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Annotatsioon

Loputdo tulemusena valmis Eesti Rahvusraamatukogule kahte eesmirki tditvad keele-
mudelid: mudelid, mis parandavad OCR tekstis vigu ja mudelid, mis hindavad OCR-i
parandava mudeli poolt parandatud teksti ja algse OCR teksti kvaliteeti. Mudelid on
moeldud kasutamiseks rahvusraamatukogu tootajatele, et nende t66d ajalooliste tekstide

digiteerimisel lihtsustada ja kiirendada.

Loputdd eesmirgiks on, et koostods suudavad mudelid parandada valitud andmestiku
tildkvaliteeti. Paranduste mudelilt ootame, et vihemalt poolte testndidete kvaliteet paraneks
ja hindamismudelit, et vihemalt kdige halvemad ning kdige paremad niited oleksid digesti

tuvastatud.

To60 tulemusena valminud paranduste mudelid kiill parandavad voi jatavad samaks iile
poolte tekstide CER-i, aga kdige halvema kvaliteediga parandustest tingituna on keskmine
muutus iile testandmestiku siiski védikeses miinuses. CER-i hindav mudel on oodatust
parem, sest mediaanerinevus tegeliku ja ennustatud CER-1 vahel on vaid 2%. Paranduste
hindamise mudeli tdpsus on iildjoontes rahuldav, sest ligikaudu 62% parandusi klassi-
fitseeritakse digesti (parem/halvem kui OCR tekst), aga vahemalt halvimad ja parimad
parandused klassifitseeritakse enamjaolt digesti. Mudelite koostdo tulemusena keskmine

CER paraneb iile testandmestiku.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 88 lehekiiljel, 9 peatiikki, 20 joonist,
17 tabelit.



Abstract

Automation of Post-Processing and Evaluation of Historical Estonian
OCR Texts for the National Library of Estonia

As aresult of the thesis, two types of language models will be developed for the National
Library of Estonia: models that correct errors in OCR texts and models that evaluate the
quality of the texts corrected by the correction model, and the original OCR text. The
models are intended for use by the National Library staff to facilitate and speed up their

work in digitizing historical texts.

The goal of the thesis is that the models can improve the overall quality of the selected
dataset through collaboration. We expect the correction model to improve the quality of at
least half of the test examples, and the evaluation model to correctly identify at least the

worst and best examples.

The correction models improve or maintain the CER for more than half of the texts, but
due to the worst corrections’ high CER, the average change across the test dataset is
still slightly negative. The CER estimation model performs better than expected, as the
median difference between the actual and predicted CER is only 2%. The accuracy of
the correction estimation model is generally satisfactory, as about 62% of corrections
are classified correctly (better/worse than the OCR text), but at least the worst and best
corrections are classified correctly for the most part. As a result of the cooperation of the

models, the average CER improves across the test dataset.

The thesis is written in Estonian and is 88 pages long, including 9 chapters, 20 figures and
17 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

API
CPU
OCR
SKM
FT
CER

WER
DPO
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GRPO

Reward Model
Seq2Seq

RaRa

DIGAR

Viip

Niitetu viip
Ainunditega viip
Mitmiknditega

viip
GT

Rakendusliides (Application Programming Interface)
Keskseade (Central Processing Unit)

Optiline mirgituvastus (Optical Character Recognition)
Suur keelemudel (Large Language Model (LLM))
Peenhiilestamine (fine-tuning)

Keskmine vigade arv tihemadrgi kohta (Character Error
Rate)

Keskmine vigade arv sdna kohta (Word Error Rate)

Otsene eelistuste suunamine (Direct Preference Optimiza-
tion)

Inimtagasisidel pohinev stiimuldpe (Reinforcement Learning
from Human Feedback)

Juhendatud preemiasiisteemi optimeerimine (Guided Re-
ward Policy Optimization)

Preemiamudel

Jarjestus-jarjestusmudelid (Sequence-to-Sequence model)
Eesti Rahvusraamatukogu

Eesti Rahvusraamatukogu digitaalarhiiv

Keelemudelilt tavakeeles kiisitud kiisimus vOi péring
(prompt)

Keelemudelilt tavakeeles kiisitud kiisimus voi paring ilma
ithegi nditeta (zero-shot prompt)

Keelemudelilt tavakeeles kiisitud kiisimus voi péring iihe
niitega (one-shot prompt)

Keelemudelilt tavakeeles kiisitud kiisimus vi paring mitme
niitega (few-shot prompt)

Inimparandatud tekst ehk tdeandmed (ground truth)
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1. Sissejuhatus

Oluline samm kultuuriparandi pikaajaliseks ja turvaliseks siilitamiseks on ajalooliste
dokumentide digiteerimine. Selle jaoks kasutab Eesti Rahvusraamatukogu (edaspidi RaRa)
erinevaid optilise mérgituvastuse (edaspidi OCR) mudeleid, mis vGivad digiteerimisel teha
vigu. Aja jooksul on kiill RaRa OCR mudelite sooritus paranenud, aga arhiivis on veel
palju tekste, mis on vanemate mudelitega tuvastatud ja seetdttu sisaldavad endas palju

vigu. Samuti mdjutab OCR kvaliteeti néiteks originaaldokumendi kvaliteet (Lisa 2).

Digitaalarhiivi (edaspidi DIGAR) kasutajatel on olnud vdimalus vigaseid tekste kisitsi
parandada, kuid RaRa on hakanud otsima vdimalusi seda t66d automatiseerida. RaRa
andmekogus on iile 800 000 inimkontrollitud rea, millesse on panustanud iile 500 inimese
[1]. Parandustega seoses esineb aga mitmeid probleeme. Esiteks on viga vigaste tekstide
parandamine aegandudev tegevus ning kuna parandusi on teostatud ithisloome meetodil, ei

saa neid tiieliku tdena votta.

Teine probleem seisneb tekstiparanduste kvaliteedi hindamises. Praegu ei ole RaRal
taielikku tilevaadet, millise OCR kvaliteediga mingi konkreetne tekst on. Varem on
teostanud valitud digiteeritud tekstide hindamist ChatGPT-40 mini mudeliga RaRa andme-
teadlane Krister Kruusmaa. Paljude keelemudelite, sealhulgas ka ChatGPT, kitsaskohaks
on aga eestikeelsete tekstide todtlemine ning grammatikareeglitest kinnipidamine. Eriti
tekitavad probleeme vanema keelekasutusega tekstid, kus niiteks “v” asemel on kasutusel
“w” voi lauseehitus erineb tdnapdeval levinud kirjapildist. Samuti voib kommertsmudelite
kasutamine osutuda suure hulga to6tlemist vajavate tekstide puhul rahaliselt kulukaks
tegevuseks ning paljud RaRa tekstid on piiratud autoridigustega, mistdttu ei tohigi neid

ildse kommertsmudelitele parandamiseks anda.

Loputod tulemusena valmivad mudelid tdidavad kahte erinevat iilesannet: OCR tek-
stides vigade parandamine ja esimese mudeli poolt parandatud tekstide ning algsete
OCR tekstide kvaliteedi hindamine. Mudelid on mdeldud RaRa tootajate tooprotsessi

kiirendamiseks ja lihtsustamiseks.
Kasutame tekstide parandamiseks ja hindamiseks keelemudelit, mida treenime enamjaolt

ajalooliste ajalehtede ja ajakirjade, kohati ka ajalooliste ilukirjandustekstide peal. Valimi

suurendamiseks genereerime tdendosuste pohjal vigaseid siinteetilisi tekste.
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2. Taust

2.1 RaRa DIGAR

Euroopa Regionaalarengu Fondi rahastatud "Kultuuripdrandi digiteerimine 2018-2023
projekti kdigus digiteeriti 1,5 miljonit lehekiilge tekste, millest suurema osa moodustab
ndukogudeaegne ajakirjandus. Esindatud on 1703 ajalehte, 650 ajakirja ning 550 jitkvil-

jaannet [2].

Esimesed portaalis olevad ajalehed on vilja antud juba 1811. aastal, ajakirjad ja jatkvil-
jaanded on portaalis aastast 2017. Portaali tdiendatakse artiklitega iga pdev ning hetkel on
saadaval 689 589 viljaannet, 6 557 786 lehekiilge ja 18 635 996 artiklit [2].

DIGAR-is on iga digiteeritud viljaande juures vastav PDF-dokument, millele on rak-
endatud OCR-tehnoloogiat. Digiteeritud tekst on tavaliselt tuvastatud veergude voi
monikord ka artiklite kaupa. Mone véljaande puhul on aga lehekiilje kujundus viga
tihe, mistottu on tekst tuvastatud jérjestikku iile kogu lehekiilje, vasakult paremale. Niiteid

DIGAR-is olevatest digiteeritud viljaannetest on leitavad lisast 2.

Tekste saavad parandada ainult registreerunud kasutajad ning ainult selliseid viljaandeid,
mis on ilmunud enne 1944. aastat [3]. DIGAR-i iiks probleem on veel see, et ei omata
informatsiooni selle kohta, milline OCR mudel konkreetset teksti tootles. Kuna mudeleid
on pidevalt uuendatud aastate jooksul, on sellest ka kvaliteet paranenud, kuid kahjuks
DIGAR-is ei ole voimalik 6elda enne teksti ndgemist, milline selle eeldatav OCR kvaliteet

olla vdiks ning sellest tingituna kui ajamahukas voiks olla selle parandamine.

2.2 RaRa varasemad OCR tegevused

Kuigi RaRa OCR mudelite sooritus on aja jooksul paranenud, siis OCR jareltdotlusele
piihendatud mudelit soovivad nad osaliselt ka sellepérast, et kdiki kehva OCR kvaliteediga
tekste ei peaks uuesti transkribeerima. Samuti aitab hindamise mudel tuvastada tekstid,
mille puhul OCR kvaliteet on nii halb, et need tuleb uuesti toodelda ja automaatne paran-

damine voimalik ei ole.

2024. aastal hindas RaRa andmeteadlane Krister Kruusmaa eksperimendi korras valitud
tekstide OCR kuvaliteeti DIGAR-is, kasutades selleks ChatGPT-40 mini mudelit [1, 4].
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Mudelile anti sisendiks hindamisskaala (hinded skaalal 1-5 koos kirjeldustega, koostatud
RaRa poolt) ning tekst, mida hinnata. Hindamisskaala koos ChatGPT-le antud viibaga on

leitav lisast 3.

Samuti proovis Kruusmaa ChatGPT-3.5 peenhéilestamist 300, 700 ja 1800 néitega ning
testis peenhdilestatud mudeleid 11 néitega. Kui 300 ja 700 néite puhul iildpilt paranes, siis
1800 néitega ldksid tulemused hoopis halvemaks [5]. Eksperimendi tulemuste analiiiisimise

ning edasiarenduse eesmirgil kasutame Kruusmaa koostatud andmestikku ka meie.

2.2.1 Uhisloome probleemid

Senimaani on suurima panuse andnud OCR tekstide parandamisse DIGAR-1 kasutajad,
keda on viimaste andmete jargi iile 500 ning kelle panusega on iihisloome meetodil

parandatud iile 800 000 rea [1]. Parandustega esineb aga mitmeid probleeme.

Esiteks on késitsi parandamine aegandudev tegevus, sest paljude OCR tekstide kvaliteet on
viga madal ning parandamiseks peab skaneeritud ajalehe pealt vastava koha iiles otsima.
Teine, ning meie t60 kontekstis palju suurem probleem on see, et paranduste kvaliteet
ei ole kontrollitav. Kuna parandada voib igaiiks ja mistahes mahus, siis ei saa veenduda

paranduste korrektsuses ja terviklikkuses.

Ka meie andmestikus on hulganisti tekste, mille parandamine on selgelt pooleli jietud voi
kus parandajal on sisse jddnud kirjavigu. Parandajatel ei ole ka kindlat reeglistikku mida
jargida ehk tekstid on parandatud erinevalt - nditeks on moned parandajad ajalehes pooli-
tatud sonad kirjutanud kokku, moned lahku, moned sidekriipsuga, moned vOrdusmérgiga

Jjne.
2.3 Kommertsmudelid ja nende kasutamine

P6hjuseid, miks ajalooliste tekstide digiteerimisel kommertsmudelite kasutamist viltida, on
mitmeid. Niiteks ChatGPT-40 mudeli API kasutamiseks miljon token-it maksab sisendil
kaks ja pool dollarit ning viljundil kiimme dollarit. Kui tegelikult on aga iiks token umbes
neli tahemarki, siis treening- ja testandmestiku suurusest olenevalt voivad 16ppsummad olla
sadade voi isegi tuhandete eurode ringis. Samuti ei ole lubatud saata kommertsmudelile
piiratud digustega tekste, mida RaRa DIGAR-is esineb. Lisaks on meile teadaolevalt kiill
keelemudeleid, mis toetavad eesti keelt, aga nende keeleoskuse tase on vorreldes inglise

keelega veel nork.
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2025. aasta jaanuaris andis Hiina tehnoloogiaettevote DeepSeek vilja vabavaralise
DeepSeek R1 vestlusroboti [6]. DeepSeeki eelis paljude teiste kommertsmudelite ees on
see, et 2025. aasta martsi seisuga on Hugging Face’i lehekiiljel DeepSeek’i profiili all
saadaval 69 erinevat mudelit, mida saab igaiiks soovi korral vastavalt enda vajadustele
kasutada ning ei tekita probleeme seoses autoridigustega piiratud tekstidega, kiill aga on

selleks vaja suurt arvutusvdimekust'.

Samuti pakub DeepSeek sarnaselt OpenAl-ga API piringute voimalust, kuid vorreldes
niiteks eelmainitud ChatGPT-40 mudeliga on iihe miljoni foken-i hind pea kiimme korda
madalam (sisendil 0.27 dollarit ning viljundil 1.10 dollarit) [7]. Kuigi hind on palju
odavam, siis iihtlasi on DeepSeek piringud ka kordades aeglasemad ning suurte and-
memahtude puhul on see probleemne. Lisaks just R1 mudeli puhul, kus mudel lisaks
viljundile tagastab ka sellele eelnenud mottekdigu, kujuneb hind ikkagi kallimaks, kuna
pikad mottekdigud tdstavad hinda mirkimisvéérselt. Lisaks on olemas veel vestlusmudel
DeepSeek V3. DeepSeek mudelite eesti keele oskus on veel vorreldes inglise ja hiina

keelega nork, kuna mudeleid ei ole sihilikult eesti keelega treenitud.

2.4 Olukord mujal maailmas

Kuigi OCR tehnoloogiad on erineval kujul eksisteerinud umbes 100 aastat ning ti-
napdevased tehnoloogiad voivad teatud kasutusjuhtudel saavutada isegi iile 99% tépsuse,
siis paljudes praktilistes rakendustes jdivad need siiani inimsilmale alla [8, 9]. Uheks
selliseks rakenduseks on ajaloolised tekstid, kus voib esineda mitmeid segavaid faktoreid,
niiteks laialivalgunud tint, vanaaegsed ja sageli keerukad fondid ning lihtsalt aja jooksul
tekkinud kulumisjiljed. Lisaks vdivad ajalehtede kujundus ja tekstipaigutus olenevalt
viljaandest suuresti erineda, mistottu tuvastatud tekst jookseb kohati terve lehe ulatuses
vasakult paremale, mitte tulpade kaupa. Kuna vanemad ajalehed on enamjaolt mustvalged,
siis mojutab lehe kujundus OCR-i kvaliteeti veelgi enam, sest pilte ja teksti on iiksteisest
raskem eristada. Seetdttu voib leida iipriski erinevate 10pptulemustega jireltootluse

eksperimente.

Lihtsamate ja uuemate tekstide puhul ollakse tuleviku suhtes optimistlikud, kuid ajalooliste
tekstide tootlemisel ei ole mérkimisvairseid tulemusi saavutatud isegi inglise keele puhul
[10, 11]. Erinevate eeltootlusvahenditega on mudelite tookvaliteeti voimalik kiill paran-
dada, ent viikekeelte jaoks on OCR jireltootlus siiani suur viljakutse. 2025 aasta martsis
ilmunud artiklis proovisid Turu Ulikooli teadlased treenida erinevaid mudeleid nii inglise-

kui ka soomekeelsete ajalooliste tekstide peal. Positiivse tulemuse saavutasid inglise keele

"Hugging Face DeepSeek https://huggingface.co/deepseek-ai

13


https://huggingface.co/deepseek-ai

peal seitsmest mudelist kuus, samal ajal kui soomekeelsete tekstide peal suutis tulemusi
parandada samade mudelite hulgast ainult iiks [12]. Meile teadaolevalt ei ole keegi peale

Kruusmaa veel eesti keele peal OCR jareltootlust teha proovinud.

Samuti on meile teadaolevalt Kruusmaa Eestis ka ainuke, kes on OCR tekstide kvaliteedi
hindamist teinud. Ka mujal maailmas on OCR tekstide kvaliteedi hindamist tehtud vihe
ning peamiselt on keskendutud vigade parandamisele. Siiski, 2022. aastal avaldatud artik-
list (Booth jt.) selgub, et ajastu ning temaatika poolest kitsa tekstikorpuse peal on voimalik
treenida mudel, mis on edukas kvaliteetsete OCR tekstide vélja filtreerimises [13]. Samuti
on 2022. aastal Luksemburgi raamatukogu uurinud véimalikke lahendusi OCR kvaliteedi
hindamiseks ning vottes osaliselt arvesse ka uue OCR mudeli voimekust, kuna nemad
soovisid seda kasutada peamiselt eesmirgiga, et leida tekste, mida oleks vaja ja voimalik
uuesti OCR tehnoloogia abil toodelda. Nemad ei kasutanud hindamiseks keelemudelit,
vaid hoopis traditsioonilisi masindppe tehnikaid ning hindasid enda tulemused edukaks
[14].
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3. Metoodika

Paranduste mudeli treenimiseks katsetasime kahte erinevat metoodikat: peenhééletamist ja
eelistuste suunamist. Hindamise mudeli puhul katsetasime peenhéilestamist ja preemia-
mudeli treenimist. Tulemuste valideerimiseks kasutame paranduste mudelite puhul CER
ja WER parameetreid ning vordleme tulemusi kommertsmudelite tasemega. Hindamise
puhul vordleme tulemusi samuti kommertsmudelite saavutatud tulemustega, kuid hindame
ennustatud hinnete tdpsust. Andmestikud sisaldavad kahte tiiiipi tekste: Kruusmaa kogutud
tekstid RaRa DIGAR-ist ning tekstid, millele on lisatud siinteetilisi vigu.

Suurte keelemudelite (edaspidi SKM) treenimisel ja kiitamisel on oluline kasutada
labimoeldud viipasid ning oma valikuid tutvustame peatiikis 3.1. Seejérel toome pohjen-
duse SKM-ide kasutamiseks ning tutvustame erinevaid meetodeid, mida kasutame, et
neid meie iilesande jaoks efektiivselt kditada (3.2). Tapsemalt rdigime konkreetse mudeli
valikust (3.2.1), andmestiku suurendamisest siinteetiliste andmetega (3.2.2), ning tulemuste
valideerimisest (3.2.3). Samuti tutvustame erinevaid hindamismudeli treenimistaktikaid
(3.3). Samuti rddgime hindamismudeli peatiikis mudeli valikust (3.3.2) ja tulemuste
valideerimisest (3.3.3). Viimaseks pohjendame tehnoloogiavalikuid (3.4), tdpsemalt

programmeerimiskeelt (3.4.1), keskkondi (3.4.2) ning analiilisimeetodeid peatiikis 3.4.3.

3.1 Viipade libimoeldud kavandamine

Viipade labimdeldud kavandamisel (prompt engineering) on oluline roll suurte keele-
mudelite vastuste kujundamisel. Viipade koostamiseks on erinevaid tehnikaid, millest
populaarseim on nditetu viip (zero-shot prompt). Sellise viiba puhul ei anna kasutaja
mudelile ette ndidet ning mudel kasutab vastuse andmiseks oma iildistamisoskust. Paljudes
olukordades aitab aga kvaliteetsema vastuse saamiseks ainunditega viiba (one-shot prompt)
vO1 mitmikniitega viiba (few-shot prompt) kasutamine, et anda mudelile rohkem konteksti

ja tilevaade oodatavast viljundist [15].

Loputdo raames kasutame niitetut viipa, sest andmestikus sisalduvate tekstide kvaliteet,
sisu, ajastu ja pikkus on viga varieeruvad. Seetottu mudelile iiksikute nédidete etteandmine
voib seda rohkem segadusse ajada kui aidata. Alguses proovisime iiksikute nédidete peal
samuti ainu- ja mitmiknéitega viipa, kuid kuna tulemused ei paranenud ning kohati isegi

halvenesid, siis kinnitas see veelgi esmast eeldust.
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3.2 OCR tekstide jareltootlus

Paranduste mudeli loomiseks peenhdidlestame SKM-e. Enne SKM-ide populariseerumist ja
laiemale avalikkusele kittesaamist oli OCR tekstides vigade parandamiseks kasutusel palju
erinevaid meetodeid, niiteks: ithisloomemeetodil inimparandused, vigastele sdnadele so-
nastikust koige tdendolisema vaste leidmine ning nirvivorkude voi jirjestusest-jirjestusse
(Seq2Seq ehk Sequence-to-Sequence model) mudelite kasutamine [16]. SKM-id eristuvad
aga eelmainitud meetoditest oma iildistusvoime ning kontekstitundlikkuse poolest. See
vdimaldab mudeleid treenida laiemate tekstikorpuste peal ning iihel mudelil on seelédbi

suurem potentsiaal hésti parandada laiemat hulka eriilmelisi tekste.

Niiteks voiksime enda t60 kontekstis kasutada RaRa andmestiku, et iga tihe jaoks arvutada
toendosused, millega see tekstis ekslikult asendatakse. Seelédbi saaksime tdenédosuste abil
poordprojekteerida vigastesse tekstidesse kdige tdendosuslikumad parandused. Selle
ldhenemise juures on aga iiks suur probleem: andmestikus on ajastust ja piirkonnast
sOltuvalt viiga erineva keelekasutusega tekste. Seetottu ei saa lihtsalt eeldada, et iga "v"
asemele kiib "w" voi iga "f"-i asemel kiib tegelikult "s". Selle tottu on kontekstil meie

tilesande puhul véga oluline roll.

Lisaks SKM-ide peenhiilestamisele proovime treenimisel eelistuste suunamist (preference
alignment). Eelistuste suunamisel antakse mudelile treeningprotsessi kdigus ette kolm
védrtust: viip, eelistatud viljund ning tagasiliikatud véljund [17]. Selle abil peaks mudel dra
tundma mustrid, mida kasutaja eelistab ning treenimise tulemusena andma tagasi kasutajale
sobivamaid vastuseid. Meile teadaolevalt ei ole keegi seda meetodit veel OCR jireltootlusel
kasutanud ning loodame avastada uue voimaluse paranduste kvaliteedi tdstmiseks eelistuste

suunamise naol.

Eelistuste suunamiseks kasutame tehnikat nimega DPO (Direct Preference Optimization)
[18]. Selle eelis teiste eelistuse suunamise meetodite ees on peamiselt lihtsus, sest piisab
vaid andmestiku eelnevalt mainitud kujule viimisest ning SKM-ist. Teisalt nditeks RLHF
(Reinforcement Learning from Human Feedback) ja GRPO (Guided Reward Policy Opti-
mization), mille 16ppeesmirk on DPO-ga sama, vajavad eelnevalt eraldi reward mudeli ehk
preemiamudeli treenimist. Preemiamudel peaks treenimise tulemusena dppima dra tundma
eelistatud vdjundeid ning selle abil suunama SKM-i treeningprotsessi [19, 20]. Samuti
oleks vaja inimeste tagasisidet ja eelistusi, mis on konkreetse iilesande raames ajamahukas
tegevus, kuna tekstide lugemine ja vordlemine omavahel on keeruline. Seetdttu on kiireim

lahendus DPO n#ol meie jaoks eelistatum valik.
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3.2.1 Keelemudeli valik

Peenhiilestamiseks kasutame eestikeelsete andmete peal treenitud Llama-2 vestlusrobotit,
mille avaldasid Tartu Ulikooli TartuNLP grupi teadlased 2024. aasta juunis [21]. Mudeli
nimi on Llammas ehk eestindatud versioon Llamast. Koige olulisem on mudelivaliku
juures leida juba eesti keelt toetav variant, et peenhédilestamisel ei peaks alustama mudelile
keele Opetamisest, vaid saaks kohe alustada vigade parandamisest. Lisaks Llammasele on
eestikeelsete mudelite hulgas valikus samuti TartuNLP poolt loodud EstBERT mudel, aga

kuna see avaldati juba 2020. aastal, siis kasutame virskemat lahendust [22].

Llammase alusmudeliks on tehnoloogiaettevotte Meta poolt arendatud Llama-2-7b-hf ehk
Llama-2 mudel, millel on 7 miljardit parameetrit (nime 16pus olev hf tihistab Hugging
Face Transformers format) [23]. Esimese peenhéélestusringi tulemusena valmis Llammas-
base mudel ehk Llammase baasmudel [24]. Baasmudeleid saadakse treenides mudeleid
suurte tekstihulkade peal, et Opetada neile erinevaid keeli ja teemasid, aga need ei oska
veel jirgida juhiseid [25]. Llammase baasmudeli peenhéédlestamise tulemusena valmis
omakorda kaks Llammase versiooni: eelmainitud Llammase vestlusrobot ning Llammas
kirjavigade parandamiseks [26]. Treenime omakorda koiki kolme Llammase versiooni, et

leida meie t66 kontekstis kdige sobivam.

DeepSeek mudelite treenimine oleks samuti voimalik, kuid selleks, et treenida samu
mudeleid, mida 14bi API voi veebiversiooni kasutada saab, on vaja suurt arvutusvoimekust.
Samadest mudelitest eksisteerib ka kompaktsemaid versioone, aga nende voimekus on
mirgatavalt madalam. Tapsemalt on uuritud antud t66 raames V3 ja R1 mudeli erinevusi

ning treenimisvoimalusi peatiikis 5.1.2.

3.2.2 Siinteetilised andmed

Lisaks Kruusmaa koostatud RaRa andmestikule kasutame valimi suurendamiseks siinteetil-
isi andmeid. Inspiratsiooniks on selle juures 2024. aastal avaldatud artikkel (Guan jt.), kus
vigade reprodutseerimiseks kasutati tdendosuslikku ldhenemist. Selle tarvis korvutati kaks
sama sisuga teksti - iiks ilma vigadeta ning teine vigadega. Seejérel leiti iga siimboli jaoks

toendosused, et see asendatakse OCR protsessi kdigus mingi teise siimboliga [27].

Todendosuste leidmiseks peame koigepealt joondama tekstid, mille jaoks kasutame
Bio.Align raamistiku PairwiseAlignment klassi [28]. Joondamisloogika pohineb erinevatel
bioinformaatikas kasutatavatel algoritmidel, nditeks nagu Needleman-Wunsch algoritm.

Needleman-Wunsch algoritmi kasutatakse selleks, et joondada valgu- voi nukleotiidijér-
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jestusi ning leida mutatsioone kahe jada vahel (lisandused, eemaldused, vahetused) [29].

PairwiseAligner abil joondame inimparandatud- ja OCR teksti ning lisame siimboli

kohtadesse, kus sonad on eripikkustega. Joondamist illustreerib jirgnev néide.

Inimparandatud | OCR tekst Joondatud inim- | Joondatud OCR
tekst parandatud tekst tekst

16pulikult kindlus- | 18pulikult ja ala- | 16pulikult kind- | I6pulikult---------
tatud ja alaline | line Rahwa lustatud ja alaline |- - - -ja alaline Rahwa
Rahwa Rahwa

Joonis 1. Ndide joondatud inimkontrollitud- ja OCR tekstist

Seejdrel loeme algoritmi abil kokku tidhevastavused inimparandatud tekstis ehk mitu korda
on korrektsetes tekstides olevatele tihtedele vastanud mingi tiht vastavatest OCR tekstidest.
Asendustoendosused salvestame JSON faili, et neid kasutada korrektsetesse tekstidesse

vigade lisamiseks.

Inimparandatud tekst OCR tekst Asendustoeniosused
tihele '"'a"

a: 0.83

0: 0.17

Wiljandimaa  wabataht- | Wiljandimao  wabataht-
likud likud

Joonis 2. Ndide asendustoendiosustest tihele "a"

Jirgmiseks votame veebikoorimise meetodil (web scraping) Vikitekstid? veebilehekiiljelt
erinevate 19. ja 20. sajandi romaanide tekste ning lisame juurde RaRa andmestiku
inimparandatud tekstid. Seejdrel kasutame salvestatud asendustdendosusi, et genereerida

nendesse tekstidesse siinteetilisi vigu (Lisa 5).

Lisaks genereeritakse siinteetilisi vigu veel juhuslikkuse alusel. Esmalt valib algoritm iihe
kolmest kéigust: lisandus, asendus voi kustutamine. Seejdrel valitakse suvaline tiht eesti
keele tidhestikust ja asenduse voi lisamise korral lisatakse teksti juhuslikkuse alusel valitud
kohale ning kustutamise korral eemaldatakse sama loogika jdrgi. Vigade sissetoomise
tilemine piir on toodud jdrgmise valemiga, kuid 0.1 iihe asemel on kohati olnud kasutusel

ka natukene suuremaid ja viiksemaid viirtusi.

vigade tilempiir = max (1, int(len(tekst) - 0.1)) 3.1)

2Vikitekstid https://et .wikisource.org/wiki/Esileht
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Samuti kasutame enimlevinud OCR vigade asendamist, kus oleme kasitsi tekstide kontrol-
limise kiigus avastanud moned levinumad vead, niiteks "ii"-st saab "ii", ning asendame
need tépselt samamoodi juhuslikkuse alusel tekstidesse. Need metoodikad on aga vihem
esindatud ning siinteetiliste vigade andmestikus on kokku vaid umbes 400 ndidet, mis on

sellisel moel saadud.

3.2.3 Valideerimine

OCR-tekstide paranduste kvaliteedi hindamiseks kasutatakse peamiselt kahte néiitajat:
CER (vigaste tdhtmirkide protsent tekstis) ja WER (vigaste sOnade protsent tekstis) ning
seetottu on need ka meie t60s enimkasutatavad analiiiisitooriistad [30]. Kuna molema
moddiku puhul on tegu protsendiga, siis saame nende abil kdige parema iilevaate sellest,
kui tipne moni konkreetne mudel andmestiku peal on. CER ja WER saadakse vastavalt
vigaste tdhtede voi sdnade arvu jagamisel kogu tekstis olevate tihtede voi sdnade arvuga.
Vigade leidmiseks kasutame Levenshteini kaugust, mille védrtus nditab kui mitu lisandust,

asendust voi eemaldust on vaja iihes tekstis teha, et see viia identsele kujule teisega [31].

V+E+L

CER =~ 100% 3.2)
WER = % - 100% (3.3)

kus:

m V' = Vahetuste arv tekstis (valed tihed/sonad)

s F = Eemalduste arv tekstis (puuduvad tdhed/sonad)
m L = Lisanduste arv tekstis (iileliigsed tdhed/sonad)
m 7' = Originaaltekstis sisalduvate tihtede arv

» S = Originaaltekstis sisalduvate sonade arv

Esmalt arvutame CER-1 OCR teksti ja inimparandatud teksti vahel. Peale mudeli treenimist
ja testimist arvutame need viirtused uuesti, aga seekord mudeli pakutud paranduse ning
inimparandatud teksti vahel. Seejdrel lahutame need esimesest arvutusest saadud CER-ist
ning saame CER muutuse (valem 3.4). Selle abil on lihtne niha millised parandused
lahevad halvemaks (negatiivne muutus) ning millised paremaks (positiivne muutus). Sama

loogika kehtib WER viéirtuste puhul.
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CERuutus = CERyana (GT,OCR) — CERyus(GT, parandus) (3.4)

Samuti arvutame CER ja WER paranemist iile kogu andmestiku, selleks lahutatakse
kogu andmestiku keskmisest CER viirtusest OCR teksti ja inimparandatud teksti vahel
andmestiku keskmine CER viidrtus mudeli paranduse ja inimparandatud teksti vahel.

Analoogselt tehakse sama WER viirtustega.

CERparanemine = CE Riesiomine(GT, OCR) — CE Resiomine(GT, parandus) — (3.5)

Kuigi ei ole kindlat mdddupuud, mille jéargi saaks oelda kust jooksevad hea ja halva CER-1
piirid, siis triikitud teksti korral loetakse tavaliselt korge kvaliteediga tekste selliseks, mille
CER jadb alla 2%, keskmise kvaliteediga tekstideks on CER vahemikus 2-10% ning iile
10% CER-iga tekstide kvaliteeti loetakse kesiseks [30] (Lisa 6).

Objektiivse hindamise korval on olulisel kohal ka tunnetuslik hinnang. Tihti iitlevad
esimesed 10-15 ndidet suures pildis dra, kas mudel on paranduste kvaliteedi poolest
konkurentsivdoimeline vOi mitte. Siiski, alati ei saa enne pohjalikumat analiitisi mudeli
kohta suuremaid jireldusi teha, sest osad keelemudeli parandused on kiill inimsilmale

asjalikud, aga CER ja WER moddikute poolest kesised ja vastupidi.

Lisaks sellele, et meie mudel on vabavaraline ning sobib kasutamiseks ka piiratud digusega
tekstide parandamiseks, votsime eesmaérgiks jouda paranduste kvaliteedis vihemalt samale
tasemele koige virskemate kommertsmudelitega: ChatGPT ja DeepSeek, milleks on t66
kirjutamise hetkel ChatGPT-40 ja DeepSeek V3, R1. Selle jaoks kasutame ChatGPT ja
DeepSeek APIt, millel laseme parandada oma testandmestikku. Kuna nende keelemudelite
puhul tuleb ette tisna palju olukordi, kus lisaks parandatud tekstile tagastatakse teksti ees
veel lause voi sOna, nditeks "Siin on parandatud tekst", siis on need tulemuste ausaks
vordlemiseks eemaldatud. Samuti on standardiseeritud kdikide mudelite 16ikes jutumérgid.
Ajalehtedes sageli kasutatakse jutumirkidena ,, ja ”, keelemudelid aga sagedamini kasu-
tavad " siimboleid. Kuna teksti sisu poolest see midagi ei muuda, siis on CER ja WER

tulemuste iihtlustamise ja vordlemise eesmairgil jutumérgid standardiseeritud.
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3.3 OCR tekstide ja paranduste kvaliteedi hindamine

OCR tekstide ja paranduste kvaliteedi hindamiseks katsetame kahe erineva lihenemisega.
Esmalt treenime preemiamudelit, mis hindab vastuste kvaliteeti. Preemiamudeleid kasu-
tatakse peamiselt RLHF treenimisel mudeli tagasisidestamiseks. Mudel tagastab tdenéo-
susliku hinnangu, kui 1dhedal on vastus ideaalsele. Treenimisel antakse sisendiks viip ning
eelistatud ja tagasiliikatud viljund ja treenitakse SKM-i. Mudel peaks selle jdrgi dppima,
milliseid vastuseid hinnata kdrgemalt, milliseid mitte [32]. Kasutame treenimisel sama
viipa, mida paranduste mudeli treenimiseks. Eelistatud véljundiks on inimparandatud
tekst voi heal tasemel keelemudeli parandus. Tagasiliikatud véljundiks on algne OCR
tekst voi halb parandus, kus suhteline Levenshteini kaugus inimparandatud tekstist on iile
0.03. Andmestikus kasutusel olevad parandused on meie poolt treenitud paranduste mudeli

viljundid.

Teise lahendusena kasutame peenhiilestamist. Selle kdigus treenime kaks mudelit kahe

erineva viibaga, kuna peenhiilestatud mudelid hakkavad tditma kahte erinevat iilesannet.

Esimene mudel hindab paranduste kvaliteeti. Selleks antakse vOrdlemiseks mudelile
OCR tekst ning keelemudeli tehtud parandus. Paranduse hindamise viljund on tdeniosus,
mis viljendab seda, kui tdenidoliselt on parandus parem OCR tekstist. Seda on oluline
viljendada just tdendosusena, kuna moni parandus on algsest OCR-ist selgelt halvem voi
parem, moni aga vordne vOi viga vihesel méiral erinev. Paranduste puhul ei ole oluline
ainult vigade arv tekstis (CER), vaid ka see, et parandused ldhtuksid algtekstist. Kui néiteks
lasta CER-i ennustada paranduse puhul, mis on keeleliselt korrektne, kuid algsest OCR
tekstist iildse ei 1dhtu, oleks CER hinnang positiivne ning jdtaks mulje, et paranduse kdigus

teksti kvaliteet paranes. Seetottu on oluline anda mudelile sisendiks kaks teksti.

Teine mudel proovib ennustada ette antud OCR teksti CER-i, samuti laseme samal mudelil
hinnata ka paranduste CER-1, kuid eeldame, et see ei ole edukas ning iihtlasi ei treeni me
mudelit konkreetselt parandusi hindama. RaRa saab kasutada mudelit selleks, et tuvastada
tekstide ligikaudset kvaliteeti ning otsustada, kas neid lasta paranduste mudelil parandada
vO1 on teksti kvaliteet nii kehv, et seda on parem parandada késitsi. Lisaks on antud mudel
oluline RaRa jaoks veel viljapool OCR tekstide jareltootlust, kuna mudeli abil on véimalik
luua iilevaade kogu andmestiku CER tasemest, leida kriitilised tekstid, mis vajavad uuesti

OCR tehnoloogia abil to6tlemist ning tekstid, mida uuesti tootlema ei pea.

Viibad mdlemale peenhdilestatud hindamismudelile leiab lisast 3.
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3.3.1 Uus hindamisskaala

Preemiamudeli puhul kujuneb hindamisskaala treenimise kdigus, mis tuleneb sellest, et
preemiamudel peaks dppima andma vélja tdendosust vahemikus 0..1, kas tekst on kor-
rektne vOi mitte ning seetOttu meie skaalat ei vali ega mojuta. Peenhéilestatud mudeli
hindamisskaala on vahemikus 0-100. CER-1 ennustamise puhul on treenimisel hindamis-
skaala véadrtusteks voetud CER viirtused (OCR teksti ja inimparandatud teksti vahel)
ning need iimardatud tdisarvuks, kuna komakohtadega tipsus ei ole konkreetse iilesande

lahendamiseks vajalik.

Tdendosuse, et parandus on parem kui OCR tekst, ennustamise puhul on hindamisskaala
arvutatud CER vihenemise protsendi pohjal (valem 3.6). Kui paranduse CER vihenemine
on 100 ehk nédide parandati digeks, on hindamise véljund 100. Kui CER vihenemine on
-100 v6i enam, siis on viljund 0. Kui on viihenemine 0, on viljund 50. Ulejiinud virtused

on skaleeritud vastavalt.

CERmuutus
CE Ryana(GT, OCR)

OERviihenemine = . 100% (36)

3.3.2 Mudeli valik

Kuna nii paranduste hindamisel kui ka CER-i ennustamisel on samuti oluline keeleline

kontekst, kasutame ka hindamismudelite jaoks Llammas mudelit.

3.3.3 Valideerimine

Kuna meile teadaolevalt ei ole sarnase hindamisskaala ja ldhenemisega keegi hinnanud
OCR tekste ja parandusi, siis kasutame oma tulemuste valideerimiseks erinevaid metood-
ikaid. Esmalt koostame testandmestiku analoogselt treeningandmestikule, kuhu arvutame
tegeliku CER-1 ja tOendosuse, et parandus on parem kui algne OCR tekst. Hindamisel saab
selle abil vorrelda, kui tdpne on treenitud mudel ning arvutada keskmise erinevuse mudeli

ennustuste ning tegelike vadrtuste vahel.

Kuna hindamise puhul on oluline, et mudel klassifitseeriks teksti digesti ehk saaks aru
kui OCR-i voi paranduse kvaliteet on viaga hea, vidga halb voi keskmine, siis lisaks
tapsele arvulisele vordlemisele hindame ka, kas mudel kategoriseerib tekste digesti ehk kas

ennustatud hinne on diges vahemikus. See annab mudelile pisut eksimisruumi, kuid meie
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ilesande kontekstis vigu juurde ei tekita. Niiteks paranduste kvaliteedi hindamisel on
eelkdige oluline, et mudel eelistaks parandusi ainult siis, kui need périselt teksti kvaliteeti
parandavad. Selle puhul aga ei ole oluline kas tdendosuslik véljund oli 60 voi 90, vaid
kas tekst on parem vOi mitte (binaarne klassifikatsioon). Samamoodi CER-i ennustamisel
on pigem oluline suurusjédrk, mis médrab dra teksti kvaliteedi. Selleks méddrame CER

vahemike jirgi tasemed ning vaatame kui tdpne on mudel dige taseme médramisel.

Vordlusena analoogselt paranduste mudelile, laseme sama iilesannet tédita ka ChatGPT-40
mudelil ning DeepSeek V3 mudelil. Eeldame, et kuna need mudelid ei ole meie andmestiku
peal treenitud, siis on nende sooritus ilmselt kesine, kuid kasutame seda siiski vordlusena,

et niha iildist keelemudelite voimekust konkreetse iilesande lahendamiseks.

3.4 Tehnoloogiavalikud

3.4.1 Programmeerimiskeel

Programmeerimiskeelena kasutame ldbivalt Pythonit, sest see on iiks enimkasutatavaid
keeli masindppes ja andmetdotluses. Python on intuitiivne ja lihtsa siintaksiga ning pakub
palju erinevaid teeke ja raamistikke, mis kiirendavad ja lihtsustavad arendusprotsessi
masindppes. Ka Hugging Face veebiplatvorm, kus on iihtlasi avaldatud valitud mudel
Llammas, on Pythoni pdhine. Samuti on Pythonil viga hea kogukond ja internetitugi ning

probleemide vo1 kiisimuste korral leiab suure tdendosusega internetist vastuse [33].

3.4.2 Keskkonnad

Mudelite treenimiseks ja testimiseks kasutame kahte Tallinna Tehnikaiilikooli hallatavat

arvutuskeskkonda.

Esimene neist on Al-Lab, kus teeme esimesed katsetused peenhiilestamisega. Kasutame
selleks Al-Labi kdige voimsamaid sdlmi - ai-lab-01 ja ai-lab-04, millel on 24 GB videomélu
(VRAM) ja protsessoritel vastavalt 24 tuuma / 48 16ime ning 32 tuuma / 64 16ime [34].

Suuremate ja ressursindudlikumate iilesannete jaoks, nagu treenimine, vajame aga Al-
Labist voimsamat keskkonda, et viltida takerdumist milupuudusest tulenevate probleemide
taha. Treenimise ajal hoiab VRAM endas koiki mudeli parameetreid, mille arv ulatub
tavaliselt miljonitesse, ning 24GB malust jdib selliste iilesannete puhul viheks. Seetdttu
kasutame ka vOimsat, kuid tasulist Teadusarvutuste Keskust. Teadusarvutuste Keskus

pakub solmi, millel on minimaalselt 64 tuuma ja 128 16ime, suurematel 128 tuuma ja 256
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16ime, ning see on meie tegevusteks piisav.

Mbolemad keskkonnad on Slurm pdhised. Slurm (Simple Linux Utility for Resource Man-
agement) on arvutiklastrite haldussiisteem, mida kasutatakse t66de jagamiseks modda

arvutiressursse laiali, tdode monitoorimiseks ning t6dde jirjekorra haldamiseks [35].

Koikideks tegevusteks, mis ei hdlma endas mudeli treenimist voi testimist, kasutame
Google Colab pilvepohist Python’i arenduskeskkonda [36]. See on mdeldud erinevate
masinOppe ning andmetdotlusega seotud tegevuste jaoks ning kuna oleme seda varem
erinevate Oppeainete raames kasutanud, siis on valik selle kasuks loogiline. Enamiku
tegevuste jaoks kasutame Colabi T4 GPU-d, mis katab k&ik meie vajadused. Kuna Colab
on Google’i kasutajaga seotud, siis saame omavahel koodi ja tulemusi jagada ning vajadusel

tiksteise markmikke tidiendada.

3.4.3 Analiiiisimeetodid

Igale treenimistsiiklile jirgneb tulemuste analiiiis, mille maht oleneb enamasti sellest, kui
hiid tulemusi mudel kindlates testides saab. Paranduste mudeli puhul arvutame esmalt
alati summaarse-, keskmise- ja mediaan CER-i1 ja WER-i, et hinnata mudeli tipsust
testandmestikul. Sageli aitab see otsustada, kas konkreetse mudeliga tasub edasi tootada.
Hindamismudelite puhul arvutame kdigepealt keskmise- ja mediaanerinevuse tegelike ja

ennustatud hinnete vahel.

Treening- ja testandmestikud on meil vastavalt JSON- ja CSV-formaadis. Kuna suurem osa
andmetdotlus holmab endas CER-1 ja WER-1 arvutamist, siis enim kasutame JIWER teeke
[37]. JIWER teegiga leiame CER ja WER viirtused kasutades sisseehitatud funktsioone
ning korrutame tulemused 100-ga, et saada protsendid.

Andmete visualiseerimiseks ning CSV-failidega to6tamiseks kasutame pandas, matplotlib
ja seaborn teeke [38, 39, 40].
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4. Andmestik

Peatiikis 4.1 tutvustame Kruusmaa poolt koostatud andmestikku iildisemalt. Peatiikis 4.2
rddgime lihemalt sellest, kuidas Kruusmaa andmestikku enda t66s kasutame. Samuti tuleb
selles peatiikis juttu siinteetilistest vigadest (4.2.1). Treenimiseks kasutatud andmestikud
on kaardistatud peatiikis (4.2.2). Rifigime ka Kruusmaa koostatud andmestikus esinenud
probleemidest (4.2.3), testandmestiku parandamisest (4.2.4) ning viimaseks vordleme enda

andmestikku teistes sarnastes toddes kasutatud andmestikega peatiikis 4.2.5.

4.1 Ulevaade RaRa andmestikust

Krister Kruusmaa poolt koostatud ja filtreeritud andmestikus on 7410 teksti 179 erinevast
perioodikaviljaandest [4]. Keskmine sdnade arv teksti kohta on umbes 99 sdna, kdige
lithem tekst on iiks sdna ja pikim 3235 sona pikk. Kodige varasem tekst on aastast 1821
ning koige hilisem aastast 2014. Enamik tekste jadvad 20. sajandi esimesse poolde, kus
suurim osakaal on tekstidel aastatest 1918 ja 1919, kuna neid konkreetseid tekste parandati

massdigiteerimise projekti raames [2].

Andmestiku keskmine CER on 11.77% ning keskmine WER 36.64%. Suurem osa tekste
on CER viirtusega alla 20% ja WER véirtusega alla 50%. Kolm niidet on andmestikus
juba ideaalse CER ja WER viirtusega ehk inimparandatud tekstiga samad. Halvim CER
véaidrtus on 88.44% ja halvim WER viirtus 200%. Halvima WER néite puhul on OCR
tekstis kaks korda rohkem sonu kui inimparandatud tekstis, halvima CER niite puhul
on tekst vale, kuna inimparandatud tekstis on koik tihed suured tdhed. Samas ei saa
selle 16putdo ja andmestiku kontekstis seda nédidet digeks lugeda, kuigi sisulise tdhenduse

poolest on see dige.

4.2 Toos kasutatav andmestik

Algsest andmestikust on eemaldatud kirillitsa tdhti sisaldavad tekstid ning saksakeelsed
ajalehed. Samuti on eemaldatud liiga pikad tekstid, niiteks algse andmestiku pikim
tekst, mis on iile 3000 sona, ei ole Llammas keelemudelile joukohane, kuna maksimaalne
tokenite arv on 4096. Toos kasutusel olevasse RaRa andmestikku jéi alles 7146 teksti,
kdige pikem tekst on 508 sdna, keskmine sonade arv umbes 90. CER ja WER viirtuste
puhul mérkimisvéarseid muudatusi ei esine. Juhuslikkuse alusel on jaotatud andmestik

test- ja treeningandmeteks. Treeningandmestikus on 5145 ndidet ja testandmestikus 2001
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ndidet. Nende mdlema CER ja WER viirtused piisisid samuti samas suurusjirgus, mis
algselt tile kogu andmestiku. Sonade arv treeningandmestiku OCR tekstides kokku on 468
541 ning inimparandatud tekstides 463 062. Testandmestikus on vastavalt 181 679 ja 179
939 sona.

Andmestikku on lisaks kaasatud 555 nididet 1991. aasta Eesti Pdevalehest, mille tran-
skribeeris iiks RaRa poolsetest juhendajatest (Lisa 7). Nende Eesti Pidevalehe tekstide
hulgast on eemaldatud iihe terve lehekiilje jagu niiteid, sest lehekiilg sisaldas endas ainult
rootsikeelset telekava. Lisaks on andmestikku lisatud ligikaudu tuhat niidet vélja voetud
pikkade tekstide hulgast, mis on manuaalselt tiikeldatud ja inimparandatud tekstidega
kokku sobitatud.

4.2.1 Siinteetiliste vigade andmestik

Suurem osa siinteetiliste andmete jaoks kogutud inimparandatud tekste périneb eelnevalt
mainitud vabade alliktekstide internetikogumist Vikitekstid. Seal saavad samuti soovijad
OCR teksti parandada, kuid suur eelis DIGAR-i ees on see, et tekstid ldbivad mitu kon-
trollringi ning sellest tulenevalt on neil kiiljes staatusesildid (Oigsus tdendamata, Oigsus
toendatud, Heakskiidetud, Probleemne) [41]. Meie andmestikus on kasutusel ainult sell-
ised tekstid, mille digsus on tdendatud voi heakskiidetud. Kokku on veebikoorimise teel
saadud tekstides lauseteks tiikeldatuna 26 934 niidet, millele lisanduvad RaRa toétaja
transkribeeritud 555 niidet. Lisaks genereeritakse vigu RaRa treeningandmestiku 5145

inimparandatud tekstidesse, et paremini sdilitada andmestiku eripdrasid.

Vikitekstide andmestikul ja RaRa andmestikul on kaks peamist erinevust. Esiteks on
siinteetiliste vigadega andmestikus inimparandatud tekstid tdielikult kontrollitud ja korrek-
tsed. Teiseks on eelnimetatud andmestikus esindatud nédited lausekaupa, samas kui RaRa
andmestikus need ei ole tingimata lausepohised, vaid enamjaolt esindatud ajaleheldikudena

ehk koosnevad mitmest lausest.

Vikitekstidel pohineva siinteetilise andmestiku keskmine CER on 8.5% ja keskmine WER
43.1%. Suurim CER on 100% ja WER 200%. Ideaalse CER ja WER véirtusega ehk 0%
on 686 ndidet. Keskmine sdnade arv umbes 15.5 sdna ndite kohta. Pikim tekst on 203 sdna
ja lithim iiks sona pikk. Kuna andmestikus on néited lithemate tekstidega, siis ndidete arv
on suurem, kuid sonade arv on samas suurusjdrgus RaRa andmestikuga ehk OCR tekstides
kokku 418 057 sdna ning inimparandatud tekstides 422 742 sona.
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4.2.2 Treeningandmestikud

To66 kidigus on kombineeritud RaRa andmestikust saadud treeningandmestikku, RaRa
inimparandatud tekstidest (GT ehk ground truth) saadud siinteetiliste vigade andmestikku
ja siinteetiliste vigadega Vikitekstide andmestikku erinevatel viisidel, kuna mudeleid on
treenitud erinevat suurusjérku ja siinteetiliste andmete osakaaluga andmetega. Mirgitud
on lisaks ndidete arvule sdonade arv, kuna néidete pikkused varieeruvad suurel hulgal ning

sonade arv annab parema iilevaate sellest, kui palju andmestik tegelikkuses suurenes.

Tabel 1. Treeningandmestikud

Metoodika Andmestik Niiteid | Sonu OCR | Sonu GT
Paranduste peen- | RaRa treeningand- | 5145 468 541 463 062
hédlestus viheste | mestik

andmetega (Llam-

mas FT-5k)

Paranduste RaRa treeningandmed | 13 715 976 661 976 032
peenhéilestus algkujul ja siinteetiliste

kombineeritud vigadega, Vikitekstid

andmetega (Llam- | (3795 niidet)

mas FT-13k)

Paranduste peen- | RaRa treeningandmed | 43 389 1 820 331 1828 122
hiilestus rohkete | algkujul ja siinteetiliste

andmetega (Llam- | vigadega kahekordselt,

mas FT-43Kk) Vikitekstid

Paranduste eelis- | RaRa treeningandmed | 5145 468 541 463 062
tuste suunamine | koos Llammase voi

ehk DPO ainult | meie tehtud mudeli

RaRa ennustustega

Paranduste eelis- | RaRa treeningandmed, | 11 319 942 613 941 817
tuste suunamine | filtreeritud siinteetilised

ehk DPO kom- | andmed koos Llammase

bineeritud andme- | voi meie tehtud mudeli

tega ennustustega

Jdtkub...

27




Table 1 — Jdtkub...

Tabel 1. Treeningandmestikud

Metoodika Andmestik Niiteid | Sonu OCR | Sonu GT
Kyvaliteedi RaRa treeningandmed, | 11 576 998 767 980 948
hindamine pre- | siinteetilised filtreeritud
emiamudeliga kujul andmed koos meie

mudeli tehtud ennus-

tustega
Kvaliteedi RaRa treeningandmed, | 9231 529 221 -
hindamise peen- | siinteetilised andmed
hiidlestus: CER
ennustamine
Kvaliteedi RaRa treeningandmed | 10 300 937 145 -
hindamise parandustega, siin-
peenhiiles- teetilised andmed
tus: paranduste
hindamine

4.2.3 Probleemid andmestikuga

Nagu siinteetiliste vigade alampeatiikis mirgitud, siis on RaRa andmestikus enamjaolt
tekstid, mis koosnevad rohkem kui iihest lausest. Vaadeldes toid, kus tekstiparanduste
kvaliteet on ldbivalt hea, paistab silma, et tihti on tekstid maksimaalselt 2-3 lauset pikad
[42]. Oma andmestiku tekste ei lithenda me pohjusel, et see oleks liiga aegandudev. Kuna
kohati OCR tekstid ei meenuta véljandgemise poolest isegi inimkeelset teksti ning koos-
nevad lihtsalt erinevatest kirjavahemaérkidest ja tekstisiimbolitest, siis oleks inimparandatud
ja vigaste tekstide lausehaaval kokkusobitamine konkreetse andmestiku puhul keeruline.

Teine voimalus oleks tekste kokkusobitada késitsi, aga see oleks lihtsalt viga aegandudev.

RaRa andmestiku puhul on suur probleem see, et iga inimparandatud tekst ei ole tegelikult
tdies mahus vOi korrektselt parandatud. T66 kédigus avastasime, et paljud inimparandatud
tekstid algavad kiill korrektselt, aga poole pealt on parandamine pooleli jdetud ning tekst on
vigane. Seetdttu on tdo liheks eesmérgiks ka testandmestiku koik inimparandatud tekstid

Oigeks parandada, et paremini hinnata mudelite tegelikku sooritust.

Kuna RaRa andmestikus on tekste pea 200 aasta ulatuses, siis on keelekasutus kohati

viga erinev. See teeb iilesannet raskemaks selle poolest, et alati ei saa 6elda, et nditeks v’
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tuleks asendada *w’-ga. Kuna keelekasutus on kahe viimase sajandi jooksul olnud pidevas
muutumises, siis voivad tekstid tiksteisest suuresti lausestuse ja grammatika poolest erineda,
olenevalt viljaande aastast. Samuti on erinevates Eesti maakondades erinev keelekasutus
ning sama sona voib esineda andmestiku 1dikes mitmes erinevas vormis, mis parandamise
puhul on eriti keeruline, kuna iga néite puhul tuleb kontekstist ldhtuvalt valida dige vorm.
Siin ei aita ka ajalehe nime viibas ette andmine, kuna DIGAR-is esinevas andmestikus
on erinevaid viljaandeid palju rohkem vdrreldes meie treeningandmetega, seetottu peaks

mudel ise olema suuteline vajalikku konteksti tuvastama.

Lisaks sellele, et ajalooliste tekstide kirjapilt ja kvaliteet on iile andmestiku varieeruvad, on
ka OCR tekstide kvaliteet vigagi kdikuv. Osade tuvastatud tekstide kvaliteet on viga hea
ning parandusi on vaja teha vihe, samal ajal kui moni teine tekst on ka inimsilmale tiiesti
loetamatu ja seetdttu ka praktiliselt parandamatu. Sellest tulenevalt voib mudeli sooritus
olenevalt niitest olla vdga erinev. Seetdttu jaotame testandmestiku vigade kontsentratsiooni
ja tekstide pikkuste pohjal erinevateks raskusastmeteks ning tulemustes hindame lisaks
iildisele sooritusele ka edukust vastavalt algsele vigade kontsentratsioonile voi teksti

pikkusele.

OCR mudelitele tekitab kohati ajalehtede puhul probleeme tulpade tuvastamine, kui tulbad
on iiksteisele liiga ldhestikku lehele paigutatud. Niiteks esineb andmestikus tekste, mis ei
ole lugedes iildse loogilised, kuna OCR on kokku pannud kahe tulba tekstid ldbisegi. See

omakorda raskendab keelemudeli jaoks parandamist ning konteksti mdistmist (Lisa 8).

4.2.4 Testandmestiku parandamine

Testandmestiku parandamise tulemusena muutus keskmine CER testandmestikul -0.77%
ning keskmine WER -2.33%. Vigaseid tekste oli CER-i poolest 1034 (51.67%), millest
suurim muutus oli -32.74%, WER-i poolest 890 (44.48%), millest suurim muutus -70.98%.
Pohjus, miks CER-1 poolest on rohkem vigaseid tekste on see, et CER arvestab ka osaliselt
Oigete sonadega, sest osad tdhed on inimparandatud tekstile vastavad, aga WER loeb ka

kasvoi iihe tdhevea korral valeks terve sona.

Parandatud tekstidest muutus keskmiselt parandust vajanud tekstide CER -1.49% ja WER
-5.24%. Kdige enim vajasid parandamist pikad teksti (rohkem kui 110 sdna), kus 75.80%
tekste vajas parandamist, vihim viga lithikesed tekstid (vihem kui 15 sona), kus paran-
damist vajas 15.25% tekste. See ilmselt tuleneb sellest, et pikkade tekstide puhul on

suurem tdendosus, et parandaja jitab moned sonad voi laused parandamata.

Lisaks selgus, et siiski on andmestikus moned voorkeelsed (saksa, prantsuse, soome,
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rootsi) tekstid, mis on ilmunud eestikeelsetes perioodikaviljaannetes. Neid ei eemaldatud,
kuna need on olnud osa eestikeelsetest viljaannetest ja seetdttu loeme need eestikeelsete
ajalooliste tekstide osaks. Samuti ei parandanud me vddrkeelseid tekste, kuna me ei ole
selleks piisavalt pddevad. Endiselt esineb moningates inimparandatud tekstides veel sdnu

algsel OCR kujul, kuna nende vilja lugemine viljaande skaneeringult ei olnud vdimalik.

Kuna test- ja treeningandmestik on jaotatud juhuslikult kaheks, voib eeldada, et vigu
tahemirkides (CER) ja sdnades (WER) on tegelikkuses treeningandmetes umbes sama
palju, kui kontrollitud testandmetes. Samuti esineb samal eeldusel treeningandmetes sama
palju vigaseid inimparandatud tekste. See on ka meie t66 iiks puudus, kuna ei ole voimalik
vilja selgitada kui palju vigased inimparandused treenimist mojutavad, sest selle jaoks
oleks vaja dra kontrollida ka kogu treeningandmestik, mille jaoks ei ole kédesoleva 16putdoo
raames piisavalt ressursse. Samuti tuleks puudusena mainida asjaolu, et siinteetilised
andmed on genereeritud RaRa andmestiku vigade pohjal, mistdttu mdjutavad vigased

inimparandused sealgi vigade kontsentratsiooni ning tGendosusi.

4.2.5 Andmestiku vordlus teiste sarnaste toode andmestikega

Tulemuste objektiivseks vordluseks on oluline mainida &dra sarnaste t60de andmestike
suurusjiargud ning kvaliteedid. Turu iilikooli soomekeelses OCR andmestikus on keskmine
CER 9% ja WER 28% ning tekstid ajavahemikus 1836-1918 [12]. Andmestikus on sdnu
OCR tekstides 449 088 ja inimparandatud tekstis 461 305 Inglisekeelse andmestikuga
t60 puhul, kus on samuti peenhédilestatud Llama-2 keelemudelit ning tulemused on viga
positiivsed, on enne parandusi keskmine CER 7.52% ja WER 24.23%. Tekstid on aastate
vahemikus 1800-1900. Treeningandmestikus on 238 471 sona OCR tekstides ja 233 430
inimparandatud tekstis. Vordlusena on selles andmestikus 10 400 néidet, mis on kaks
korda suurem, kui meie treeningandmestik, kuid sdnade arvult ligi kaks korda vdiksem kui

meie andmestik [42].

Meie andmestik on teiste sarnaste todde andmestikest halvema kvaliteediga nii CER kui
ka WER parameetrite poolest. Samuti on meie andmestikus esindatud suurem ajavahemik.
Oluline erinevus on niidete pikkuse osas, mis voib mdjutada paranduste kvaliteeti ning
seetdttu on tulemustes eraldi jaotus ka pikkuste pohjal. Lisaks ei esine teistes toodes
ildjuhul poolikuid lauseid, mida meie andmestikus on palju. See kdik omakorda raskendab
iilesannet, kuna peale selle, et eesti keele puhul on tegu on viikekeelega ning meie t66
on meile teadaolevalt esimene taoline suurem katsetus eesti keeles, on meie andmestiku

ildine kvaliteet mérgatavalt kehvem.
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5. Paranduste mudel

Selles osas tutvustame ldahemalt OCR vigade parandamiseks moeldud mudelite treenimise
ja testimise protsesse. Esmalt rddgime ldhemalt toovoost (5.1), mis hdlmab endas sobiva
viiba leidmist (5.1.1), olukorra kaardistamist (5.1.2), tildist tooprotsessi 5.1.3 ning viimaks
kirjeldame tdpsemalt eelistuste suunamise meetodit peatiikis 5.1.4. Peatiikis 5.2 toome
vilja ja analiiisime erinevate mudelite tulemusi. Kdik tulemused on toodud peatiikis
5.2.1, mida analiilisime peatiikis 5.2.2. Viimaks selgitame ja pdhjendame testandmestiku

raskusastmeteks jaotamist peatiikis 5.2.4, mida analiilisime peatiikis 5.2.5.

5.1 Toovoog

Paranduste mudeli treenimise toovoog on nii peenhdilestamise kui ka eelistuste suunamise
metoodika puhul samasugune. Enne mudelite treenimist katsetame treenimata Llammasega,
et hinnata mudeli iildist voimekust, leida sobivaim viip meie iilesande ja treenimise

kontekstis ning tuvastada suuremad potentsiaalsed probleemid ning veakohad.

Peenhiddlestamisel on kasutusel kolm erinevat mudelit: Llammas-base, Llammas ja
Llammas-GEC. Viimane neist on treenitud spetsiaalselt kirjavigade parandamiseks. Nii
Llammas-base kui ka Llammas-GEC mudelite peal teostame ainult peenhdilestamist, kuna

eelistuste suunamine on eelkdige mdeldud vestlusrobotite treenimiseks.

Keelemudeli parameetrite osas teeme véiksel hulgal katsetusi. Selleks kasutame 50 halvi-
mate parandustega testandmestiku niidet, mille puhul testime ja vordleme tulemusi er-
inevate parameetritega. POhjus, miks me tdisandmestikul parameetritega ei katseta on see,
et see oleks viga ajakulukas ja ressursimahukas tegevus, kuna parameetrite muutmisel on
vdimalusi ja kombinatsioone palju ning raske on ette ennustada, kuidas mingi muudatus
tulemusi mojuda voib. See tdhendaks seda, et tuleks parameetreid muuta viahehaaval
ja iihekaupa ja seetdttu peaks seda tegema kiimneid kordi. Seetottu eelistame erinevate
parameetrite testimiseks vidiksemat alamhulka andmestikust ning katsetame vaid véga

viheste parameetrite muutmist.

Meie treenitud mudelite kvaliteedi hindamiseks vordleme pidevalt tulemusi treenimata
Llammase, ChatGPT-40, DeepSeek V3 ja DeepSeek R1 mudeli tulemustega. See aitab
kaardistada, mis voiks iildiselt olla keelemudelite voimekus konkreetse iilesande lahen-

damiseks ning kas treenimise tagajérjel on parandused kvaliteetsemad voi mitte.
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5.1.1 Sobiva viiba leidmine

Esmase katsetusena jooksutame kogu RaRa andmestiku (nii treening- kui ka testand-
mestiku) treenimata Llammase mudeliga, et kaardistada &ra iildine baasvdimekus.
Genereerimisel kasutame iga niite puhul viite erinevat viipa. Vastavad viibad on koostatud
eesméirgiga, et iga viiba puhul lisandub mingi oluline detail antud néite voi iilesande kohta.
Kodige tavalisem viip on ilma kontekstita ja annab ainult juhise teksti parandada, jargmisel

lisandub teksti viljaandmise aasta, seejdrel tdiendavad juhised, niiteks &dra lisa sonu juurde.

Kbdige sobivama viiba leidmiseks hindame kisitsi vdikest hulka tekste ning arvutame CER
vadrtused, mille tulemusena selgub parim viip, mis on kasutusel koikides treenimistes.
Selgub, et detailne viip ei anna mudelile eelist, just vastupidi, ning lithike ja konkreetne
juhend aitab kaasa kvaliteetsematele parandustele. Samuti, kuna treenime mudelit tditma
viga spetsiifilist iilesannet, ei ole vaja reegleid ja juhiseid viga detailselt ette kirjutada, sest

mudel peaks iilesande iseloomust ja reeglitest ise treenimise kdigus arusaama omandama.

Katsete tulemusena selgub, et ChatGPT-40 mudeli puhul méngib viip palju suuremat rolli,
kui Llammase puhul. Testimine on tehtud kahe viibaga - iiks sama, mis on kasutusel
treenimisel, aga seda on tidiendatud lausega, et mudel tagastaks ainult parandatud teksti.
Seda seetottu, et antud keelemudelil on komme lisaks relevantsele viljundile tagastada
veel juurde selgitavat teksti. Kuna aga antud iilesande kontekstis me seda ei soovi ning
iga sOna viljundis maksab, siis on vaja tdiendavate juhistega seda vélistada. Llammase
mudeli puhul sellist probleemi ei esine. Teine viip on sisukamate juhistega ning suunab

keelemudelit iilesannet konkreetsel viisil lahendama. Kasutatud viibad on leitavad lisast 3.

Kuna pikem ja pohjalikum viip annab kommertsmudelite puhul mirgatavalt paremad
tulemused, siis DeepSeek V3 ja R1 mudelite testimisel on kasutatud ainult pikemat viipa.
Lisaks on API-de puhul probleemne, et vastuste andmises vOib esineda torkeid. Niiteks on
moned viljundid tiiesti tithjad ning sellistes olukordades laseme keelemudelil sama néidet
uuesti parandada. Samuti on iiksikuid olukordi, kus mudel ei anna parandust viljundiks
ja tagastab selle asemel hoopis teksti, et parandamine ei olnud vdimalik, sest nédide on
parandamatu voi vajab tidiendavat konteksti. Sellised niited on sdilitatud tulemustes, kuna

kajastavad keelemudelite tegelikku voimekust ja probleemsust.

5.1.2 Olukorrast iilevaate saamine

Meie poolt peenhdilestamata Llammase tulemustest selgub, et mudeli peamine probleem

on sdnade viljamotlemine ja lisamine. Eriti sageli juhtub see olukordades, kus niide on
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poolik lause, nditeks algab poole sdna pealt voi 10ppeb kooloni vdi komaga. Sellisel puhul
lisab Llammas peaaegu alati pooliku sona asemele mone eestikeelse ja antud konteksti
sobiva sona. Koma ja kooloni puhul iildiselt jatkab Llammas lauset, tihti isegi lisab otsa
mitu lauset. Lisandused on kiill enamjaolt loogilised ja konteksti sobivad, kuid antud iile-
sande raames valed. Probleeme on mudelil ka Eesti kohanimede ja isikute dratundmisega.
See on arusaadav, kuna vajaks selle jaoks iisna laialdast treenimist ajalooliste isikute ning
kohanimedega. Samuti ei saa eeldada, et mudel suudab tuvastada ja digeks parandada

tavainimeste nimesid.

Veel on oluliseks Llammas mudeli puuduseks sdnade kaasajastamine. Mudel on gram-
matikas tugev ning valdab eesti keelt histi, mistottu sageli kaasajastab vanema keelekasu-
tusega sonu, kuna tédnapievases keelekasutuses need ongi valed. Sama probleem esineb
kohanimedega - niiteks on andmestikus Narva kujul Narowa, mis keelemudelile voib

tunduda kui OCR viga, mitte ajalooline eripéra.

Vorreldes kommertsmudelitega on Llammase eelis eesti keele tundmine, sest lisaks meie
treenimisele on Llammas eelnevalt treenitud ligikaudu 5 miljardit eestikeelset tokenit
sisaldava andmestikuga [21]. Lisaks, kuna Llammase viibas tdiendavaid juhiseid ei ole,
siis proovib mudel alati parandusi teha, samal ajal kui ChatGPT ning DeepSeek jatavad
rohkem sonu voi tekste tervikuna algsele OCR kujule. See ei ole otseselt halb omadus,
kuna CER ja WER niitajate puhul on eelistatud pigem algne OCR vorm kui tédiesti vilja
moeldud sdna voi tekst. Samas peab aga parandamise ja mitteparandamise vahel olema
teatav tasakaal, kuna mudel, mis suurema osa ajast tagastab OCR tekste algsel kujul, on

samuti kasutu.

DeepSeek mudelite V3 ja R1 vordlusest selgub, et R1 mudeli testimine on véga palju kallim
ja votab kordades rohkem aega. Seetdttu esmalt testime terve andmestiku V3 mudeliga,
seejdrel testime esimesed 308 (15.4%) nididet R1 mudeliga. Nende ndidete vordlemisel sel-
gub, et R1 mudeli tulemused on halvemad ning edasist testimist me eelmainitud kulukuse

tottu el tee.

DeepSeek mudeleid on voimalik lokaalselt peenhéédlestada. Selle juures on aga antud t66
kontekstis probleeme. Esmalt R1 mudeli, mille jaoks on vastavalt olemas viiksemaid ja
kompaktsemaid mudeleid, on andmestiku koostamine keeruline tilesanne. Andmestikku
tuleks lisada arutluskdik, mis paranduste iilesande puhul arutleks 1ibi koik vead, mida
mudel parandab, voi jdtab alles ja seejuures igat oma otsust pohjendab. See on viga
ajamahukas, kuna vajaks detailset analiiisimist, kontrollimist ja késitsi parandamist ning
seetOttu antud 10putddsse ei mahu. Teisena oleks voimalik peenhididlestada DeepSeek teisi

mudeleid, mis sellist andmestikku ei vaja. V3 mudelid on koik vdga suuremahulised
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ning nende treenimiseks meil arvutusvdimekust ei ole. Ule jiib veel DeepSeek-LLM-7b!,
mis suuruse poolest on vorreldav Llammasega, kuid kuna see anti vilja aastal 2023 ning
on treenitud inglise- ja hiina keelega ja seetdttu ei nde me sellel mingit eelist Llammase
treenimisega vorreldes. Samuti konkreetse mudeli iiksikute ndidetega testimisel joonistub

vilja selgelt kehvem paranduste kvaliteet vorreldes V3 mudeliga.

2025. aasta kevadel on ilmunud ka Google Gemma 3 mudelite seeria, mis toetab 140
erinevat keelt, sealhulgas eesti keelt. Kuna aga ilmumisaeg jadb antud t60 10pufaasi, siis
ajapuudusest tingituna ei ole selle mudeli potentsiaali OCR tekstide jéareltootluse ja tekstide
kvaliteedi hindamise puhul testitud [43].

5.1.3 Uldine tooprotsess treenimisel

Treenimise protsess algab treening- ja testkoodi koostamisega. Selle jaoks uurime sarnaste
toode peenhiilestuskoode ning Llammas mudeli enda peenhiilestuskoode. Katsetamise
tulemusel, kus toimub pidev treenimine, testimine ning tulemuste analiiiis, on eesméark
jouda meie jaoks kdige paremini sobiva peenhiilestamise koodini. Lisaks CER-i ja WER-i
analiiiisimisele hindame tulemusi ka subjektiivselt, et médrgata voimalikke probleeme voi

leida, milliseid néiteid oleks vaja rohkem treeningandmetesse tuua.

Parameetrid, mis on kasutusel testimisel: temperatuur=0.7, top_p=0.1, top_k=40. Mudelite
treenimisel on 5 epohhi. Sisendil on maksimaalne fokenite arv 4096, mis on iihtlasi
ka Llama-2 mudelitel suurim lubatud arv. Viljundi puhul lubatud uute tokenite arv on
diinaamiline. See tuleneb pigem harva esinevast olukorrast, kus mudel jaab mingi niite
puhul iihte siimbolisse, sOnapaari voi iildse poolikusse sdnasse kinni ning kordab seda.
Kinni jddmise tulemusena genereerib mudel tiis lubatud tokenite arvu. Selleks, et sellised
iksikud niited liigselt keskmist ei mojutaks, on lubatud genereerida sisendi ehk OCR
teksti fokenite arvust maksimaalselt 10 tokeni vOrra pikem viljund. Kuna mudel peaks
ainult vigu parandama ja sonu ning lauseid mitte juurde lisama, siis antud piir on meie
hinnangul mdistlik. Andmestikus esineb kiill niiteid, kus inimparanduses on moni sdna
rohkem kui OCR tekstis, kuid sellistel juhtudel ei ole OCR suutnud puudu olevat sdna
tuvastada ning ei saa eeldada, et mudel oskaks vOi peaks sinna midagi ise digesti asemele

pakkuma.

Kokku on peenhéilestatud kolme erineva treeningandmestikuga, mille sisu on kajastatud
peatiikis 4.2.2. Andmestikud annavad parimaid tulemusi juhul, kui niited on treeningand-

mestikus suvalises jarjekorras ehk siinteetilised vead ja RaRa originaaltekstid esinevad

"Hugging Face DeepSeek https://huggingface.co/deepseek-ai/deepseek-1lm-7b-base
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segamini. Samuti on osad mudelid treenitud nii, kus alguses koosneb andmestik ain-
ult RaRa néidetest ning seejdrel on jitkatud treenimist siinteetiliste andmetega. Sellise
lahenemise miinuseks on, et keelemudel kipub esmast treenimist unustama ning tugeva-
malt tulevad esile parandamismustrid viimasest treenimisest. Seetdttu sellised mudelid

tulemustes ei kajastu.

5.1.4 Eelistuste suunamine

Eelistuste suunamisel on treenimisel kasutusel nii treenimata Llammas kui ka meie poolt
juba eelnevalt peenhiilestatud Llammas mudelid. Kuigi peamiselt kasutatakse eelistuste
suunamist eelkdige vestlusrobotite keelekasutuse ning tekstide kokkuvotmise oskuste
parandamiseks, siis on tegelikult treenimise struktuur ka meie iilesande jaoks sobilik. DPO
(Direct Preference Optimization) treenimisel on sisendiks viip, mis koosneb kiisimusest voi
ilesandest ning kahest vastusest: iiks eelistatud vastus ning iiks tagasiliikatud vastus. Meie
kasutame iilesande edasiandmiseks tdpselt sama viipa, mida ka peenhéilestamisel ehk OCR
teksti ning késklust seda parandada. Eelistatud vastuseks on meie puhul inimparandus voi
moningate ndidete korral ka hea parandus. Selliste ndidete korral on tagasiliikatud vastuseks
inimparandatud tekst, kuhu on sisse toodud siinteetilisi vigu. Tagasiliikatud vastused saame
parasjagu treenimisele mineva mudeli enda ennustustest treeningandmestikule. Osadest
treeningandmestikest on vilja filtreeritud sellised niited, kus eelistatud ja tagasiliikatud

vastused on liiga sarnased ehk kus parandus on liiga hea kvaliteediga.

Puudus meie DPO treenimisel on peenhiilestatud Llammase treeningandmestik, kuna
mudel on samade ndidetega juba treenitud, mistdttu on tehtud parandused paremad kui
oleksid tdiesti uute andmetega. Kuna aga tédiesti uue andmestiku koostamine oleks viga
ajamahukas, siis kasutame siiski RaRa ja siinteetiliste andmete treeningandmestikku.
Treenitud on nii siinteetiliste andmetega kombineeritult kui ka ilma, nagu on kirjeldatud
peatiikis 4.2.2.

Eelistuste suunamisega treenimisel on tulemused oodatust halvemad. Kdikide katsete peale
kokku dnnestus reaalsuses arvestataval tasemel ainult tiks, ning isegi selle mudeli paran-
duste kvaliteet jiib mirgatavalt alla peenhiilestatud mudelitele. Onnestunud tihendab
siinkohal seda, et mudel reaalselt iiritab tekste parandada ning parandused vastavad iild-
joontes ikkagi originaaltekstile. Treeningandmestiku suurendamisel siinteetiliste andme-
tega jddb aga mudel mingisse esimese ndite sOnapaari kinni ning kordab seda iga niite
puhul. Viimase DPO katsetusena on treenitud Llammast tulemuste parandamise eesmaérgil
sellise RaRa andmestikuga, millele oleme rakendanud eelnevalt mainitud filtreerimise

loogikat, kuid ka see ebadnnestus.
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Eelistuste suunamise ebadnnestumises kahtlustame kahte erinevat pohjust. Kuna eelistuste
suunamine on peamiselt viis, kuidas viia mudelite vastuseid rohkem vastavusse sellega,
mida kasutaja ootab, siis kahtlustame, et see on natukene korvalekalduv ldhenemine
sellest, mida meie palume oma mudelitel teha. Kuna DPO on mdeldud pigem avatud
kiisimuste lahendamiseks, nagu niiteks tekstide kokkuvotmine, dialoogi pidamine jne,
siis voib-olla on iihe dige vastusega iilesanne, nagu tekstis vigade parandamine, DPO
skoobist viljas. Kuna mudelile pole teada pdhjused, miks iiks vastus on eelistatud ja
teine mitte, siis on voimalik, et treenimisel haarab meie mudel kinni mingitest juhuslikest
niianssidest, mida peab eelistatud ja mitte-eelistatud tekstide vahel mééravateks faktoriteks.
Loomingulisemate iilesannete puhul ei pruugi mdningal valehinnangul olla erilist olulisust,
kuid kuna tekstides vigade parandamine nduab eelkdige tdpsust, siis ei saa meie sellist

varieeruvust ja juhuslikkust endale lubada.

Teine oluline faktor ebadnnestumisel voib olla see, et eelistuste suunamine ei olegi sobilik
meetod vidiksemate keelemudelite treenimiseks. 2022. aastal avaldatud artiklis leidsid Bai
Jt., et eelistuste suunamisest saavad peamiselt kasu just suuremad keelemudelid [44]. Kuna
meie kasutame 7 miljardi parameetriga mudelit, siis on reaalne vdimalus, et meie mudel

on lihtsalt eelistuste suunamisest kasu saamiseks liiga viike.

5.2 Tulemused

Peenhddlestamisel selgub, et Llammas-base on sama andmestikuga treenimisel Llam-
mase vestlusroboti peenhéélestamise tulemustest alati halvem. Seetdttu ei ole jargnevates

tulemustes kajastatud Llammas-base tulemusi.

Llammas-GEC tulemused peenhiilestamise kdigus ei paranenud vorreldes algsete
Llammas-GEC mudeli tulemustega, mistdttu ei ole samuti need tulemused jdrgnevates

tabelites kajastatud.

Parameetritega katsetustest selgub, et enim positiivset mdju kehvadele nédidetele avaldab
top_p=0.9. Kordustega ehk kinni jdinud ndidete puhul repetition_penalty=1.15 mirkimis-
védrselt tulemusi ei paranda. Samuti selgub, et kui samu néiteid pidevalt uuesti genereerida,
voib juhtuda, et samade parameetritega annab mudel erinevaid viljundeid. See tuleneb
ilmselt korgest top_p vo6i temperatuuri (meie puhul ldbivalt 0.7) védrtusest, mis suuren-
davad vastuste varieeruvust. Uuesti genereerimise vOimalust ning parameetrite vahetamist
paremate tulemuste saamiseks kasutame mudelite koostool, mis on tdpsemalt selgitatud

peatiikis 7.

Kuna eelistuste suunamise puhul saab enamik katseid lugeda ebadnnestunuks, siis
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jargnevates tulemustes kajastub koige paremini Onnestunud eelistuste suunamisega

treenitud mudel, milleks on ainult RaRa andmestikuga treenitud Llammas.

5.2.1 Tulemused kogu andmestiku peal

Koik tulemused on saadud RaRa testandmestikuga testimisel. Parameetrid, mis kajastuvad
tabelites, on CER ja WER muutuse pdhjal. Seda seetdttu, et lihtsalt paranduse CER ja
WER tase viga head ettekujutust sellest ei anna, kas paranduste kdigus andmete kvaliteet

paranes vOi mitte. Negatiivne muutus tihendab, et kvaliteet laks halvemaks ning positiivne,

et liks paremaks. Jargnevalt on selgitatud tulemuste statistikas kasutusel olevad védrtused.

m Keskmine — kogu andmestiku ulatuses keskmine CER/WER muutuse viértus

m Mediaan — kogu andmestiku ulatuses mediaan CER/WER muutuse vidirtus

m Parim muutus — kdige suurem positiivne muutus kogu andmestiku ulatuses

m Halvim muutus — kdige suurem negatiivne muutus kogu andmestiku ulatuses

m Muutus >= 0 — niidete osakaal protsendina, kus CER/WER muutus >= 0

m Ideaalne — inimparandustega identsete nédidete osakaal protsendina

Tabelites on paksus kirjas mérgitud iga parameetri vordluses parim tulemus, et paremini

eristada, milline mudel on iildiselt kdikide parameetrite 16ikes parim.

CER tulemused
Tabel 2. CER muutuste statistika
Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaalne
ne muutus | muutus >=0

ChatGPT-40 251% | -1.16% | 21.74% | -278.85% | 38.03% | 0.30%
DeepSeek V3 | -4.13% | -1.46% | 21.74% | -492.33% | 33.78% | 0.35%
Llammas -890% | -427% | 16.98% | -143.67% | 23.74% | 0.00%
Llammas- -14.33% | -1.55% | 12.20% | -82.42% 33.08% | 0.00%
GEC

Llammas FT-|-1.86% | 0.00% 50.00% | -80.24% | 52.67% | 1.75%
5k

Llammas FT-|-1.37% | 0.17% 32.08% | -128.26% | 55.07% | 1.20%
13k

Llammas FT-|-1.95% | 0.13% 31.11% | -195.92% | 53.82% | 1.55%
43k

Jdtkub...
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Jatkub...

Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaalne
ne muutus | muutus >=0
Llammas DPO | -9.72% | -3.12% 18.87% | -99.23% 26.99% | 0.00%
WER tulemused
Tabel 3. WER muutuste statistika
Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaalne
ne muutus | muutus >=0
ChatGPT-40 2.01% 0.98% 100.00% | -328.57% | 63.37% | 0.30%
DeepSeek V3 | 1.66% 1.95% 100.00% | -428.46% | 66.47% | 0.45%
Llammas -729% | -2.33% 100.00% | -209.52% | 42.93% | 0.00%
Llammas- -11.83% | -3.13% | 37.5% -188.88% | 41.63% | 0.00%
GEC
Llammas FT-| 9.30% 7.69% 100.00% | -294.41% | 89.16% | 1.75%
5k
Llammas FT-| 10.46% | 8.77% 100.00% | -140.00% | 87.41% | 1.20%
13k
Llammas FT-| 9.65% 9.09 % 100.00% | -289.69% | 85.56% | 1.55%
43k
Llammas DPO | -8.77% | -1.69% | 100.00% | -326.48% | 44.68% | 0.00%

5.2.2 Paranduste mudeli tulemuste analiiiis

Parima mudeli vilja selgitamine arvuliste parameetrite pohjal lihtne ei ole, kuna meie poolt

peenhiilestatud Llammas FT-5k ja Llammas FT-13k on {isnagi vordsed. Siinteetiliste and-

mete lisamine tdstis mudeli keskmisi- ja mediaanvééartusi, kuid ainult RaRa andmestikuga

treenitud mudel on parem néidete tdiesti korrektseteks parandamisel ning samuti parima

CER muutuse poolest.

Vordluses kommertsmudelitega ning algse Llammase tulemustega, on kdik meie peen-

hiilestatud mudelid paremad. ChatGPT-40 ja DeepSeek V3 puhul on tulemused iihtlase-

mad, kuna viibas on suunatud mudelit lauseid ja sdnu samaks jdtma, kui parandamine

vdimalik ei ole, mis tihendab, et CER ja WER muutused ei ole nii drastilised. Viga

negatiivsete muutustega niiteid on pigem iiksikuid. Suur erinevus on niidete osakaalus,

mille kvaliteet ldks paremaks voi sdilis.
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Vorreldes Llammase algsete tulemustega, on treenimise kidigus tulemused mérgatavalt
paranenud. Erandiks on Llammas DPO, mille puhul tulemused lidksid halvemaks. Seetdttu
hindame, et eelistuste suunamine ei ole antud iilesande lahendamiseks sobiv metoodika.
Lisaks tuleb puudusena miérkida, et paremate tulemuste saavutamiseks voiks mudel olla
treenitud kvaliteetsema eelistuste suunamise andmestikuga ning treenimise kombineerim-

isega nditeks preemiamudeliga voi kasutades inimtagasisidet.

Llammas-GEC puhul on tulemused samuti kehvemad Llammase vestlusroboti tulemustest.
GEC mudeliga on katsetused tehtud eelkdike seetdttu, et esmapilgul voivad tunduda OCR
vigade ja kirjavigade parandamine {isna sarnaste iilesannetena. Tulemustest aga selgub,
et reaalsuses on olukord vastupidine. Kirjavigade puhul ldhtutakse iildjuhul juhuslikest
klaviatuuril kirjutamisest tekkinud tdhevigadest voi levinumatest kirjavigadest. OCR
tekstide puhul aga selliseid vigu esineb pigem harva ning vead on iildiselt seotud tihtede
ja sOnade valesti tuvastamisega. Samuti mingib rolli ajalooliste tekstide puhul kulumine
ja keerukad fondid, mistSttu vahepeal on konteksti pohjal vaja ise sonu kokku panna ja

puhtalt tdhtede asendamisest ei piisa.

Tulemuste puhul on selgelt mérgata, et WER tulemused on palju positiivsemad, kui CER
tulemused. See tuleneb ilmselt kahest erinevast faktorist. Esiteks on algne WER miiratase
andmestikus palju suurem, kui CER puhul, mistottu on WER parameetrite mdttes voimalik
teha rohkem parandusi. Samuti saab olla nditeks algne WER -200%, kui OCR tehnoloogial
on iiks sona tiikeldatud mitmeks erinevaks ning seetottu pealtndha viikse paranduse sisse
toomisel voib WER drastiliselt paraneda. CER saab antud andmestikus samuti olla iile
100%, kuid algsel kujul selliseid tekste ei esine. Seetdttu on WER muutused palju suurema
véartuse ning kaaluga kui CER muutused. CER tulemuste puhul on paranemiste protsendid
ildjuhul pigem viikesed ning samal ajal halvenemiste protsendid voivad kergelt muutuda

viga suureks, mistottu kalduvad tulemused keskmise poolest negatiivseks.

Teine pohjendus korgemateks WER viirtusteks on see, et teataval médiral on sonavigu
tahevigadest lihtsam parandada. Nditeks on iiheks selliseks olukorraks niited, kus tekstis on
suurem osa sonu vigased, kuid vead on viga lihtsad. CER muutuse mdttes on paranemine

sellises olukorras viike, WER muutuse mottes aga suur.

Peenhdilestatud mudelite puhul on CER ja WER erinevused viga suured. Kom-
mertsmudelite puhul on tulemused iihtlasemad ning muutused vorreldes peenhéélestatud
mudelitega umbes kaks korda viiksemad. Uhtlased tulemused CER ja WER poolest pole
aga konkreetse iilesande puhul eriti hea niitaja, sest nagu selgub tulemuste tabelist, siis
ihtlane tdhendab siin iihtlaselt kehv. Peenhiilestatud mudelite korral aga vigaste sGnade

osakaal viheneb treenimise tulemusel. Seda ilmselt seetdttu, et isegi kui mudel ei suuda
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tervet teksti digeks parandada voi mingite paranduste puhul teeb vigu, siis iildine WER
muutus vOib kokkuvéottes olla ikkagi positiivne, kuna niiteks lihtsamad vdi enamlevinumad

vead sOnades parandatakse ira.

5.2.3 Mudelite vordlus ja eriparad

Jargnevalt toome konkreetseid paranduste nidited parimate mudelite 16ikes. T66s on
illustreeritud lithikesed néited, kuna pikkades tekstides vigade ja paranduste hoomamine
on keeruline ning oluline on anda edasi mudelite paranduste kvaliteeti ja eripdrasid ning

selleks ei ole pikki nditeid ilmtingimata vaja.

Uks niide, mis illustreerib histi paranduste eripirasid, on niide, mis on iihtlasi kogu
andmestiku ja mudelite vordluses parima CER muutusega (joonis 3). Tegu on tekstiga,
kus algne miiratase on véga kdrge. Parima paranduse on teinud arvuliste védrtuste pohjal
Llammas FT-5k, halvima Llammas FT-43k. Samas, koik meie poolt treenitud mudelid on
suutnud tuvastada sona "Eesti" ning digesti kasutanud lidbivalt "w"-d, mitte "v"-d. FT-5k
on kodige paremini sdilitanud algse OCR teksti olemuse, FT-13k on proovinud rohkem iga
sOna eraldi parandada, FT-43k on sonu juurde lisanud. ChatGPT on parandanud neid sonu,
mida pidas arusaadavaks, kuid koik parandused on valed. DeepSeek tagastas teksti algsel

kujul.

OCR tekst C%#tt nwlxmifli ttwliifmtfe ajii* liite forK
Inimparandus | Eesti wabariigi walitsemise ajutine kord.

FT-5k Eesti wabariigi walitsuse ajutise asu
FT-13k Eesti rahwa tulewiku kiisimuse asjus liitriikide kokku
FT-43k Eesti rahwusliku wierinna kaitse wierinna korraldamise asjus

ChatGPT-40 | C%#tt maailma tuleviku ajalugu liite forK
DeepSeek V3 | C%#tt nwlxmifli ttwliifmtfe ajii* liite forK

Joonis 3. Mudelite vordlus parima CER muutusega ndite puhul

Teise ndite puhul on ChatGPT teinud ideaalse paranduse (joonis 4), samal ajal kui
peenhiilestatud mudelid on teinud iihe olulise vea ning Viljandi esimeseks tiheks asen-
danud "W". Seda ilmselt seetottu, et "w" tihte kasutati aktiivselt kuni 1920ndate aastate
keskpaigani ning suur osa meie treeningandmestiku néiteid pirineb vahetult sellele eel-
nevatest aastatest. DeepSeek V3 mudeli parandus on konkreetse nidite puhul halvim,
kuna pole Viljandit kui kohanime &dra tundnud. Sona "giimnaasiumi" parandamise puhul
ithelgi mudelil probleeme ei tekkinud, mis niitab iihtlasi seda, kui oluline on konteksti
tunnetus antud iilesande juures, kuna tdnu eelnevale sonale, kus on viidatud haridusele,
ning jirgnevale sonale, kus on Opilased mainitud, saab teha jdrelduse, mis vahepealne

vigane sona voiks tegelikult olla.
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OCR tekst Vitjondi Haridusseltsi giiwwwogumi Opilasele
Inimparandus | Viljandi Haridusseltsi giimnaasiumi Opilasele

FT-5k Wiljandi Haridusseltsi giimnaasiumi Opilasele
FT-13k Wiljandi Haridusseltsi giimnaasiumi opilasele
FT-43k Wiljandi Haridusseltsi giimnaasiumi opilasele

ChatGPT-40 | Viljandi Haridusseltsi giimnaasiumi Opilasele
DeepSeek V3 | Vitma Haridusseltsi giimnaasiumi opilasele

Joonis 4. Mudelite vordlus ideaalse ChatGPT parandusega ndite puhul

Kolmanda néitena on tekst, kus on pisivead - ekslikud suured tihed ning iiks sdna, mis
vajab sisulisemat parandust (joonis 5). DeepSeek on teinud selle puhul ideaalse paranduse,
samuti FT-5k. ChatGPT-1 on jdédnud iiks suur tiht parandamata ning FT-43k-1 kaks suurt
tdhte. FT-13k on kiill suured tdhed digeks parandanud, aga sona "lahkunud" on saanud

vale vaste.

OCR tekst Lehtedest kdis teade 1dbi’, st Tartu iilikookiist mitmed Professorid
licchkunud. Niid Kir

Inimparandus | Lehtedest kéis teade 14bi, et Tartu iilikoolist mitmed professorid
lahkunud. Niiiid kir

FT-5k Lehtedest kdis teade 1ibi, et Tartu iilikoolist mitmed professorid
lahkunud. Niiiid kir

FT-13k Lehtedest kdis teade 1ibi, et Tartu iilikoolist mitmed professorid
surnud. Niid Kir

FT-43k Lehtedest kiis teade 14bi, et Tartu iilikoolist mitmed Professorid

lahkunud. Niiid Kir
ChatGPT-40 | Lehtedest kiis teade lébi, et Tartu iilikoolist mitmed professorid
lahkunud. Niiid Kir
DeepSeek V3 | Lehtedest kiis teade 1ébi, et Tartu iilikoolist mitmed professorid
lahkunud. Niiiid kir

Joonis 5. Mudelite vordlus ideaalse DeepSeek parandusega ndite puhul

Neljanda niéite puhul on tegemist iilimalt keeruka OCR tekstiga, mille digeks parandamine
ilma alustekstita on pea voimatu (tabel 4). Parima tulemuse on saavutanud Llammas
FT-13k, kus mitmed sdnad tekstis on kas osaliselt voi tervenisti digeks parandatud. Samuti
ei ole mudel lisanud sdonu kohtadesse, kus parandamine on olnud liigselt keerukas ning
seetottu on sdilinud OCR kuju. Napilt positiivse CER muutusega on ka DeepSeek. Teised
parandused ei ole olnud edukad. ChatGPT ei ole parandust tagastanud, kuna kvaliteet on
liiga halb. Nagu niha, siis kdik Llammase mudelid on teinud pohimdtteliselt suvalisest
tdhtede ja stimbolite jadast enam-vihem loetava teksti. Samas on nii vigase OCR teksti
puhul raske inimparandusega identset teksti automaatsete paranduste teel saada ning tihti on
just see pohjuseks, miks CER ja WER viirtus on algse tekstiga vorreldes palju kehvemad,

kuigi visuaalselt tekst justkui paraneb.
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Tabel 4. Mudelite vordlus keerulise OCR ndiite puhul

OCR tekst fttlt, peaaegu ttaau ’'n iugifu.gu;e rasulolematirfc Umbega.
Iseapot>1’Ujt ieltefB niiiffe fee artmtb olctoali, et cftnircfj-c Fone
nt tite Fiillflli p arterit fet ofmtb. tPieie ci tabafs fcCDeft riitte
jOpeTbaba, ci Stuguft 9krilt imitgifPgujt .miitingu f6-net ootafib.
ftebt ifir

Inimparandus | kult, peaaegu nagu mingisuguse rahulolematuse tundega.

Peapdhjust selleks ndikse see annud olewat, et esimehe kdne mitte
kiillalt parteilik ei olnud. Meie ei tahaks sellest mitte jireldada,
et sotsialdemokraadid August Reilt mingisugust miitingu konet
ootasid. Leht kir

FT-5k Kui, peaaegu taas nagu suurgu’gu’e raskeolematu umbega. Isea-

post, et koneleja oli, ei tekkinud selle arwust midagi. Kdéne oli
ometi tdiesti kolbmatu. Mitte sellepédrast ei tahaks sellest rdékida,
et koneleja oli, waid sellepérast, et kone oli ometi tdiesti kolbmatu.

Mitte sellepérast ei tahaks sellest rddkida, et kdneleja o

FT-13k siis, peaaegu taas nagu mingisugune raskusolematuse Umbega.
Iseapistust, milleks niiiid see artikb olctoai, et cftnircfjc Fone nt
tite Fiillflli parterit set ootas. Meie ei tahaks sellest mitte jdida, ei

luguks 9krilt imitgifPgujt .miitingu fonet ootafib. Peet

FT-43k Kuulda, peaaegu taand-lik-uguse raskeolematusega. Iseidranis
huwitaw oli selle artikli 10pp, mis arwustaja Fone nii tédielikult
parandust selles osas leidis olewat. Meie ei tahaks sellest mitte
jareldada, et koneleja kone mitte kdige paremat parandust selles
osas leidis olewat. Meie ei tahaks sellest mitte jireldada, et

koneleja kdone mitte kdige paremat parand

ChatGPT-40 | Kahjuks ei suuda ma sellisel kujul olevat teksti parandada, kuna
OCR tekst on vdga moonutatud ja mulle ei ole teada piisavalt

konteksti, et see digesti taastada.

DeepSeek V3 | fttlt, peaaegu tdau’n iugifu. guse rasulolematu Umbega.
Isedpdit’ Ujt ieltef3 niiidse fee artmtb olctoai, et cftnircfj-c Fone
nt tite Fiillflli p arterit fet ofmtb. tPieie ci tabafs fcCDeft riitte
jOpeTbaba, ci Stuguft 9krilt imitgifPgujt .miitingu f3-net ootafib.
ftebt ifir

Llammas FT-5k puhul halvima muutusega niide on olnud selline, kus OCR tekst on alanud

"sOiduriist ilma hobuseta ...", paranduses on mudel sinna kinni jdénud ning pannud punkte
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kuni fokenite arv tiitus. Ulejdanud OCR teksti ei parandatud. Algse teksti kvaliteet on
tegelikult viiga hea - CER 2.39% ja WER 5.59%. Teised mudelid on parandanud selle néite
puhul kas natuke paremaks voi halvemaks, aga iildjoontes rahuldavalt. Llammas FT-13k
puhul on samuti halvim niide selline, kus mudel on jddnud sdnapaari kordama. Teiste
mudelite puhul konkreetse niitega seda probleemi ei esine ning parandused on adekvaatsed.

Llammas FT-43k halvimaks paranduseks on inglisekeelne tekst.

Sellest tuleb vilja iiks peenhédlestatud mudelite halb eripdra: mudelid jddvad kinni,
hakkavad siimboleid v6i sonu kordama ning sellest tingituna halvenevad CER ja WER viir-
tused véga drastiliselt. Siit tduseb esile paranduste- ja hindamismudeli efektiivse koost6o
olulisus, sest kui hindamismudel suudab automaatselt kdige kehvemad parandused iiles
leida, siis saab need lasta nditeks paranduste mudelil uuesti parandada, parameetreid muuta
voi hoopis algse OCR tekstiga asendada. Selle tulemusena andmestiku keskmine kvaliteet

paraneb v4i jadb halvimal juhul samaks ning sellega koos paraneb ka kasutajakogemus.

CER ja WER muutuste erinevuste illustreerimiseks on ndide, kus OCR kvaliteet on samuti
pigem kehv, kus teksti algus on lihtsamini parandatav, kuid 10pp on segane (joonis 6).
Llammas FT-5k ja FT-13k mudelite puhul on CER muutus negatiivne, kuid WER muutus
positiivne. See tuleneb sellest, et OCR tekstis olev iileliigne "." on dra kaotatud, samuti
on FT-13k digesti parandanud sonad "Seltsi" ja "korgemas", teised sonad, aga on valed,
mistottu CER muutus on kokku tulnud negatiivne. ChatGPT puhul on CER muutus
positiivne, sest vigade kontsentratsiooni tdhemirkides on selgelt vihenenud, kuigi sonad

on ikkagi suures osas vigased. DeepSeek-i parandus on kehv, sonu on juurde lisatud.

OCR tekst Eesti . eiilunétt Seitfi satt(n kvrgemaS WUusttKZsM-i1H
Inimparandus | Eesti Helikunsti Seltsi Tartu korgemas muusikakoolis

FT-5k Eesti sdjawigi Soomes suuremas wiljadppe-kursusel
FT-13k Eesti Pollumeeste Seltsi konekoosolek kdrgemas wadrtuses
FT-43k Eesti . diplomaatias sai viimase kiimne aasta jooksul kdrgemaks

kohaks vilisministeerium

ChatGPT-40 | Eesti Tooline Seitse aastat korgemas Kunstikoolis

DeepSeek V3 | Eesti rahva ndukogu Seitsmes sessioon kiesoleva aasta
WUusttKZsM-iH

Joonis 6. Mudelite vordlus CER ja WER erinevuste nditamiseks

5.2.4 Raskusastmed

Kuna {ildistest tulemustest ei joonistu histi vilja mudelite eripdrad ning kogu andmestiku
peal saavutatud tulemuste pohjal parimat mudelit vilja selgitada on raske, siis tdpsemaks
analiiiisiks jaotame testandmestiku omakorda veel raskusastmeteks. Selle jirgi on voi-

malik avastada keelemudelite piire ja paremini hinnata, milline peaks olema optimaalne
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andmestik ning millised on reaalsed ootused keelemudelitele antud iilesande raames. Selle

tulemusena on voimalik anda RaRale tipsem iilevaade meie keelemudelite voimekusest.

Raskusastmeteks jaotamiseks kasutame kolme erinevat parameetrit: testandmestiku OCR
tekstide CER viirtused, WER viirtused ning tekstide pikkused sonade arvu jirgi. Eeldame,
et teatud CER/WER viirtustest alates on tekstide parandamine mudelile pea vdimatu,
kuna OCR miiratase on sellisel juhul nii suur, et ndide on arusaamatu ja loetamatu. Samuti
eeldame, et pikemate néidete puhul ei ole mudel suuteline nii hésti enam parandama kui

lithikeste puhul.

Raskusastmete leidmiseks ldhtume testandmestiku jaotustest. Andmed jaotame nelja kate-
gooriasse nii, et igasse raskusastmesse jadks enam-vihem vordne arv niiteid. Vordleme
eelnevatest tulemustest parimaid mudeleid raskusastmete kaupa: ChatGPT-40, DeepSeek
V3, Llammas FT-5k, FT-13k ja FT-34k. Vilja on jdetud Llammas, Llammas DPO ja
Llammas-GEC, kuna nende tulemused on teiste mudelite tulemustest selgelt halvemad.
Kaasates koik meie peenhdilestatud mudelid, saame paremini analiiiisida andmete ko-
guse ning siinteetiliste andmete moju kategooriate kaupa. Jargnevas tabelis on toodud

raskusastmete jaotused.

Tabel 5. Raskusastmed

Kategooria Vahemik Niidete arv
CER kategooriad
Viga madal miiratase 0% <= CER < 5.5% 518
Madal miiratase 5.5% <= CER <=9.5% 465
Keskmine miiratase 9.5% < CER < 16% 518
Korge miiratase 16% <= CER 500
WER kategooriad
Viga madal miiratase 0% <= WER <= 20% 494
Madal miiratase 20% < WER < 34% 495
Keskmine miiratase 34% <= WER <= 54% 508
Korge miiratase 54% < WER 504
Teksti pikkuse kategooriad
Liihikene tekst 0 <= sOnade arv < 24 486
Keskmise pikkusega tekst 24 <= sonade arv <= 60 506
Pikk tekst 60 < sdonade arv <= 125 497
Viiga pikk tekst 125 < sdnade arv 512

Raskusastmete tulemustes kajastuvad parameetrid on samad, mis olid kasutusel koond-
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tulemustes. Paksus kirjas on iga kategooria 16ikes parim tulemuse antud parameetri puhul.
Olukorras, kus enam kui kolmel tulemusel on sama parim tulemus, ei ole seda paksus

kirjas rohutatud, kuna ei anna teiste ees enam markimisvairset eelist.

CER raskusastmete statistika

Tabel 6. CER raskusastmete tulemused

Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaal-
ne muutus | muutus >=0 ne
Viga madal miiratase
ChatGPT-40 -2.56% | -1.46% | 4.59% -93.14% 23.94% | 0.58%
DeepSeek V3 2.07% | -1.30% | 4.62% -72.38% | 25.10% | 0.39%
Llammas FT-5k | -0.58% | 0.17% 4.46% -80.24% 61.00% | 4.25%
Llammas FT-13k | -0.95% | 0.09% 4.60% -95.90% 5521% | 2.70%
Llammas FT-43k | -1.10% | 0.00% 4.56% -85.11% 53.09% | 3.67%
Madal miiratase
ChatGPT-40 -1.42% | -0.93% | 8.16% -44.40% 39.78% | 0.22%
DeepSeek V3 -1.23% | -0.81% | 7.55% -41.68% | 39.35% | 0.43%
Llammas FT-5k | -0.93% | 0.14% 8.93% -70.19% 55.27% | 1.08%
Llammas FT-13k | -0.65% | 0.44% 8.47% -68.59% 58.71% | 0.65%
Llammas FT-43k | -1.18% | 0.44% 8.16% -87.82% 57.63% | 0.86%
Keskmine miiratase
ChatGPT-40 -1.74% | -0.28% 13.40% | -145.18% | 48.84% | 0.19%
DeepSeek V3 -1.98% | -1.32% 13.16% | -74.03% 40.93% | 0.58%
Llammas FT-5k | -2.25% | -0.24% | 14.29% | -57.09% | 48.65% | 0.97%
Llammas FT-13k | -1.45% | 0.00% 14.29% | -128.26% | 52.90% | 0.77%
Llammas FT-43k | -1.77% | 0.33% 14.29% | -68.89% 54.05% | 1.16%
Korge miiratase
ChatGPT-4o0 -429% | -191% | 21.74% | -278.85% | 39.80% | 0.20%
DeepSeek V3 -11.21% | -4.05% | 21.74% | -492.33% | 30.20% | 0.00%
Llammas FT-5k | -3.66% | -0.78% | 50.00% | -71.88% | 45.80% | 0.60%
Llammas FT-13k | -2.37% | 0.37% 32.08% | -124.43% | 53.80% | 0.60%
Llammas FT-43k | -3.74% | 0.00% 31.11% | -195.92% | 50.80% | 0.40%

WER raskusastmete statistika
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Tabel 7. WER raskusastmete tulemused

Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaal-
ne muutus | muutus >=0 ne
Viga madal miiratase
ChatGPT-40 -8.78% | -7.78% | 14.44% | -96.43% | 24.09% | 0.40%
DeepSeek V3 581% | -429% | 14.44% | -93.43% 32.59% | 0.61%
Llammas FT-5k | 1.88% 2.70% 20.00% | -294.41% | 83.60% | 4.25%
Llammas FT-13k | 1.41% 2.22% 18.18% | -87.43% | 72.47% | 2.63%
Llammas FT-43k | 1.22% 2.36% 18.18% | -193.90% | 75.91% | 3.44%
Madal miiratase
ChatGPT-40 -0.19% | 0.00% 27.27% | -38.89% | 54.34% | 0.20%
DeepSeek V3 2.10% 2.50% 33.33% | -33.33% | 67.88% | 0.40%
Llammas FT-5k | 7.62% 8.16% 33.33% | -89.89% | 92.53% | 0.61%
Llammas FT-13k | 8.07% 8.62% 33.33% | -70.41% | 92.93% | 0.40%
Llammas FT-43k | 7.84% 9.40% 33.33% | -71.11% 89.70% | 0.81%
Keskmine miiratase
ChatGPT-40 4.83% 5.93% 50.00% | -200.00% | 81.30% | 0.39%
DeepSeek V3 4.74% 5.88% 50.00% | -428.46% | 82.48% | 0.39%
Llammas FT-5k | 9.71% 11.11% | 50.00% | -77.99% 89.96% | 1.38%
Llammas FT-13k | 12.00% | 13.33% | 50.00% | -140.00% | 92.91% | 1.18%
Llammas FT-43k | 11.33% | 12.95% | 50.00% | -72.47% | 89.17% | 1.38%
Korge miiratase
ChatGPT-40 11.92% | 13.37% | 100.00% | -328.57% | 88.69% | 0.20%
DeepSeek V3 5.45% 7.96% 100.00% | -209.09% | 82.14% | 0.40%
Llammas FT-5k 17.82% | 16.67% | 100.00% | -50.00% | 90.48% | 0.79%
Llammas FT-13k | 20.13% | 20.56% | 100.00% | -86.25% | 91.07% | 0.60%
Llammas FT-43k | 18.00% | 18.94% | 100.00% | -289.69% | 87.30% | 0.60%
Teksti pikkuste raskusastmete statistika
Tabelis olevad parameetrid on CER muutuste pohjal.
Tabel 8. Teksti pikkuste raskusastmete tulemused
Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaal-
ne muutus | muutus >=0 ne
Liihike tekst
Jiitkub...
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Table 8 — Jdtkub...

Mudel Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaal-
ne muutus | muutus >=0 ne
ChatGPT-40 3.18% | -1.08% | 21.74% | -278.85% | 47.74% | 0.62%
DeepSeek V3 -6.65% | -1.94% | 21.74% | -221.95% | 41.36% | 1.03%
Llammas FT-5k | -3.61% | -1.16% | 50.00% | -71.88% | 46.71% | 4.12%
Llammas FT-13k | -2.47% | 0.00% 32.08% | -128.26% | 52.67% | 2.67%
Llammas FT-43k | -3.51% | 0.00% 31.11% | -195.92% | 50.62% | 3.29%
Keskmise pikkusega tekst
ChatGPT-40 2.04% | -1.08% | 12.74% | -108.02% | 41.30% | 0.20%
DeepSeek V3 3.21% | -1.30% | 10.16% | -84.59% | 37.94% | 0.40%
Llammas FT-5k | -0.90% | 0.43% 15.60% | -76.26% | 57.11% | 1.58%
Llammas FT-13k | 0.02% 0.71% 24.55% | -68.59% | 61.46% | 0.99%
Llammas FT-43k | -1.15% | 0.57% 23.02% | -76.26% | 58.70% | 1.98%
Pikk tekst
ChatGPT-40 -1.83% | -0.88% | 14.41% | -87.44% | 36.82% | 0.00%
DeepSeek V3 22% | -125% | 17.29% | -54.19% | 33.00% | 0.00%
Llammas FT-5k | -0.72% | 0.30% 20.00% | -75.48% | 59.36% | 1.01%
Llammas FT-13k | -0.37% | 0.45% 20.85% | -81.04% | 60.76% | 0.80%
Llammas FT-43k | -0.41% | 0.47% 20.16% | -65.50% | 59.76% | 0.80%
Viga pikk tekst
ChatGPT-40 3.02% | -1.42% | 10.73% | -93.14% | 26.76% | 0.39%
DeepSeek V3 -4.52% | -1.53% | 6.78% -492.33% | 23.24% | 0.00%
Llammas FT-5k | -2.27% | -0.09% | 16.26% | -80.24% | 47.46% | 0.39%
Llammas FT-13k | -2.66% | -0.19% | 17.36% | -124.43% | 45.51% | 0.39%
Llammas FT-43k | -2.76% | -0.20% | 19.44% | -87.82% | 46.29% | 0.20%

5.2.5 Analiiiis raskusastmete kohta

CER raskusastmete puhul on mudelite 16ikes selge, et mida suurem on miiratase, seda
kehvemad on tulemused. Parimad tulemused on viga madala ja madala miirataseme
puhul ning seal on ka rohkem ideaalselt parandatud niiteid. Korge miirataseme puhul
on kontrastselt palju suuremad halvimate muutuste vaartused. Seda soodustab ilmselt, et
korge miirataseme puhul on raskem eristada ja ennustada konkreetseid sonu voi tdhevigu,
mis omakorda soodustab keelemudelite puhul sdnade vilja motlemist. Samuti on korgema
miiratasemega suurem tdendosus, et peenhidilestatud mudelid jddvad kinni, eriti olukorras,

kus OCR ei ole loetav ning on sisuliselt lihtsalt siimbolite ja tdhtede jada. Parim muutus on
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suurim korge miirataseme puhul, madalaim viga madala puhul, mis on ka loogiline, sest
viga madala miiratasemega on algne CER viirtus vaid paar protsenti, siis on ka suurim

voimalik paranemise protsent tagasihoidlik.

WER raskusastmete puhul on tulemused vastupidised CER tulemustega. Mida kdrgem
on miiratase, seda korgemad on keskmiste ja mediaanide muutused. Kiill aga on suurem
ideaalselt parandatud ndidete osakaal viga madala miirataseme puhul. Kommertsmudelite
puhul on iillatav, et viga madala miirataseme puhul on muutuste keskmine ja mediaan

tugevas miinuses. Peenhiilestatud mudelite puhul nii drastilist muutust ei toimu.

Peenhiilestatud mudelite puhul treeningandmete suurendamine siinteetiliste andmete
arvelt méngib suurimat rolli just siis, kui miiratase ldheb korgemaks. Nii CER kui WER
puhul on Llammas FT-5k parim vdga madala miirataseme puhul, kuid koikides teistes
kategooriates muutub eelkdige Llammas FT-13k selgelt paremaks. Sellest saab jireldada,
et rohkem treeningandmeid tagab parema toimetuleku raskemate néidete puhul, kuid lihtsa-
mate ndidete korral paranduste kvaliteet kergelt halveneb, kuna mudel proovib parandada
liiga palju. Kumba mudelit eelistada, oleneb seetdttu parandamisele minevate tekstide

miiratasemest.

Teksti pikkuste puhul on paranduste kvaliteedile halva mdjuga véga lithikesed ning viga
pikad tekstid. Parimad tulemused saavutab mudel tekstide peal, mille pikkus on 24 ja
125 sona vahel. Liihikeste tekstide puhul on ilmselt suurim probleem see, et valedel
parandustel on lithikeste tekstide korral suurem kaal. Samas on vastukaaluks lithikeste
tekstide puhul lihtsam teha ideaalseid parandusi, sest on hea vdimalus, et mudelil on
vaja teha vaid moni iiksik parandus, et viia OCR tekst inimparandusega identsele kujule.
Pikkade tekstide puhul on véimalik, et mitu sOna vdi mingi arvestatav osa lausest on viga
halva OCR kvaliteetidega, kuid see ei peegeldu nidite CER ja WER viirtustes. See on
voimalik siis, kui nédide on piisavalt pikk ja iilejddnud tekst hea kvaliteediga ning siis pole
vigade moju CER ja WER viirtustele piisavalt suur, et need langeksid korge miirataseme
kategooriatesse. Siiski, kui osa lausest on parandamatu, siis on suur véimalus, et mudel

pigem teeb valed parandused, mis toob endaga kaasa CER-1 ja WER-i halvenemise.

Meie peenhéilestuste vordluses on viga pikkade tekstide ehk kdige raskemini paran-
datavate niidete puhul parimaks Llammas FT-5k. Seevastu Llammas FT-13k on parim
tilejdénud pikkustega tekstide parandamisel. Siin sOltub samuti sobiva mudeli valik iile-
sande iseloomust - kui ei ole vOimekust tekstide tiikeldamiseks, tuleks eelistada Llammas
FT-5k mudelit. Valik Llammas FT-13k mudeli kasuks on maistlik olukordades, kus viga
pikki tekste ei esine. Samuti vOib paremate tulemuste saavutamiseks eemaldada ka liiga

lithikesed tekstid. Liihikeste tekstide puhul on lisaks eelmainitud vigade suuremale kaalule
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veel probleemiks see, et kui paar sona on tédiesti vigased, voib tekstist kaduda oluline
kontekst. Sama probleem esineb ka siis, kui tekst on ainult paar sona pikk ning sellest

tulenevalt voib puududa kontekst adekvaatsete paranduste tegemiseks.

5.2.6 Jireldused

Llammas FT-5k ja Llammas FT-13k puhul on paranduste tegemiseks optimaalne andmestik
tildise CER viirtustega 9.5% voi vihem. WER viirtustega otsest piiri ei ole vaja seada,
kuna iga miiratasemega oli tulemustes keskmine muutus positiivne, kiill aga viga madala
WER miiratasemega niidete puhul on keskmine muutus pigem viike ja parandustel viik-
sem moju. Pikkuse poolest saavad parimaid parandusi tekstid, mille pikkus on vahemikus
25 kuni 124 sona.

Niidete ideaalseks parandamisel ei hiilga ei meie treenitud- kui ka ChatGPT v6i DeepSeek
V3 mudelid. Parim tulemus on 35 ideaalset parandust 2001-st néitest. Kiill aga kui
on soov parandada iildiselt ndidete kvaliteeti, siis see on keelemudelite abil voimalik.
Peenhiilestatud mudelid parandavad voi sdilitavad CER pdhjal kvaliteeti rohkem kui
pooltel testandmestiku nédidetel. WER tulemuste puhul on see néitaja veelgi parem: 85% -
89%.

Llammase peenhdilestamine iilesandespetsiifilise andmestikuga annab paranduste kvali-
teedi poolest selge eelise kommertsmudelite ees, kuid siiski on ChatGPT-40 ja DeepSeek

V3 eestikeelsete tekstide parandamise voimekus meie jaoks oodatust kdrgem.

Antud mudelite efektiivne kasutamine tekstide parandamiseks nduab aga tdiendavat kon-
trollmehhanismi hindamismudeli ndol. Kuna raskusastmeteks jaotamisest selgub, et
teatavad tekstid peaks parandamisprotsessist elimineerima, aga reaalsuses on suvalisele
tekstile lihtsalt peale vaadates raske midrata selle miirataset, siis on vaja luua tdiendav
mudel, mis sellise hinnangu automaatselt annaks. Samuti on paranduste kontrollimine
tiiitu ja aegandudev tegevus. ToOprotsessi kiirendamiseks ning tulemuste parandamiseks
on vaja halvimad tulemused automaatselt elimineerida. Selle tarvis pakume lahendust

hindamismudeli néol.
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6. Hindamismudel

Esmalt radgime probleemidest, mis seonduvad RaRa varasema hindamisskaalaga (peatiikk
6.1) ning pakume omaltpoolt vilja uue lahenduse peatiikis 6.1.2. Seejirel tutvustame
hindamismudeli tdovoogu peatiikis 6.2, peale mida tutvustame ldhemalt eraldi kahe er-
ineva hindamismudeli tulemusi peatiikkides 6.3 ja 6.4 ning analiiiisime neid peatiikis 6.5.

Jareldusi hindamismudelite ning uue hindamisskaala kohta saab lugeda peatiikist 6.6

6.1 Eeltoo

Olemasolevast RaRa hindamismudelist parema iilevaate saamiseks on esialgsed katsetused
tehtud Kruusmaa koostatud viibaga ehk toetudes esialgsele subjektiivsele hindamisskaalale
(Lisa 4). Selle jdrgi hindame tekste nii treenimata Llammasega, ChatGPT-40-ga kui ka
ise manuaalselt. Esialgse hindamise ldbis ligikaudu 100 teksti - seda eesmérgil, et saada

esmane ettekujutus sellest, kui suur on erinevus keelemudelite ja inimeste hinnetel.

Manuaalse hindamise kidigus selgus antud metoodika probleemsus. Nimelt, kuna hin-
damisele ldhevad keelemudeli tehtud parandused, mille kvaliteeti médratakse ainult
loetavuse ja grammatika poolest, siis on arvestatav voimalus, et inimparandus ja hinnatav
tekst on sisu poolest erinevad. OCR tekstide parandamisel on aga ddrmiselt oluline
sdilitada teksti originaalkuju ning senine hindamismeetod sellega ei arvesta. Seetdttu on
isegi inimestel tekstidele raske hindeid panna, sest kui inimparandatud teksti ja parandust
vorreldes on need sisu poolest erinevad, aga parandus grammatiliselt korrektne ja tekst ise

loogiline, siis skaala jdrgi peab tekst saama ikkagi korge hinde.

Seetdttu otsustasime restruktureerida hindamisskaala ning luua kaks erinevat hindamise
mudelit. Esimene mudel saab sisendiks OCR teksti ning tagastab selle eeldatava CER-i.
Teine mudel saab sisendiks OCR teksti ja paranduse ning tagastab tdendosuse, et paranduse

kvaliteet on parem kui OCR teksti oma.

Metoodika ja to0s kasutusel olev hindamisskaala on tdpsemalt kirjeldatud peatiikis 3.3.
Kasutatud viibad leiab lisast 3.

50



6.1.1 Preemiamudel

Lisaks kahe erineva mudeli hindamismudeli peenhiilestamisele on tehtud katsetus preemi-
amudeli treenimisega. Preemiamudeli treenimine on analoogne eelistuste suunamisega.
Andmestikus on samuti eelistatud ja tagasiliikatud véljundid ning mudel peaks treenimise
kéigus ise kujundama hindamisskaala, kus eelistatud ehk head viljundid saavad korgemaid

hindeid ja tagasiliikatud madalamaid.

Sarnaselt eelistuste suunamisele, ei todta preemiamudel antud iilesande kontekstis meie
jaoks eriti hésti. Treenitud on erinevate andmestikega, kus kohati on kasutusel ainult
inimparandused ja OCR tekstid vastavalt eelistatud ja tagasiliikatud véljunditena, os-
ades kaasatud ka erinevate mudelite parandused (Llammase ja peenhéélestatud mudelite).
Parandused esinevad nii eelistatud kui ka tagasiliikatud viljundina, olenevalt CER viir-
tustest. Treeningandmestikust osa (10%) on kasutusel treenimisel kasutatava kontrol-
landmestikuna. Tulemused, isegi kui tdpsus on kontrollandmestikul kdrged, on pigem
juhuslikud. Tulemuste analiitisimisel on raske leida hinnete jaotumisel seaduspirasust ning
samuti puudub pealtndha igasugune seos niiteks teksti CER-i ning saadud hinde vahel.
Seetdttu jargnevates tulemustes antud metoodika tulemusi ldhemalt ei kajastata ning edasi

el analiiiisita.

6.1.2 Hindamisskaala

Hindamisskaala koostamisel on molema mudeli korral kasutusel tekstide CER véirtused.
Treeningandmestikku hinnete saamiseks tekstide CER-i1 ennustava mudeli puhul arvutame
lihtsalt vigade osakaalu OCR teksti ja inimparandatud teksti vahel, kui hinnatakse OCR
teksti, ning paranduse ja inimparandatud teksti vahel, kui hindamisele 1dheb parandus.
Saadud tulemused timardame tdisarvuks, sest komakohtadega tipsus pole selle iilesande
puhul oluline. Seelédbi seame igale niitele vastavaks vigade protsendi, aga lihtsuse ja
loetavuse huvides esitame protsenti kui hinnet ehk eemaldame tulemuse tabelitest lihtsalt
protsendimirgid. Kdige olulisem on meie jaoks see, et antud hinne langeks digesse suu-
rusjirku, mitte, et vigade osakaal oleks protsendi tipsusega tegelikkusele vastav. Jiargnevas
tabelis on vilja toodud moned OCR tekstide ning inimparanduste paarid ning hinne, mille
OCR tekst saab kiilge oma CER-ist tulenevalt.
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Hinne OCR tekst Inimparandus

74 C%#tt nwlxmifli ttwliifmtfe ajii* li- | Eesti wabariigi walitsemise ajutine
ite forK kord.

9 «ma Opetlasele vOimalust teadus- | anna Opetlasele vOimalust teadus-
likkudeks uurimuStekS. likkudeks uurimusteks.

2 1. aprillist 1920. a. on Tallinna linnr | 1. aprillist 1920. a. on Tallinna linna
piirides keelatud kiipsetada ja miiiia | piirides keelatud kiipsetada ja miiiia
igaseltsi koolisid igaseltsi kookisid

Joonis 7. Ndited OCR tekstidest ning nende CER hinnetest (madalam on parem)

Paranduste kvaliteeti hindava mudeli jaoks kasutame hinnete saamiseks CER véhenemist,
mis arvutatakse valemiga 3.6. Kui CER véirtused on viga suure tdoendosusega vahemikus
0-100 ning iiksikutel juhtudel nendest piiridest viljas, siis CER vidhenemise korral on
vdimalike viirtuste vahemik palju suurem. Seetdttu on skaala koostatud nii, et CER
vihenemine 100% annab hindeks 100, vihenemine 0% annab hindeks 50 ning vihenemine

-100% vdi rohkem annab hindeks 0. Kaik iilejadnud viirtused on normaliseeritud selles

vahemikus.
Hinne CER OCR tekst Parandus Inimparandus
vihene-
mine
69 75% Tirgi wiégede li- | Tirgi wiégede liitu- | Tiirgi wégede litku-
itumise seisma | mise seisma panem- | mise seisma panem-
puuemiue ine. ine
50 0% Lahtilastud ValUmaa | Lahtilastud Walga- | Lahtilastud Baltimaa
pant* wangide toh a | maa pandiwangide | pant wangide kohta
toh a
0 -100% 1ddb sedel nddalal | jadb seekel nédalal | jadb sellel nddalal
imll dra, sest et |ikkagi dra, sest et | weel &dra, sest et
koolide juhatajatele | koolide juhatajatele | koolide juhatajatele
kvonoe uu»sti - | konwents uuest kor- | koolide uuesti -
awamise asjus rast awamise asjus awamise asjus
0 -160% fiitlaste ta mastaste | Uhendatud Wiilide | Liitlaste ja wastaste
fojaftilub. wabariigi seadused. | s§jakulud.

Joonis 8. Ndited parandustest ning hinnang sellele, kas ta on OCR tekstist parem (korgem
on parem)

Selline ldhenemine paranduste hindamisele tagab selle, et parandus ei kalduks liialt algtek-
stist sisu poolest korvale. Kuna CER vidhenemine ldheb taoliste nédidete korral tugevalt
miinusesse, siis kajastub see ka hindes ning seetdttu peaks mudel olema suuteline viga
halvad parandused iiles leidma. Selle skaala iiheks probleemiks on see, et kui teksti algne

CER on viike ja tekst ise liihike ning paranduse CER ldheb ainult natukene halvemaks,
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siis CER vihenemine on ikkagi péris tugevas miinuses. PGhjuseks see, et suhtena algse

CER viirtuse suhtes, on see muutus suut.

Antud iilesannet lihtsustab vdoimalus muuta see binaarseks klassifitseerimiseks: parandus
kas on voi ei ole parem OCR tekstist. Piiriks médrata mingi hinne - vastavast hindest
korgemad on paremad, madalamad on halvemad. Sellise ldhenemise puhul on hea veel
paindlikkus - niiteks kui on soov leida parimad parandused, siis saab piiri méddrata korge-

maks, kui on soov leida ainult kdige halvemad parandused, siis vOib piir olla madalam.

6.2 Toovoog

Hindamismudelite puhul sarnaneb t66voog suures pildis paranduste mudeli omaga, sest
peenhiilestamisel on metoodikas ja koodis vaid minimaalsed muudatused. Viibad, mis on

kasutusel hindamismudelite treenimisel, on leitavad lisast 3 (viibad 3.4 ja 3.5).

Vastupidiselt preemiamudelile on peenhéilestatud hindamismudelite tulemused oodatust
paremad. Esiteks on vastupidiselt preemiamudeli tulemustele selgelt ndha korrelatsioon
tekstide kvaliteedi ning hinnete vahel (joonis 9). Samuti on nii meie endi kui ka RaRa
jaoks lihtsam ja loogilisem see hinnete jagamise loogika. Tulemusi analiitisides ja hindeid

ning tekste korvutades on piris lihtsasti aru saada, millised on kummagi mudeli ndrkused.

ennustatud vs. tegelik OCR tekstide CER
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Joonis 9. Graafik OCR tekstide ennustatud CER-i kokkulangevus tegeliku CER-iga
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Niiteks, meie esmasel treenimisel saadud paranduste hindamise mudeli selge ndrkus on
sellised tekstid, kus parandus néeb kiill visuaalselt OCR tekstist parem vilja, aga mudel on
reaalsuses parandanud sonu valesti voi neid lausa juurde moelnud. Seetdttu on paljudel
valedel parandustel mudeli hinnangul suur potentsiaal olla OCR tekstidest parem. Tulemusi
analiilisides joonistub aga viga péris kiiresti vilja ning jirgmisesse treenimise andmestikku
on lisatud juurde palju selliseid nditeid, kus parandus on digekirja ja loetavuse poolest

OCR tekstist parem, kuid paranduse mdttes halb, kuna on sisu poolest erinev.

Modlema mudeli testimiseks kasutame samuti RaRa testandmestikku 2001 niitega, aga
sinna oleme juurde lisanud OCR ja inimparandatud tekstile peenhiilestatud mudelite
ennustused. Testitud on FT-5k ja FT-13k mudelite parandustega, kuna need mudelid olid
paranduste mudeli tulemustes parimad, aga omavahel vorreldes siiski paranduste poolest
natukene erinevad. Testimisel on katsetatud lisaks drastiliselt temperatuuri muutmisega
(temperatuur=0.1). Selle tulemusena suurt muutust ei toimunud, tulemused lidksid pigem
kehvemaks, seetdttu on peenhiilestatud hindamise mudelite testimisel kasutusel samad

parameetrid, mis paranduste mudeli puhul.

Treeningandmestik CER-i ennustavale mudelile on sarnane FT-13k mudeli omaga, sest on
segu nii erinevatest RaRa tekstidest kui ka siinteetilistest andmetest. Paranduste kvaliteeti
hindava mudeli treeningandmestik on aga sarnane eelistuste hindamise andmestikule, sest

sinna on lisatud keelemudelite (Llammas treenimata ja treenitud) ennustused.

Sarnaselt paranduste mudeliga on vordluseks hinnanud tekste ChatGPT-40 ja DeepSeek V3.
Viibad on tidiendatud ja kohandatud, vorreldes nendega, mida kasutame Llammase peen-
hiidlestamiseks (Lisa 3). Tegu on meie hinnangul parandamisest lihtsama ning konkreet-

sema iilesandega, kuid on oluline, et kaardistame viibas keelemudelile skaala, mille jargi

toendosusi voi CER-e méirata.

6.3 CER-i ennustamise mudeli tulemused

Peamine viis, kuidas CER-i ennustaja sooritust analiilisime, on arvutades erinevuse tegeliku

CER-i ning mudeli ennustatud CER-i vahel absoluutviirtusena.

erinevus = abs(C'ERepnustatud — CE Riegelir) (6.1)

Nagu eelnevalt mainitud, siis hindamismudelite sooritus on oodatust parem. Esimene

positiivne mérk on see, et mudel ei tagasta tdisarvu asemel teksti voi ei jdta vilja tithjaks.
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Kiill aga esineb tiihje voi tekstilisel kujul vasteid nii ChatGPT kui ka DeepSeek-i testides.
Tiihjad vastused on eemaldatud, kuna neid esines tiksikult, samuti takistavad need objekti-
ivset vordlemist teiste mudelitega, kuna vordlemiseks oleks vaja moelda sinna asemele
mingi arvuline vaste, mis vOib tulemusi iihes voi teises suunas mojutada ja ei anna ausat

ettekujutust, kuna hinne oleks meie poolt médratud.

Testandmestiku OCR tekstide hindamisel on kdige tdpsemad peenhéilestatud mudeli
vastused. ChatGPT ja DeepSeek on meie peenhiilestatud mudelist selgelt halvemad, kuid
on omavahelises vordluses enam-vihem samal tasemel. Samuti on peenhéélestatud mudelil
kordades rohkem selliseid pakkumisi, kus on CER-i hinnanud tépselt digeks. Vordlemise
huvides lasime OCR tekstide CER-i hinnata ka Llammasel. Llammasega esineb hindamise
puhul aga iiks suur probleem - pea koik vastused esitab Llammas valel kujul ehk vahemikus
0-1. Kuna aga osad vastused on esitatud nii nagu peab ehk tdisarvuna, siis on korrektsete

tulemuste arvutamiseks vaja teha piris palju jareltootlust.

Oigesse raskusastmesse ennustamine annab kdige parema ettekujutuse sellest, kui tipne
on mudel kogu andmestiku 16ikes ligikaudse CER-i ennustamisel. Kdige olulisem ongi
meie jaoks see, et nditeks madala miiratasemega tekstid saaksid CER ennustuse, mis
langeb viirtuse poolest samuti madala miirataseme kategooriasse, keskmise miiratasemega
tekstid vastava ennustuse jne. Raskusastmed on CER miirataseme jirgi kaardistatud ja
lahti seletatud peatiikis 5.2.4.

Jargnevalt selgitame tulemuste tabelis olevate veergude tdhendusi.

m Keskmine erinevus — kogu andmestiku ulatuses keskmine erinevus (absoluutviértus)
tegeliku ja ennustatud hinde vahel

m Mediaan — kogu andmestiku ulatuses mediaanerinevus (absoluutviirtus) tegeliku ja
ennustatud hinde vahel

m Tépseid pakkumisi — mitmele protsendile nédidetele ennustas hindamismudel tapselt
oige hinde

m Pakkumine Giges raskusastmes — kui mitu protsenti ndidetes langeb ennustatud hinde

poolest digesse CER-i miirakategooriasse

Tabel 9. OCR tekstide CER-i ennustamise tulemused

Mudel Keskmine | Mediaan- | Tapseid Pakkumine 0iges
erinevus erinevus pakkumisi raskusastmes

ChatGPT-40 17.40 13.00 2.15% 32.91%

Jatkub...
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Jatkub...

Mudel Keskmine | Mediaan Téapseid Pakkumine oiges
erinevus erinevus pakkumisi raskusastmes

DeepSeek V3 | 13.62 12.00 1.55% 30.18%

Llammas 13.05 9.00 1.55% 26.55%

Llammas CER- | 2.62 2.00 19.44% 77.34%

estimator

Kui vaadata meie mudeli valesse kategooriasse pakutud nditeid, siis joonistub vilja, et
mudel kipub hindama tekstide CER-i tegelikkusest natukene madalamaks. Siiski, valesti
pakutud niidete puhul on keskmine erinevus ennustatud ning tegeliku CER-i vahel vaid
3.42% ning kuna enim on valepakkumisi keskmises kategoorias, kus miiratasemed on juba

suhteliselt korged, siis pole viikesel erinevusel nii suur moju.

Tabelis on esindatud need 454 testandmestiku nididet (22.66%), mis Llammas CER-

estimator valesse kategooriasse ennustas.

Tabel 10. Llammas CER-estimator kategooriaeksimused OCR tekstide CER-i ennustamisel

Tegelik | / En- | Viga Madal Keskmine Korge
nustatud — madal

Viga madal - 50 0 0
Madal 116 - 39 0
Keskmine 8 170 - 14
Korge 0 1 56 -

Samuti laseme CER-i ennustaval mudelil hinnata paranduste CER-i. Peamiselt teeme
seda lihtsalt vordluse mdttes, et niha, kas tulemused on sama positiivsed natukene teise
iseloomuga tekstide peal. Samuti on paranduste puhul oluline eripira see, et tekstid on
grammatiliselt korrektsed ehk tdhevigadeta, kuid vordluses inimparandatud tekstiga tdiesti
valed. Seetottu ei eelda me, et CER-i ennustav mudel viga edukalt nende tegelikku CER

taset madrata suudab.

Esimesed ennustused on tehtud Llammas FT-5k mudeli parandustele ning teised Llammas
FT-13k parandustele. Seda sellel lihtsal pohjusel, et mudelite paranduste kvaliteet on
kohati erinev ning erinevate niidete peal testides saame parema iilevaate CER-i hindamise

mudeli tegelikust voimekusest.
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Llammasel pole lastud ennustusi hinnata, sest juba OCR-i ennustamisel on néha, et
kommertsmudelitega on see tidpsuse poolest umbes samal tasemel, aga sellised tulemused
on saadud alles peale mitmeosalist jareltootlust. Seetdttu ei nde me, et Llammas voiks

paranduste ennustamisel markimisviirseid tulemusi saavutada.

Tabel 11. Paranduste CER-i ennustamise tulemused

Mudel Keskmine | Mediaan Téapseid Pakkumine oiges

erinevus erinevus pakkumisi raskusastmes

Llammas FT-5k ennustused

ChatGPT-40 13.22 8.00 4.75% 31.50%
DeepSeek V3 | 12.95 9.00 4.50% 31.13%
Llammas CER- | 10.45 6.00 7.15% 34.98 %
estimator

Llammas FT-13k ennustused

ChatGPT-40 12.57 8.00 4,45% 33.35%
DeepSeek V3 | 11.95 8.00 3.75% 31.20%
Llammas CER- | 10.79 6.00 7.30% 34.18%
estimator

Nagu niha, siis langeb peenhéédlestatud mudeli tipsus paranduste ennustamisel suurel
madral. See tuleneb suures pildis juba eelnevalt mainitud probleemist, kus parandus
on grammatiliselt kiill korrektne, aga sisu poolest inimparandatud tekstist erinev. Peen-
hédlestatud Llammas on kiill koigis kategooriates jitkuvalt parim, kuid vahed tdpsuses
vordluses teiste mudelitega on kordades viiksemad kui OCR-i CER-i ennustamisel. Kat-
egooriate kaupa valesid pakkumisi analiiiisides selgub taaskord, et mudel hindab tek-
stide CER-1 tegelikkusest madalamaks. Kdige rohkem eksimusi on keskmise- ja madala
miirataseme kategooriates, sest mudel ennustab tekstide CER-i vastavalt siis madalaks voi

viga madalaks.

Kui lisada eksimispuhver, mis lubab mudelil ennustada kuni kolme protsendi vérra modda,
siis touseb digesse kategooriasse pakutud ndidete arv FT-5k mudeli ennustuste puhul
38.28% peale ja FT-13k vastavalt 40.13% peale. Kui tdsta puhver kuueks, on tédpsus
vastavalt 54.42% ning 55.27%. Seega on péris suur hulk niiteid, mille puhul ennustab
mudel mdne protsendiga mooda. Siiski on meie jaoks tdpsus kategooriatesse ennustamisel
liiga madal ning seetOttu jadb paranduste CER-1 ennustamine vaid eksperimendiks ning

mudelite koostods kasutamiseks ei pea me mudeli sooritust piisavalt veenvaks.
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6.4 Paranduste hindamise mudeli tulemused

Sarnaselt paranduste CER-1 ennustamisega valmistab mudelitele raskusi paranduste kvali-
teedi hindamine vordluses OCR tekstiga. Parimad tulemused on taaskord meie peen-
hiilestatud mudelil. Meie mudelile tekitavad peamiselt probleeme sellised parandused,
mille CER vihenemine on nulli ldhedal, sest iildjuhul hindab nende kvaliteeti natukene
liiga korgeks. ChatGPT ja DeepSeek puhul v4ib lugeda katsed suures osas ebadnnestunuks.
Arvestades erinevusi ei tundu tulemused digesti klassifitseerimisel isegi liiga halvad, aga
tegelikkuses ennustab mudel lihtsalt juhuslikult ning sellest ka 50% lahedal olev tépsus.

Tulemuste puhul on mudeli tipsuse osas kdige olulisem niitaja dige klassifikatsioon. Oige
klassifikatsioon tdhendab siinkohal seda, et mudel suutis anda parandusele sellise hinde,
mis jddb tegeliku paranduse kvaliteediga meie seatud kiinnisest samale poole. Kiinniseks

seadsime 51% ehk tdendosuse, et parandus on parem OCR tekstist.

Tabel 12. Paranduste hindamise tulemused

Mudel Keskmine er- | Mediaan Tépseid Oige
inevus erinevus pakkumisi klassi-

fikat-

sioon

Llammas FT-5k ennustused

ChatGPT-40 39.80 37.00 1.00% 46.03%
DeepSeek V3 39.74 37.00 0.65% 46.83%
Llammas prediction- | 13.32 7.00 5.35% 60.32%

quality-estimator

Llammas FT-13k ennustused

ChatGPT-40 40.37 38.00 1.00% 49.63%
DeepSeek V3 40.13 38.00 0.75% 50.12%
Llammas prediction- | 12.20 7.00 6.40% 61.62%

quality-estimator

Samamoodi nagu paranduste CER-1 hindamisel, on ka siin probleemiks sellised tekstid,
mis on grammatika poolest head, aga sisult tegelikult valed. Isegi kui vOrdluseks on olemas
viibas OCR tekst, mille pdhjal parandus tehti, siis kohati ei ole voimalik aru saada, kas

mudeli pakutud paranduse peaks lugema digeks voi valeks.
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Ennusta- | Tegelik | OCR tekst Parandus Inimparandus
tud hinne
hinne

jawao varustawllo ja | 16jawangide varus- | jawde warustamise
riiglkaltlo asjus. tamise ja riigikon- | ja riigikaitse asjus.
trolli asjus.

100 35 NSuptiamwo 16- | Riigikontrol6ori Noupidamine  so-

Joonis 10. Ndide, mille puhul parandus on éigekirja poolest korrektne, aga sisult vale

6.5 Tulemuste analiiiis

Peenhiilestamine on viga edukas CER-i ennustamisel just OCR tekstide jaoks. See tuli
natukene iillatusena, kuid samas on see keelemudelile piisavalt lihtne iilesanne, mida
tdita. Oluline saavutus on veel mirgatav vahe tdpsuses meie peenhédilestatud mudeli
ning kommertsmudelite ja treenimata Llammase vahel. Kuigi eeldasime, et ChatGPT ja
DeepSeek on voimelised tekstis tuvastama tihemairgivigu ning seejérel protsendi tagastama,
siis oletame, et suurt rolli méngivad andmestiku eripirad, mistdttu treenimine parandab
oluliselt tulemusi. CER-1 ennustamine paranduste puhul nii tdpne ei ole ning seda kohe
algusest peale ka eeldasime, mistottu ndagime vajadust veel teise hindamismudeli jérele,
mis korvutaks paranduse algse OCR tekstiga ning aitab seelibi tuvastada algsest tekstist

sisu poolest korvale kalduvad parandused.

Vihem edukaks osutus paranduste kvaliteedi hindamine. Seda kiill mingil miéral eel-
dasime, kuid ootus oli, et vihemalt digele poolele ldvendit ennustamise tdpsus oleks parem
kui 60%. Arvame, et tegu on keerulisema iilesandega kui esmalt eeldasime. Seda niiteks
pohjusel, et mone teksti OCR miiratase on nii korge, et raske on méiirata, kas keelemudeli
parandus on dige vOi mitte ilma algteksti ndgemata. Lisaks on andmestikus néiteid, kus
parandus on viga viiksel médral halvem OCR tekstist, kuid saab nditeks hindeks 51.

Eksimuse poolest see nii suur vahe ei ole, kuid klassifitseerimise mottes on vale.

Paranduste kvaliteedi hindamisel oli oluline eesmiirk, et halvimad parandused, kus selgelt
mudel on algtekstist tidiesti modda parandanud, sonu kordama jddanud voi nditeks lause
otsa lisanud, saaksid halva hinde. Suures pildis saab aga mudeli soorituse selliste ndidete
ennustamisel lugeda edukaks. Kui filtreerida vélja 20 kdige negatiivsema CER muutusega
parandust ldvendi molemalt poolt ja liita CER muutused kokku, siis selgub, et summa on
rohkem kui kaks korda negatiivsem ldvendi all, mis néitab, et kdige kehvemad parandused
on mudel Gigesti tuvastanud. Samuti, kui votta vastupidi just 20 kdige parema CER
muutusega teksti, siis on tulemus rohkem kui kolm korda korgem ldvendist iilespoole

jaanud hulgal.
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6.6 Jareldused

Kuigi mudelid on treenitud peamiselt koostodd silmas pidades, et tdsta paranduste kvali-
teeti, siis on mudelid iihtlasi kasutatavad eraldiseisvatena. Niiteks, CER-1 hindavat mudelit
saab RaRa kasutada selleks, et hinnata DIGAR-is olevate kontrollimata OCR tekstide
kvaliteeti. Kuna mudeli tdpsus OCR tekstide puhul on viiga hea, siis saab see olema neile
oluline tooriist ka viljapool tekstide parandamist. Naiteks viga kehva CER kvaliteediga
tekstide korral saab RaRa otsustada, et kas on mottekam teksti uuesti skaneerida, kui
parandada. Samamoodi on voéimalik CER-i hindaja abil kiiresti iiles leida tekstid, mille
kvaliteet on viga hea vai ideaalne ning need hoopis parandamisest ja uuesti skaneerimisest

elimineerida.

Lisaks ei ole teada, millist teksti milline OCR mudel on t6ddelnud ning kuna mudelite
tookvaliteet on koikuv, siis on ka digiteeritud tekstide CER tasemed varieeruvad. Kuna
tekste on véga palju, siis oleks selle viljaselgitamine manuaalselt iilimalt ajamahukas.
Seetottu on CER ennustajal oluline roll ka tekstide kategoriseerimisel. Mudeli abil on
voimalik suhteliselt tdpselt ennustada mingi viljaande CER-i ning sellest lahtuvalt otsus-
tada, mida véljaandega ette votta. Niiteks, suure vOi viga suure miiratasemega tekste
on ehk parem suunata kohe inimestele parandamiseks, sest keelemudel ei suuda suure
tdendosusega piisavalt tipset parandust pakkuda. Teine voimalus on lasta taoliseid tekste
uuesti OCR tehnoloogia abil toddelda voi olenevalt PDF kvaliteedist uuesti skaneerida.

Hindamismudelite eesmérk on iihtlasi toetada paranduste mudelit ning seeldbi tdsta iildist

paranduste kvaliteeti. Tdpsemalt on kirjeldatud mudelite koostdo toovoog, tulemused ning

analiiiis ja jareldused peatiikis 7.
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7. Mudelite koostoo

Paranduste mudeli puhul on iiheks suurimaks kitsaskohaks sonade viljamdtlemine ja
juurde lisamine. Sellised parandused on just selle poolest kdige kehvemad, et algteksti
nigemata on ka inimsilmal raske aru saada, kas teksti sisu on dige voi on mudel lisanud
raskesti parandatavatesse kohtadesse omaloomingut. See aga takistab jillegi paranduste
toovoogu, sest kontrollija peab késitsi kdik parandused iile vaatama. Probleemi leeven-
damiseks pakume vilja prototiiiibi mudelite koostood toovoost, mis kasutab koiki meie

poolt peenhéilestatud mudelit.

Esmalt kasutame OCR tekstide CER-i hindavat mudelit, mis filtreerib vilja kahte sorti
tekstid: need, mille kvaliteet on viga hea (ennustatav CER 0-2%) voi sellised tekstid,
mille kvaliteet on viga halb (ennustatav CER {ile 45%). Heade tekstide vilja filtreerimise
pohjuseks on see, et selliste ndidete puhul ldheb pea alati kvaliteet natukene halvemaks,
kuna viga hea kvaliteediga niiteid on vihe ning mudel on treenitud suures osas nididete
peal, mille CER on korgem. Samuti on sellises suurusjiargus CER-iga néidete vigade arv
viike ning teksti kvaliteeti suuremahuliselt ei mojuta. Viga halvad tekstid eemaldame
samal pohjusel - mudel ei saa nii vigaste tekstide parandamisega histi hakkama, kuna
tekstis voib esineda palju moonutatud sonu, mille parandamine algse dokumendita voimalik
ei ole. Sellisel juhul eemaldame need iildse andmestikust, kuna antud tekstid vajaksid

inimparandusi voi uuesti OCR tehnoloogiaga tootlemist.

Teise sammuna kiisime parandused allesjdanud tekstidele. Tulemuste tabelis on kajastatud
eraldi nii FT-13k mudeli kui ka FT-5k mudeliga saadud tulemused. Parandusi laseme
hinnata paranduste kvaliteeti hindaval mudelil. Mudelite koostd6l on paranduse hinde
lavendiks 40 punkti, et vilja jadksid vaid koige kehvemad parandused. Kuna meie mudeli
sooritus nii veenev ei olnud keskpiraste paranduste puhul, siis seetdttu prioritiseerime

koostool ainult halvimate leidmist.

See jaotab jillegi andmestiku kaheks: all- ning iileval pool ldvendit olevad tekstid. Lavendi
alla jasnud tekstid saadame kohe uuesti paranduste ringile. Uleval pool livendit olevatele
tekstidele teeme pikkusekontrolli - kui parandus on OCR tekstist 5% pikem voi lithem, siis
ldheb ka see uuele paranduste ringile. Pikkusekontroll annab veel lisavdimaluse eemaldada

selliseid parandusi, kus OCR tekst ja parandus ei klapi sisu poolest.

Uuesti parandamisele 1dhevad seega sellised niited, kus hindamismudel tuvastab kohe
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kehva kvaliteedi ning sellised parandused, mis ei klapi OCR tekstiga pikkuse poolest ehk
parandus on lisanud lauseid, sonu voi neid vilja jatnud. Parandusi teostab ikka sama mudel,
mis esimesel ringil, vastavalt siis FT-13k voi FT-5k, aga muudame teise ringi jaoks kolme
treeningparameetrit: temperatuur, top_p ning top_k. Nagu paranduste mudeli peatiikis
mainisime, siis on meie t60s need vaikimisi vastavalt 0.7, 0.1 ning 40. Nende parameetrite
tostmine suurendab aga mudeli loomingulisust ning lubab vastustel rohkem varieeruda.

Seetdttu tdstame teisel parandusteringil nende viirtused vastavalt 0.8, 0.95 ning 50 peale.

Peale teise ringi parandusi hindab paranduste hindamismudel tekste uuesti ning filtreer-
ime tekste sama loogika ja ldvendi pohjal, mis esimeselgi korral. Samuti ldbivad hea
kvaliteediga tekstid uuesti pikkusekontrolli. Seekord on aga erinevus selles, et kui moni
parandus jd#b alla 40 punkti ldvendi, siis ei saada me seda kolmandale parandusringile,
vaid asendame algse OCR tekstiga. Seda seetdttu, et meie hinnangul on selliste ndidete
korral parandajal lihtsam parandada algset OCR teksti, mitte paranduste mudelist tulnud
teksti, milles niiliselt pole vigu, aga teksti sisu on vale. Kiill aga on vdimalik RaRal

tulevikus ise valida, mitu korda tekste parandatakse.

Lopuks paneme iihte faili kokku esimesest sammust saadud védga head OCR tekstid,
esimese paranduste ringi head tekstid, teise paranduste ringi head tekstid ning viimaks
tekstid, mille puhul jdédb paranduse asemele OCR tekst. Eraldi tagastame faili, mis sisaldab

esimeses ringis vilja filtreeritud tekste, kus OCR véirtus on iile 45%.

Mudelite koostoo toovoog on kokkuvdtvalt kujutatud joonisel 11.

7.1 Tulemused

Koost6o tulemusena on CER muutus positiivne, mis tdhendab, et andmestiku kvaliteet
16ppkokkuvdttes paraneb, kuid seda kiill viiksel médral. Siiski, kui vaadata paranenud
vOi sama kvaliteedi peale jdinud nididete osakaalu, siis on tulemused head. Kui parima
paranemiste osakaalu ainult paranduste mudelit kasutades sai FT-13k mudel, parandades
vOi jittes samaks seejuures 55.07% tekstidest, siis sama mudeli parandusi kasutades tduseb
koostoo] paranemiste osakaal pea 20%. FT-5k mudeli puhul on paranemine ligikaudu
15%.

Mediaani puhul on sulgudes eraldi vilja toodud ka esinemissageduse poolest teisel kohal
asetsev vairtus, sest korge nullide sagedus tuleb suures pildis asjaolust, et kdige kehvemad
parandused asendatakse 10puks OCR tekstidega ning seetdttu on ka CER muutus sellistel
ndidetel null. Selliseid néiteid on FT-13k mudelil 270 ning FT-5k mudelil 249 ehk natuke

alla viieteistkiimne protsendi. Lisaks on andmestikust eemaldatud ning eraldi faili tostetud
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OCR tekst

h 4

CER-i hindamine

Elimineeritud
tekstid
Ei

( 1 Jah
Klsi parandusi T 2<GEA<45 _?

— =

. v _ Jah
I:s}r:.:ndqste parandus =
| indamine | OCR tekst
Ei Jah
hinne == 40
h 4
v r—— . len(OGH) * 0.95
) B < len(OGH) * parandus
| parameetritega | 1.05
A
h 4
Paranduste
hindamine

Jah

hinne >= 40

parandus =
OCR tekst

Joonis 11. Koostdo protsessi skeem
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13 teksti, mille ennustatav OCR teksti CER on iile 45 protsendi. Kuna selliste ndidete
puhul on peaaegu vOimatu ilma originaalteksti nigemata aru saada, milline tekst tegelikult

olema peaks. Selliste tekstidega saab 10puks RaRa ise otsustada, mis peale hakata.

Nagu ka parimast ja halvimast muutusest on niha, siis on mdlema mudeli puhul halvim
muutuse viirtus palju suurem positiivse muutuse omast. See on ka suur pdohjus miks
keskmine muutus on iile andmestiku niivord viike, kuigi suurem osa niiteid paraneb.
Vaatamata sellele, et meie hindamismudelid suudavad koost60s leida iiles halvimad paran-
dused (varem oli halvim muutus FT-5k mudelil, -80.24% ja FT-13k mudelil -128.26%),
kehtib siiski iildreegel: halbade paranduste kahjutegur on sageli kordades suurem heade
paranduste positiivsest mojust. Seetdttu langetavad iiksikud sissejddnud halvad paran-
dused oluliselt keskmist véértust. Samuti on Llammas FT-5k mudeli paranduste puhul dra
kadunud eelnev parim muutus. Samuti peame dra mainima, et jirgnevas tabelis olevad
tulemused ei ole iiks-iihele vorreldavad tabel 2 tulemustega, sest koostdo tulemustest on
eemaldatud 13 "parandamatut" ehk viga korge CER viirtusega OCR teksti.

Tabel 13. CER muutuste statistika mudelite koostool

Mudelid Keskmi- | Mediaan | Parim Halvim Muutus | Ideaalne
ne muutus | muutus >=0

Llammas FT-| 0.19% 0.00% 20.00% | -39.00% | 67.52% | 1.00%

5k ja hinda- (1.00%)

mine FT

Llammas FT-| 0.66% 0.00% 32.08% | -46.00% |7391% | 1.95%

13k ja hinda- (1.00%)

mine FT

7.1.1 Naite puhul tsiikkel Liibi mudelite

Jargnevalt nditame koostoostiiklit iihe ndite puhul.

Tabel 14. Tekstindide testandmestikust enne tootlemist

Inimkontrollitud tekst | OCR tekst Ennusta- Tegelik

tud CER CER
Wikat wigastas wietik- | MiKat wigasias wiietik- | 12% 15%
est ja koolidpilast. est jn koolidpilast.

Kuna OCR teksti puhul pole CER ei viiga halb ega viga hea, siis ldheb tekst parandamisele.
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Tabel 15. Tekstindide testandmestikust enne tootlemist

Parandus Ennustatud hinne | Tegelik hinne
parandusele
MiMat wigastas wi- | 38 0

ieteist  wiietkest ja

koolidpilast.

Kuna ennustatud hinde poolest jidib parandus tdpselt alla ldvendit, siis saadetakse see otse

uuele parandusele.

Tabel 16. Tekstindiide testandmestikust enne tootlemist

Uus parandus Uus ennustatud hinne | Tegelik hinne
parandusele

Nikat wigastas wi- | 50 29

ieteistkiimmet Ju

koolidpilast.

Seekord sai parandus korgema hinde ja seetdttu 1dbib see ka teise ringi paranduste hin-

damise kontrolli ning parandus tagastatakse kasutajale sellisena, nagu mudel seda parandas.

7.2 Analiiiis

Peamiseks kitsaskohaks peame koostod puhul seda, et kuigi parimal juhul paraneb voi
jaab samaks iile 73% néidetest, siis peab tulemuste osas olema ikkagi skeptiline. Kuna
ajalooliste tekstide digiteerimisel ja parandamisel on viga oluline siilitada teksti origi-
naalkuju, siis peab eriti just madalama hinde saanud paranduste puhul olema eriti tdhelepan-
elik, et mudel ei oleks midagi juurde lisanud vo1 valeks muutnud. Néiteks, FT-13k halvim
parandus, mis joudis 10plikku faili vélja, on téiesti erineva sisuga OCR tekstist, aga gram-

matiliselt tdiesti korrektne. See aga jitab ikkagi vajaduse inimkontrolli jirele.

Positiivse poole pealt aga kdige halvemate paranduste eemaldamine suures pildis Onnestus
ning juba see vihendab kontrollijate toomahtu. Samuti oleme dnnelikud selle iile, et isegi
vaatamata moningatele kehvadele sissejdinud parandustele on keskmine CER muutus
ile andmestiku ikkagi positiivne. Lisaks pakub CER-1 hindamise mudel olulist vabadust
RaRale tulevikus koost66 osas otsustada, milliseid parandusi keelemudelile iildse saata.

Meie poolt pakutud vahemikud ei ole fiktseeritud ning on vabalt muudetavad vastavalt and-
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mestiku eripédradele ja kasutaja soovidele. Samuti on véimalik kasutada teisel paranduste

ringil alternatiivseid parameetreid.

Arvame, et mudeleid on koostdos voimalik hea efektiivsusega kasutada, kuid alguses tuleb
tulemustesse suhtuda ettevaatlikult. Kuna teste oleme teinud ainult RaRa testandmestiku
peal, siis ei tea me pdris tipselt, mis oleksid tipsusnditajad kogu DIGAR-1 puhul. Seetdttu
edukas koostoo implementeerimine nduaks suuremas mahus testimist ja analiiiisi ning an-
tud 10put6o kidigus meie poolt pakutud to0protsessi tuleks kisitleda eelkdige prototiiiibina.
Lisaks vajaks parima koost60 leidmine erinevate parameetritega laiaulatuslikku testimist,
mida antud 10put66 raames teostatud ei ole, kuna vdoimalikke muudetavaid parameetreid

on palju. Niiteks on vOimalik uuesti parandada tekste iihe korra asemel 10pmatul hulgal.
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8. Jareldused

8.1 Kokkuvote tulemustest

To6 esimeseks viljundiks on RaRa testandmestiku manuaalne kontrollimine ning and-
mestikus esinevate probleemide kaardistamine. Testandmestiku 2001 néidet on kontrol-
litud, kuid treeningandmestik jdi kontrollimata ning andmestiku puhul séilivad esinenud
probleemid (erineva pikkusega tekstid, poolikud laused, vead jne). Siinteetiliste tekstide
genereerimine oli edukas andmestiku laiendamises, samuti aitas vdhesel médral tOsta

paranduste kvaliteeti ning ithtlustada andmestiku eripirasid.

OCR tekstide automaatse jireltootluse tulemusena valmis kaks peenhéilestatud keele-
mudelit. Paranduste kvaliteet varieerub iipriski suurel miiral - esineb tekste, kus algne
OCR kvaliteet on viga halb, kuid parandus iillatavalt hea, seevastu on tekste, kus OCR
vead on tiilipvead ning parandamine peaks olema lihtne, kuid mudel edukalt seda teha ei
suuda. Probleem on samuti see, et parameetrite muutmist (eelkdige temperatuur) sai iisna
vihesel médral katsetatud. Praegu on temperatuur (0.7) selline, et sama teksti puhul voivad

parandused viga palju erineda.

Samuti on teostatud detailanaliiiis raskusastmete kaupa, mis votavad arvesse algset CER ja
WER taset ning OCR tekstide pikkust. Sealt selgub, et eelkdige CER puhul viga korge
miiratasemega muutub parandamine keelemudelitele jirjest raskemaks. Pikkade ja viga
lithikeste tekstide puhul keskmine paranduse kvaliteet samuti langeb. Kommertsmudelitega
vorreldes aga oleme nihtavalt edukamad, eriti suur vahe on WER viéirtuste poolest. Pare-
mad tulemused treenimisel vOiksid sellest tulenevalt olla saavutatavad siis, kui treeningand-
mestik oleks parema CER kvaliteediga, tekstid ithtlasema pikkusega ning andmestikus

oleks tekstid avaldatud lithema ajavahemiku jooksul.

Tekstide kvaliteedi hindamine sai t66 kdigus timber motestatud ning jaotatud kahte er-
inevasse etappi. OCR tekstide kvaliteedi hindamise puhul on eelkdige olulisim néitaja
CER, mistottu on to6 kidigus treenitud CER-i ennustav mudel, mille tasemega oleme viga
rahul. Teisena on oluline paranduste hindamiseks vordlus algse OCR teksti ning parandust
vahel, seetdttu on treenitud mudel, mis hindab tdenédosust, et parandus on parem kui algne
OCR tekst. Selle tulemused on oodatust kehvemad, kuid oluline on siinkohal vilja tuua, et
suure hulga tekstide puhul osutub selline hindamine ikkagi péris keeruliseks iilesandeks,

kui ei ole voimalust alusteksti vaatama minna. Seda just sdonade puhul, mis esinevad OCR
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tekstis moonutatud kujul ning paranduse puhul ei saa kindlalt méérata, kas parandus on
vale voi mitte. Seetdttu selle iilesande puhul siiski ei nde me hetkel voimalust keelemudelit
heal tasemel kasutada koikide paranduste hindamiseks. Kiill aga on meie lahendus edukas,
et leida iiles vdga head voi vastupidi viga halvad parandused ning sellele rohusime ka

mudelite koostdo implementeerimisel.

Suurim ebadnnestumine t66 kdigus on nii eelistuste suunamise (DPO) kui ka preemia-
mudeli treenimise osas. Molema tulemused on viga kehvad ning seetottu suures mahus
tulemustes ei kajastu. Eeldame, et iiks osa probleemist vOib olla, et nende metoodikate
jaoks ei olnud meie andmestik piisavalt kvaliteetne. Kuna metoodikate puhul on kasutusel
eelistatud ja tagasiliikatud véljundid, kuid keelemudel nende valimiseks mingit pohjendust
el saa, siis paranduste ja hindamise puhul voib seda olla véga raske leida, kuna iilesanded
on komplekssed ning késitlevad véga paljusid erinevaid niiansse. Samuti kasutatakse
eelistuste suunamist rohkem loominguliste vastuste kujundamiseks, meie iilesannete puhul
on aga alati iiks konkreetne vastus, mistottu see metoodika ei pruugigi antud iilesande
lahendamiseks sobida. Lisaks on voimalik, et Llama-2 pdhjal treenitud Llammas ei ole
sobilik nende metoodikate jaoks, kuna see on iisna viheste parameetritega mudel ning

samuti natuke vanem kui mudelid, millele neid metoodikaid peamiselt rakendatakse.

Vordluses kommertsmudelitega on selgelt meie treenitud mudelid paremad. Viiksem
erinevus on paranduste puhul, kus enim erineme positiivse muutusega ndidete osakaalu
ning WER tulemuste poolest. Suurim erinevus on CER-i ennustamise puhul, mille puhul
meie mudeli tase on viga hea, kuid kommertsmudelid ildse edukad ei ole. Samuti oleme
edukamad paranduste hindamisel. Oleme ka rahul sellega, et peenhédilestamise tulemusena
paranes iilesannete lahendamise voimekus Llammase mudelil mérgatavalt. See annab
lootust, et eestikeelne mudel nagu Llammas, voiks tulevikus olla vdoimeline lahendama
paljusid eriilmelisi tilesandeid. Vahe treenimata mudelitega tekstiparanduste puhul siiveneb

veelgi kui integreerida t60 tulemusena valminud mudelitevaheline koostdo.

Koostdos hindamise mudelitega on tekstide parandamine edukam kui paranduste mudeli
eraldi kasutamine. Koostd0 elimineerib halvimad parandused ning suurendab sama- voi
paranenud kvaliteediga ndidete osakaalu mérgatavalt. Hindame lahendust rahuldaval
tasemel edukaks, kuna suuresti suudetakse koostdo kdigus halvimad parandused elimi-
neerida. Puudujiik on viikese testandmestikuga testimine ning parameetritega vihene
katsetamine. Lisaks annab koostd6 suure paindlikkuse vastavalt oma andmestiku ja soovide

jargi erinevaid kriteeriumeid ja parameetreid muuta, et tagada soovitud tulemus.
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8.2 Meie too kitsaskohad

Esmane oluline puudus antud t66 puhul on andmestik. Selle juures esineb mitu probleemi:
treeningandmestik on kontrollimata ja vigane, andmestiku iildine miiratase sarnaste toodega
vorreldes korgem, andmestiku ajaline ulatus on suur ning andmestikus on tekstid varieeruva
pikkusega. Oluline on veel mérkida, et RaRa andmestik antud t66s moodustab vaid viga
viikese osa kogu DIGAR-i andmestikust, mistdttu on voimalik, et teatud levinud veakohad

ja probleemid on t60 kdigus kaardistamata ning vajaksid ldhemat uurimist.

Samuti on antud to6 raames iileiildine ressursiline piirang. Ndiiteks ei olnud vdimalik
katsetada DeepSeek treenimisega, kuna eraldi andmestiku koostamine on ajamahukas
ning arvutusvoimekus suuremate mudelite peenhéédlestamiseks puudub. Samuti ei olnud
samadel pohjustel voimalik teha siigavamat analiiiisi parameetrite mojule antud iilesannete
puhul. Parameetritega on katsetatud vihesel midral ning tervikpilt puudub, kas mone
parameetri muutmisega oleks niditeks voimalik mérkimisvédrselt keskmise paranduse taset
tosta. Hindamise puhul on ithekordne temperatuuriga katsetus tehtud, kuid sellest samuti

laialdasi jdreldusi teha véimalik ei ole.

Uhtlasi on raske delda, kas 16put66 tulemusi on enim mdjutanud meie metoodikad, and-
mestikud vdi hoopis eesti keele olemus, kuna selle jaoks oleks vajalik pdhjalikum ja

laialdasem analiiiis erinevate mudelite ning andmestike 15ikes.

8.3 Voimalikud edasiarendused

Esimese vOimaliku edasiarendusega oleks viia l1dbi samalaadi katsetused kontrollitud
treeningandmestikuga. Andmestik tuleks iihtlustada kvaliteedi ja teksti pikkuste poolest.
See aitab selgitada, kas konkreetsema ja kvaliteetsema andmestikuga on véimalik sama
metoodikaga saavutada paremaid tulemusi. Lisaks on voimalik jooksutada meie poolt
treenitud mudeleid suuremas mahus DIGAR-is esineva andmestiku peal, et veel paremini

hinnata tugevusi ja norkusi.

Uhtlasi on vdimalik treenida alternatiivseid keelemudelid samu iilesandeid tditma, et
kaardistada dra, kas iilesanne ise ongi keeruline, voi on mingil midral see seotud ka
konkreetsete keelemudelite voimekusega. Niiteks vodiks proovida treenida DeepSeek V3
ja R1 mudeleid, samuti 2025. aasta kevadel ilmunud Gemma 3 mudelit. Lisaks, kui
Eestis peaks ilmuma uuem eestikeelne mudel kui Llammas, siis samu metoodikaid ja

andmestikku saab rakendada ka uue mudeli treenimisel.
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Samuti on véimalik kasutada t60 tulemusena saavutatud hindamismudeleid treeningprotses-
sis tagasisidestamiseks voi sobivate véljundite valimiseks. Seda eelkdige néiteks eelistuste
suunamise puhul, kus just kvaliteet mingib eelistatud ja tagasiliikatud viljundite puhul

kdige suuremat rolli.

Uurida on veel vaja laias mahus treenitud mudelitele parameetrite muutmise mdju ning

kas oleks vdimalik sooritust parandada néiteks puhtalt ainult mudeli parameetreid muutes.

Koostod puhul vajaks meie poolt pakutud lahendus laialdasemat analiiiisi ja testimist.
Antud t60s pakume koostdod prototiiiibina, et anda iilevaade, kuidas treenitud mudelid
koos saaksid tootada ning mis oleks mudelite koostoo potentsiaal. Siiski ei ole antud t60
mahus laialdaselt uuritud teise ringi paranduste parameetrite vahetamist, rohkem kui iiks

kord uuesti paranduste genereerimist ning testimist suurema andmestikuga.

RaRa pole ainuke asutus, kus OCR tehnoloogiat kasutatakse ning ajaloolised tekstid ainuke
variatsioon voimalikest sisenditest. Meie t60 kiigus kasutatud metoodikaid ja tulemusi
on vdimalik rakendada ka teistes valdkondades ja eriilmelistele eestikeelsetele tekstidele

teatavate muudatustega.

8.4 Hinnang toole

Arvestades, et antud t60 on esimene selline eestikeelse andmestiku ja eestikeelse keele-
mudeliga, ning meie poolt koostatud hindamise metoodika ainulaadne, siis hindame
oma todd oluliseks, vajalikuks ning oleme oma tulemustega rahul. Arvestades, et OCR
jareltootlus on lahendamata probleem ka mujal maailmas ning OCR tekstide kvaliteedi hin-
damist on samuti iisna viahesel méiral uuritud, on antud t60 kdigus saavutatud tulemused ja
tehtud jdreldused oluline panus eestikeelsete keelemudelite arengusse, voimekuse kaardis-

tamisse ning konkreetse valdkonna kaardistamisse eestikeelsete mudelite ja andmestikega.

Kuigi t66 tulemusena OCR tekstide parandamise ja kvaliteedi hindamise automatiseerimine
keelemudelitega tdies mahus veel voimalik ei ole, siis mudelite koostoona saavutatud tule-
mused annavad lootust tuleviku osas. Samuti on t60 kédigus selgunud informatsioon ning
tehtud analiiiis olulised RaRale ning toetavad nende asutuses eesti kirjakeele sdilitamise ja

uurimise protsesse.
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9. Kokkuvote

Loputdo eesmirk on teostada RaRa jaoks OCR tekstide automaatne parandamine ja OCR
tekstide ning paranduste kvaliteedi hindamine kasutades suuri keelemudeleid. T66s on
metoodikatena kasutusel peenhédlestamine, eelistuste suunamine ning preemiamudeli
treenimine. Kasutusel olev andmestik koosneb RaRa poolt koostatud andmestikust, kuhu
on kaasatud iihisloome inimparandused, ning siinteetiliste vigadega andmestikust, kus on

kasutatud nii RaRa inimparandusi kui ka ilukirjandusteoseid.

Tulemusena valmis neli keelemudelit, mis on treenitud eestikeelse mudeli Llammas baasil:
kaks neist on tekstiparandusteks ja kaks tekstide kvaliteedi hindamiseks. Vordlusena on nii
parandusi kui ka hindeid genereerinud ChatGPT-40 ja DeepSeek V3, treenimise edukuse
hindamiseks ka Llammas vestlusrobot. OCR tekstide parandamine on keeruline iilesanne
ning keelemudelid seda veel edukalt teha ei suuda. Hindamise puhul suudab meie mudel
OCR teksti CER-1 ennustada véga heal tasemel, paranduste kvaliteedi hindamine on siiski
veel keeruline, kuid mudel on edukas viga heade ja halbade tekstide leidmises. Kahjuks ei

onnestunud eelistuste suunamise ja preemiamudeli metoodikad.

Paranduste toovoo automatiseerimiseks on integreeritud mudelite koostoo prototiilip, mille
tulemusena andmestiku keskmine paranduste kvaliteet paraneb. Lisaks jdtab koost6o palju
ruumi varieerimiseks tulevikus RaRa-le, kes saab oma soovidele vastavalt parameetreid
koostods muuta. Kokkuvotvalt on meie pakutud lahendus selgelt edukam hetkel parimatest

kommertsmudelitest, kuid inimparandustele jaéb alla.

To0 kdigus on teostatud detailne andmestiku analiiiis, mille kdigus on kaardistatud prob-
leemsed kohad, iildine kvaliteet ning manuaalselt autorite poolt parandatud testandmestik.
Parandatud testandmestik koosneb 2001-st kontrollitud tekstipaarist, kus igale OCR tekstile
vastab meie poolt kontrollitud ja parandatud tekst. Samuti on kombineerimise tulemusena
saadud mitmeid treening- ja testandmestikke, mille abil saab teostada nii peenhéélestamist,
eelistuste suunamist kui ka tekstide kvaliteedi hindamist. Valimi suurendamiseks ja mit-
mekesistamiseks on DIGAR-ist saadud tekstidele lisatud tekstipaare, kus OCR tekst on

saadud siinteetiliste vigade genereerimisega.

Samuti on pakutud edasiarendustena tegevusi, mida antud t66 kdigus ei realiseeritud,

nditeks alternatiivsete keelemudelite treenimine vOi parameetritega laialdasem katsetamine.
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Loputoos kasutusel olevad koodid, andmestikud ning tulemused on kiittesaadaval GitHubis®
ning koik neli mudelit koos kasutamiseks vajaliku koodiga on kittesaadavad Hugging

Face’is®.

3GitHub-i repositoorium https://github.com/mari-annam/estonian-ocr
4Hugging Face https://huggingface.co/mariannam
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Lisa 3 — Viibad

prompt = f"""### Instruction:

Paranda OCR vead selles eestikeelses tekstis.

### Input:

{ocr}

### Response:
{gt }IV nn

Viip 3.1. Viip paranduste mudelile peenhéilestamisel.

prompt = f"Paranda OCR vead selles ajaloolises eestikeelses
tekstis. Tekst on aastast {year}. Tagasta ainult parandatud
tekst , dra kirjuta midagi muud, dra mdotle sdnu juurde. Kui sa

teksti parandada ei oska, siis tagasta OCR tekst parandamata
kujul. \nOCR TEKST: {ocr_text}"

Viip 3.2. Pohjalik viip ChatGPT-le parandamisel.

prompt = f"Paranda OCR vead selles ajaloolises eestikeelses

tekstis. Tagasta ainult parandatud tekst. \nOCR TEKST: {
ocr_text}"

Viip 3.3. Liithike viip ChatGPT-le parandamisel.

prompt = f"""### Instruction:
Kui suur protsent tdhemidrke sellest ajaloolisest eestikeelsest

tekstist on vigane? Tagasta protsent tdisarvuna.

### Input:

{ocr}

### Response:

nnn

{score_ocr }

Viip 3.4. Viip hindamismudelile, mis tagastab CER-1 protsendina.
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prompt = f"""### Instruction:
Kui suur on tdendosus, et parandatud tekst on OCR tekstist parem

?7 Tagasta tdendosus tdisarvulise protsendina.

### Input:
OCR TEKST: {ocr}

PARANDATUD TEKST: {pred}

### Response:

nnn

{cer}

Viip 3.5. Viip hindamismudelile, mis tagastab tdendosuse, et parandus on OCR tekstist
parem.

prompt = f"""Kui suur protsent tidhemirke sellest ajaloolisest
eestikeelsest tekstist on vigane? Tagasta protsent tdisarvuna

vahemikus 0-100. Ara tagasta midagi muud. \nTEKST: {ocr_text
}IIIVIV

Viip 3.6. Viip ChatGPT-le ja DeepSeek-ile CER-i ennustamisel

prompt = f"""Kui suur on tdendosus, et parandatud tekst on OCR
tekstist parem? Paranduse puhul on oluline, et ei lisataks s0
nu vdi lauseid. Tagasta tdendosus tdisarvulise protsendina
vahemikus 0-100, d4ra tagasta midagi muud. O tdhendab, et
parandus on palju halvem OCR tekstist , 50 tdhendab, et OCR
tekst ja parandus on umbes vOrdse kvaliteediga , 100 tdhendab,
et parandus on vidga palju parem OCR tekstist. \nOCR TEKST: ({
ocr_text} \nPARANDATUD TEKST: {prediction }"""

Viip 3.7. Viip ChatGPT-le ja DeepSeek-ile paranduste hindamisel.

"prompt": [
f"""### Instruction :

Paranda OCR vead selles eestikeelses tekstis.

### Input:

{ocr_text}

### Response:
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nmnn

for ocr_text in samples[" ocr_text"]

I,

"chosen ":

"rejected ":

samples[" chosen_response "],

samples["rejected_response "]

Viip 3.8. Viip paranduste mudelile eelistuste suunamisel.
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Lisa 4 — RaRa viip ChatGPT-40 mini mudelile

The following is the OCR output from a digitized historical
Estonian newspaper from {year}. Analyze the text placed after
"TEXT" and decide if it is reasonably free of OCR errors.

Return a rating on the scale of 1 to 5.

5 — The text is clear and readable. It may contain unusual
spellings and use of punctuation throughout, but there are no
distorted words.

4 — The text is readable, but contains some distortions of
alphabetical characters. These distortions do not impede
understanding the text at any given point.

3 — The text is readable with minor difficulties. Words and
phrases may be noticeably distorted.

2 — The text is only readable with great difficulties. AIll or
almost all sentences contain severe errors that make it very
hard to understand.

1 — The text is unreadable. It contains mostly gibberish and

random symbols, almost no words are recognizable.

If you are hesitating between 4 and 5, it is probably a 5. If

you are hesitating between 2 and 3, it is probably a 2.

" " " "

Note: the use of "w" instead of "v" and "=" instead of "-" are

elements of historical orthography an do not count as errors.

Do not reply anything else than a number from 1 to 5, unless

explicitly asked to do so.

TEXT:

{ocr_transcription }"
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Lisa 5 - Siinteetilised vead

Ground Truth

12. Isa tunnistus. 13. NGusoleku-seletuse kattemuretsemine sGjawakke witmiseks sfjawaeosa labi.
OCR tekst

12. Ma tunniStuS. 13. Nousoleku -seletuse kattemuretjemine jvjawakke wotmisekS sdjawaeosa labi.
Siinteetilised vead (téendosuslik)

12_isa turnistus. 13. Noutollku seletufe kattemuretsemine séj&wakke witmrs-ks sdiaméeosa |abi.
Sinteetilised vead (juhuslik)

12. Isf tunnistus. 13. Nousolekouaseletuse kattemuretsemine sojawakke wotmiseks sojaqaeos |abi.
Siinteetilised vead (enimlevinud)

12_ Isa tunnistus. 13. Ndusoleku-seletuse kattemuretsemline sdjawakke wotmiseks sojowéeosa l&bi.

Joonis 16. Erinevate vigade ndide iihe teksti puhul.
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Lisa 6 — Miiratasemed iihe lause naiitel

CER: 2.04%
WER: 16.67%

Reference Text

8 aastat Tdrva vabastamisest saksa okupatsioonist

Hypothesis Text

3 aastat Térva vabastamisest saksa okupatsioonist

Joonis 17. Madal miiratase.

CER: 6.12%

WER: 50.00%

Reference Text

8 aastat Torva vabastamisest saksa okupatsioonist

Hypothesis Text

3 aastat Térva vabastamisest sakSa okupatsioonist

Joonis 18. Keskmine miiratase.
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CER: 18.37%
WER: 100.00%

Reference Text

8 aastat Torva vabastamisest saksa okupatsioonist

Hypothesis Text

3 oastat Térva Vabastamifeft sakSa okupatfioonift

Joonis 19. Korge miiratase.
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Lisa 7 — Siinteetiliste vigade andmestik

Tabel 17. Siinteetiliste vigade andmestik

Teos Ilmumisaasta (eesti | Niidete arv
keeles)

Vorumaa jutud 1924-1933 3726
Valge ahv 1928 1824
Tode ja Oigus I 1926 3755
Minu sdbrad 1910 1206
Mahtra sdda 1902 4150
Kurit6o ja karistus 1929 4265
Korboja peremees 1922 2145
Dorian Gray portree 1957 5863
Eesti Pdevaleht 1991 555
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Lisa 8 — Segunenud veerud

(@ Jarvamaa : pollumeeste, asunike ja vdikemaapidajate haélekandja, 27 méarts 1925

viljaanne ki~

Imearst Weinjarwes. Weinjarwe wallas, Walila
kiilas elutseb sed'arstidtcepaolestkadedad
BFa'kutseta keegi TOnu Kingsep, elukutselt
rétsep. ,ametiwenna’ peale, nagu mdnel pool T.
Kingsep on laialt kuulus oma weega
koneldaksegi. arstimise poolest. Kuigi tema
elumaja aar- Lahemal waatlusel selgub, et T.
Kingmiselt wéike ja kitsas, leidub selles ruumi
sepa tegutsemise puhul on tegemist ainult
haigetele, kes tulewad lahedalt ja kaugelt
pettusega, kuid selle wahega, et petta saaterwist
otsima. Abitarwitajaid 6n kdiksugu wad nii ,arst’
kui abitarwitaja. ,Arst” kihtidest — kiill 166lisi,
talupidajaid, kooli- on lugenud I&bi paar
raamatukest dhuga Spetajaid, agronoome jne.
Isegi Riigikogu ja weega arstimisest, ning arwab
neist liikkmeid leidub rawitsusel olnute nimekirjas.
leidnud sarnast tarkust, mis Gigustega
arsArstimist toimetab T. Kingsep tema tidele
teadmata. Sagedasti woib kuulda, oma seletuse
jérele Dr. Kuhne ja Kneip'i et iiks wdi teine haige
on asjata mitme 8hu ja weega arstimise
metoodide jérele. arsti poole pooranud, kuid abi

B>

Weinjdrwe wallos, Walila Eiilos elutied
feegi - Tonu  Kingjep,  elufubfelt  ritfep.
T. stingfep on (aialt fuulus omo weega
arstimije poolejt. Suigi tema elumaja ddr-
mijelt wiife ja fitjas, [leibub felles ruumi
Datgetele, fes tulewad ldhebalt ja faugelt
terwoift otfima. Ubitarwitojaid on foifjugu
fiptibeit — fitll toofifi, talupidajaid, foolis
dpetajaid, agrenoome jne. “Jjegi Niigifoqu
liifmeid leibub vawitjulel olnute nimefivjag.

Aestimift toimetab . RKinglep tema
oma feletuje jdrele Dr. Kuhne jo Kneip'i
dhu jo weega arstimije metoodide jdrele.
Ruigi ,ars1i” oma havibufe folhta puudurad
igajugujed teated, on abitarwitajatel ujf
Larstisie” juur. ;

Gt lofendaba oma efferwdtet, podras
T @innien nalmean FTermidhoin Reamalitz

feb arsiid tdepooleit fadedad oma futjeta
Lametiwenna”  peale, nagu monel pool
Finelbafjegt.

Libemal waatlufel jelgub, et T. King-
jepa tegutjemije pubul on tegemift ainult
peftujega, fuid jelle wabega, et petta faar
wad nit arft? fui abitarwitaje. |, Arit”
on lugenud [@bi paar raomatufeft BShuga
jo weega argtimijefl, ning - avwab netjt
{eibnud farnajt tarfuft, mis digustega avs-
tibele feadmata. Soagebasti wdib fuulba,
et I8 wdi teine haige on asjata mitme
aveti poole podranud, fuid abi leibnud ai-
nult TWalilas T. Kingiepa juures.

Ridigile neile tabotfime 6(da: elage for:
ralifult ning teie jaawutate fodus paremaid
tagajargt fui TWaolila ebaarsti juures. Milles

Joonis 20. Segunenud veerud liiga lihestikku paiknevate veergude tottu.
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