monz (2020) använde är framtagna gente-
mot ett germanskt språk, tyska, och därefter även applicerade på ett slaviskt språk, belarusiska.
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Det är möjligt att gawarbati är så pass distinkt från tyska och belaurisiska att de hyperparam-
terar som gav bäst resultat för dem inte är optimala för gawarbati. En tredje möjlig förklaring
är att den mindre datamängden, 3000 meningar kontra 4500 och 5000 meningar, bidrog till att
minimera effekten av optimeringen.

Sammanfattningsvis kan hyperparametrar optimerade för små datamängder förbättra resul-
tatet vid neural maskinöversättning för gawarbati, men skillnaden är liten och metoden visade
sig mindre effektiv inom denna uppsats än i tidigare forskning.

3. Förbättras eller försämras resultatet om hyperparametrar optimerade för små datamängder
används vid överförningsinlärning?

Att använda den konfiguration av hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) beskriver som
optimerad för datamängder på 5000 meningar försämrade kvaliteten på översättningar genere-
rade av en modell som tränats med överföringsinlärning. Överföringsinlärningsmodellen med
standardparametrar fick 2.8 BLEU, 19 chrF och 114.9 TER, medan en överföringsinlärningsmo-
dell med hyperparametrar optimerade för små datamängder endast uppnådde 2.1 BLEU, 16.8
chrF och 113.0 TER. Resultatet försämrades alltså sett över alla utvärderingsmått. Detta tyder på
att en kritisk aspekt för en framgångsrik överföringsinlärning är styrkan hos föräldramodellen.
Föräldramodellen tränad med standardkonfigurationen uppnåde som bäst 26.7 BLEU och för-
äldramodellen tränadmed den optimerade konfigurationen endast uppnådde 3.1 BLEU, vilket är
lågt för en modell av den storleksordningen. För att uppnå bästa resultat bör hyperparametrarna
anpassas för att ta tillvara föräldramodellens större datamängd, snarare än att anpassa hyperpa-
rametrarna för barnmodellens mindre datamängd.

5.2 Metodologiska svagheter
Ett problem med metoden som kan ha påverkat resultatet negativt är kvaliteten på korpusar-
na, både för datan på engelska-gawarbati och engelska-hindi. Som beskrivet i kapitel 3.2 höll
vissa hindi-engelska korpusar en låg kvalitet, till exempel kunde endast 36% av meningar i
WikiMatrix-korpuset anses vara korrekta översättningar av varandra. Det är möjligt att kvali-
teten på andra automatiskt sammanställda korpus på hindi-engelska är ungefär likvärdig. De
parallella meningarna mellan gawarbati och engelska var manuellt framställda, men översätt-
ningarna till engelska uppvisade stundvis en lägre kvalitet, exempelvis förekom felstavningar
och felaktig grammatik. Ibland innehöll även den engelska översättningen kommentarer och
förklaringar till olika kulturella begrepp, som inte förekom i transkriptionen på gawarbati. Detta
beror troligtvis på att det primära syftet för Liljegrens projekt inte är datalingvistiskt, utan att
dokumentera ett hotat språk.

En annan metodologisk svaghet är att olika artiklar använder olika ramverk för träning av
modellerna. Det riskerar det att minska jämförbarheten av resultaten. Denna uppsats använder
OpenNMT (Klein m. fl. 2017), Araabi och Monz (2020) använder Fairseq (Ott m. fl. 2019),
Sennrich och Zhang (2019) använder Nematus (Sennrich, Firat m. fl. 2017), Kocmi och Bojar
(2018) använder Tensor2Tensor (Vaswani, Bengio m. fl. 2018). Varje ramverk skiljer sig åt i
vilka hyperparametrar användaren kan påverka och exakt hur de hyperparamentarna påverkar.
Även ramverk för orduppdelning skiljer sig, då Kocmi och Bojar (2018) använder WordPieces,
Sennrich och Zhang (2019) använder sin egenutvecklade applicering avBPE (Sennrich, Haddow
m. fl. 2016) med en minimum frekvensgräns (Sennrich, Birch m. fl. 2017) och denna uppsats
använder SentencePiece (Kudo och Richardson 2018).
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5.3 Framtida forskning
Framtida forskning på gawarbati kommer fortsatt att vara hämmad av den kraftigt begränsade
mängden data. För fortsatt utveckling av maskinöversättning på gawarbati är fler parallella me-
ningar väsentligt. Dokumentationsprojektet för gawarbati är ännu pågående, och mer data kan
komma att vara tillgängligt i framtiden - men även då kommer gawarbati med stor sannolikhet
klassificeras som ett extremt lågresursspråk. Trots de många och stora framsteg som skett inom
neural maskinöversättning exkluderas många språk från dessa framgångar på grund av bristande
data. Ett exempel på detta är den låga kvaliteten på översättningar genererade av GPT-3 i den-
na uppsats, vilket belyser att GPT-3 ännu inte är ett gångbart alternativ för maskinöversättning
för gawarbati. Detta är i linje med Hendy m. fl. (2023), som fann att GPT-modeller presterar
sämre vid översättning av språk som är underrepresenterade i dess data. Hendy m. fl. (2023)
experimenterar med att kombinera GPT och MS-Translator, en mer konventionell neural ma-
skinöversättningsmodell. De beskriver lovande resultat av att kombinera GPT och NMT till en
hybrid som uppnår bättre resultat än vad varje enskilt system kan åstadkomma själv. Framtida
forskning skulle kunna undersöka om detta är ett gångbart alternativ för gawarbati och andra
underrepresenterade lågsresursspråk.

Fortsatt forskning inom överföringsinlärning för gawarbati skulle kunna ha flera olika rikt-
ningar. En möjlig väg är att till exempel inkludera den data från dokumentationsprojektet som
inte utnyttjades inom denna uppsats, det vill säga en grov fonetisk transkription och översättning-
ar till urdu. Skulle översättningarna till urdu och engelska kunna uttnyttjas i kombination i en
flerspråkig modell? Skulle den grova fonetiska transkriptionen kunna ersätta den translitteration
som skedde i detta projekt? Eller alternativt, skulle translitteration kunna uteslutas helt? Kocmi
(2020, s. 66) fann att translitteration inte var en förutsättning för att överföringsinlärningen ska
lyckas.
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6 Slutsatser
1. Kan överföringsinlärning med en föräldramodell tränad på hindi-engelska förbättra över-

sättningar för barnmodellen tränad på endast 3000 parallella meningar mellan gawarbati-
engelska? Eller blir överföringen negativ?

Överföringsinlärning var den metod som uppnådde bäst resultat för maskinöversättning på ga-
warbati. Genom att först träna en föräldramodell på cirka 41 miljoner meningar mellan hindi
och engelska och därefter träna vidare modellen på parallella meningar mellan gawarbati och
engelska uppnåddes 2.8 BLEU. Det motsvarar en ökning på 1.8 BLEU jämfört med en modell
med standardkonfiguration som enbart tränats på gawarbati-data. Dock är denna ökning mar-
kant mindre än den förbättring som Kocmi och Bojar (2018) redovisade för en datamängd på 10
000 meningar. Den relativt lilla förbättringen kan bero på (a) den mindre datamängden (b) låg
kvalitet på hindidatan eller (c) att de språk som Kocmi och Bojar (2018) använde för föräldra-
och barnmodell är närmare besläktade än hindi och gawarbati.

2. Kan de hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) beskriver som optimerade för små
datamängder även förbättra neural maskinöversättning på gawarbati, som är ett distinkt
annorlunda språk med ännu mindre datamängd?

En transformer-modell med standardparametrar uppnådde 1 BLEU, 17.7 chrF och 196.9
TER. Genom att istället använda de hyperparametrar som Araabi och Monz (2020) fann bäst
lämpade för extremt små datamängder uppnåddes 1.6 BLEU och 118.1 TER, det vill säga en
förbättring på 0.6 BLEU och 78.8 TER. Dock uppnåddes endast 16.7 chrF, en försämring på
1 chrF. Detta tyder på att hyperparameter anpassade för små datamängder generellt förbättrar
kvaliteten på översättningar. Detta överensstämmer med tidigare forskning från Sennrich och
Zhang (2019) och Araabi och Monz (2020). Dock uppvisades en väsentligt mindre förbättring
än tidigare artiklar. Detta kan bero på att de hyperparameter Araabi och Monz (2020) beskriver
är bättre lämpade för germanska/slaviska språk och mindre lämpliga för gawarbati. Det kan
också bero på att de hyperparametrar som användes av Araabi och Monz (2020) inte är exakt
replikerbara inom OpenNMT, det ramverk som används i denna uppsats. Det är även möjligt att
den mindre mängden data, 3000 meningar kontra 4500 meningar och 5000 meningar, minimerar
effektiviteten av optimeringen.

3. Förbättras eller försämras resultatet om hyperparametrar optimerade för små datamängder
används vid överförningsinlärning?

Att använda hyperparametrar anpassade för små datamängder tillsammansmed överföringsin-
lärning (BLEU = 2.1) ledde till sämre resultat än överföringsinlärning med standardparamte-
rar (BLEU = 2.8), men bättre resultat än en optimerad modell tränad på endast gawarbati-data
(BLEU = 1.6). Detta tyder på att en stark föräldramodell är en avgörande aspekt för framgången
av en överföringsinlärning. Att föräldramodellen är anpassad för en större datamängd leder till
bättre resultat än att barnmodellen är anpassad för en liten datamängd.

Sammanfattningsvis är den allmänna kvaliteten på översättningar låg och långt ifrån använd-
bar i ett praktiskt användningsscenario. En möjlig förklaring för den låga kvaliteten är problem
med datan, då datamängden på gawarbati är extremt liten och datamängden på hindi delvis är av
låg kvalitet. Även svårigheter med att återskapa de hyperparameterkonfigurationer som tidigare
forskning använt kan ha bidragit till de låga resultaten. Trots att översättningarna överlag var
av låg kvalitet så resulterade både överföringsinlärning och optimerade hyperparametrar i en
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förbättring av översättningarna, men de två metoderna bör inte kombineras. Vid överföringsin-
lärningen skedde ingen negativ överföring trots att barnmodellen endast hade 3000 meningar i
träningsdata, vilket tyder på att metoden kan förbättra resultat även i extrema lågresurscenarion.
Arbetet belyser det akuta behovet av att skapa mer högkvalititativ data för världens tusentals
lågresursspråk i kombination med att fortsätta undersöka hur dessa begränsade datamängder
bäst brukas.
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Bilaga A Engelska-hindi korpusar

Nummer Korpus Antal menignar Antal meningar efter förbearbetning
1 Anuvaad v1 5 029 374 4 850 979
2 bible-uedin v1 62 073 61 013
3 CCAligned v1 8 181 587 7 975 213
4 CCMatrix v1 15 127 900 14 824 304
5 ELRC_2922 v1 245 226
6 ELRC-3061-wikipedia_health v1 246 227
7 ELRC-wikipedia_health v1 246 227
8 GlobalVoices v2018q4 2 634 2 286
9 GNOME v1 145 706 26 832
10 IITB v2.0 1 555 734 1 296 303
11 Joshua-IPC v1 37 727 35 133
12 KDE4 v2 97 227 71 260
13 NeuLab-TedTalks v1 19 812 17 942
14 News-Commentary v16 2 773 2 110
15 OpenSubtitles v2018 93 016 76 823
16 pmindia v1 56 832 56 490
17 QED v2.0a 11 314 6 088
18 Samanantar v0.2 10 125 707 9 793 596
19 Tanzil v1 187 080 178 834
20 Tatoeba v2022-03-03 10 977 10 952
21 TED2020 v1 47 633 45 797
22 tico-19 v2020-10-28 3 071 3 063
23 Ubuntu v14.10 11 309 10 205
24 WikiMatrix v1 231 460 229 039
25 WikiMedia v20210402 26 555 22 087
26 WMT-News v2019 3 027 3 021
27 XLEnt v1.2 2 027 162 1 800 838

43 098 427 41 400 888
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Bilaga B Hyperparametrar
Hyperparametrarna som användes vid träningen av de neuralamodellerna. Standard-konfigurationen
är baserad på OpenNMTs transformer-konfiguration för en GPU 3. Den optimerade konfigura-
tionen är baserad på Araabi och Monz (2020) bäst preseterande konfiguration för en datamängd
på 5000 meningar. Notera att parametern share vocab har värdet True om modellen användes
för överföringsinlärning, annars False. Parametern train from användes vid överföringsinlärning
för att påbörja träningen av barnmodellen från den konvergerade föräldramodellen.

Hyperparameter Standard Optimerad
seed 3435 3435
train steps 500000 500000
valid steps 5000 5000
save checkpoint steps 5000 5000
early stopping 5 5
warmup steps 8000 8000
src subword alpha 0 0
tgt subword alpha 0 0.1
src/tgt seq length 192 175
src/tgt vocab size 32768 5000
share vocab True/False True/False
decoder type transformer transformer
encoder type transformer transformer
word vector size 512 512
hidden size 512 512
layers 6 5
transformer feed-forward 2048 512
heads 8 2
accumilation count 8 8
optim adam adam
adam beta1 0.9 0.9
adam beta2 0.998 0.998
decay method noam noam
learning rate 2.0 2.0
max gradient normalization 0.0 0.0
batch size 4096 4096
batch type tokens tokens
normalization tokens tokens
dropout 0.1 0.1
label smoothing 0.1 0.6
param initializion 0.0 0.0
param initializion glorot True True
position encoding True True

3https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py/blob/a727bf601284164dc9ac0dd5631514b43a9409d0/
config/config-transformer-base-1GPU.yml
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