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Annotatsioon
Vordlusanaliiiis suurte keelemudelite joudluse

hindamiseks eesti keeles

Kéesolev magistritod uurib suurte keelemudelite (LLM-ide) voimekust tdita erinevaid
ilesandeid eesti keeles. ToO peamine eesmirk on luua eestikeelne hindamisandmestik
ning hinnata levinud avatud ldhtekoodiga ja kommertsmudelite joudlust. Samuti holmab
t60 avatud ldhtekoodiga mudelite peenhdilestamist Eesti tekstikorpusel ning uurib, kas
tipptasemel keelemudelid suudavad hinnata teiste mudelite véljundeid sama usaldusvéérselt

kui inimhindajad.

Mudelite hindamiseks kasutati kaheksat uut voi kohandatud andmestikku, mis hdlmasid
ilesandeid nagu eksamid, sonaseletused, kdinded, miluming, grammatika, kdnelejatuvas-
tus ning uudiste ja dialoogide kokkuvotted. LM Evaluation Harnessi raamistiku abil testiti

7 baasmudelit, 9 juhendhéilestatud avatud ldihtekoodiga mudelit ja 4 kommertsmudelit.

Parimaid tulemusi andsid kommertsmudelid GPT-40, Claude 3.7 Sonnet ja Gemini 2.0
Flash, samas kui baasmudelitest olid edukaimad suuremad mudelid nagu Gemma 2 27B ja
Llama 3.1 70B. Huvitaval kombel iiletasid baasmudelid monel juhul juhendhéilestatud
mudeleid. Kdige tugevamalt korreleerusid tulemused eksamite, sOnaseletuste, médluméngu
ja kddnete andmestikel. Kdige ndrgem korrelatsioon ilmnes kokkuvdtete andmestike, eriti

uudiste puhul.

Tulemuste valideerimiseks kasutati nii inimhindajaid kui ka LLM-pdhist hindamist. In-
imeste hinnangute kogumiseks loodi Django veebirakendus, mis esitas hindajale juhus-
likult kahe mudeli vastused. Claude 3.7 Sonneti nédol kasutatud LLM-hindaja tulemused
korreleerusid tugevalt inimhindamistega, viidates sellele, et voimekaid LLM-e saab usal-

dusviarselt kasutada keelemudelite hindamisel ka eesti keeles.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 62 lehekiiljel, 9 peatiikki, 4 joonist,
32 tabelit.



Abstract
Estonian Language Model Benchmark: A Framework for

evaluating LLM Performance

This thesis investigates the capabilities of large language models (LLMs) in processing and
performing tasks in Estonian. The primary goal is to develop an Estonian-language evalua-
tion benchmark and assess the performance of widely used open-source and commercial
LLMs. The study also includes fine-tuning open-source models on Estonian Reference
Corpus data and examining whether state-of-the-art LLMs can evaluate other models’

outputs as reliably as human annotators.

Eight new or adapted datasets were used to evaluate model performance on tasks such
as exams, word definitions, inflections, trivia, grammar, news broadcast summarization,
dialogue summarization, and speaker recognition. Using the LM Evaluation Harness
framework, 7 base models, 9 instruction-tuned open-source models, and 4 commercial

models were tested.

Commercial models like GPT-40, Claude 3.7 Sonnet, and Gemini 2.0 Flash performed
best overall, while larger open-source models such as Gemma 2 27B and Llama 3.1 70B
led among base models. Interestingly, base models sometimes outperformed instruction-
tuned ones. Exam, word definition, trivia, and inflection datasets showed the strongest
performance correlations, while summarization datasets (especially news broadcasts)

showed the weakest.

Results were validated through both human and LLM-based evaluation. For human
evaluation a Django web application was used to collect pairwise human judgments.
Claude 3.7 Sonnet’s scores as an LLM judge showed strong alignment with human ratings,
suggesting that top-performing LLMs can reliably support Estonian-language model

evaluation.

The thesis is written in Estonian and is 62 pages long, including 9 chapters, 4 figures, and
32 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

LLM Large Language Model, suur keelemudel

NLP Natural Language Processing, loomuliku keele t66tlus

API Application Programming Interface, rakendustarkvara liides
MMLU Massive Multitask Language Understanding, andmestik, mil-

lega mdodetakse keelemudelite teadmisi ja arusaamisvoimet
erinevates valdkondades

GPT Generative Pre-trained Transformer, tehisintellekti mudel,
mis suudab teksti luua, mdista ja jitkata, olles eelnevalt

treenitud suurel hulgal tekstil

Llama Large Language Model Meta Al - Meta loodud suur keele-
mudel, mis on mdeldud teksti mdistmiseks ja genereerim-
iseks

LoRA Low-Rank Adaptation, meetod suurte keelemudelire

tohusamaks kohandamiseks viikeste muudatustega, ilma
kogu mudelit uuesti treenimata

GLUE General Language Understanding Evaluation, andmestik,
mis moddab keelemudeli keelemdistmise voimekust er-
inevates iilesannetes

SQuAD Stanford Question Answering Dataset, andmestik, mis
hindab keelemudelite vOimet vastata kiisimustele

RACE Reading Comprehension from Examinations, andmestik, mis

hindab keelemudelite lugemisvdimekust ja tekstimdistmist

BOLD Bias in Open-Ended Language Generation, andmestik, mis

keskendub eelarvamuste tuvastamisele ja hindamisele tekstis
ASR Automatic Speech Recognition, automaatne konelejatuvastus
JSON JavaScript Object Notation, lihtne andmevahetusvorming,

mis esitab andmeid vOtme-viirtuse paaridena ja on arusaa-

dav nii inimestele kui ka arvutitele
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1. Sissejuhatus

Suured keelemudelid (LLM-id) on saanud loomuliku keele to6tlemise (NLP) nurgakiviks,
ndidates mirkimisvéirseid edusamme iilesannetes nagu teksti genereerimine, masintdlge
ja semantiline moistmine. Need mudelid on treenitud mitmekeelsetel andmekogumitel,
mis on vdoimaldanud neil saavutada edu mirkimisviirse globaalse esindatusega keeltes.
Pakkudes viirtuslikke rakendusi erinevates valdkondades, alates sisuloomest kuni automa-
tiseeritud klienditeeninduseni, on need mudelid nihutanud inimeste ja arvutite vahelise

suhtluse piire.

Vaatamata nende edukusele suuremates keeltes, ei ole LLM-ide joudlust paljudes viik-
semates keeltes, nende hulgas eesti keeles, pohjalikult uuritud. Seetottu pole hetkel
terviklikku arusaama selle kohta, kui histi need mudelid tootavad viiksema konele-
jaskonna ning unikaalsete lingvistiliste omadustega keeltes. LLM-ide evalveerimine
viiksemates keeltes médngib olulist rolli keeletehnoloogia kaasavuse edendamisel ning toob

esile alaesindatud keeltele ainulaadseid viljakutseid loomuliku keeletdotluse iilesannetes.

Mitmed uuringud on analiiiisinud erinevate LLM-ide joudlust mitmes véikse konele-
jaskonnaga keeles, nagu islandi ja baski keel, samuti suuremates, kuid siiski alaesindatud
keeltes, nagu tiirgi keel, mis on kiill laia kdnelejaskonnaga, kuid ei kuulu siiski pohiliste
LLM-ide treeningandmestikes kasutavate keelte hulka [1] [2] [3]. Kiill aga pole autorile

teadaolevalt eesti keeles sellist vordlusanaliitisi varasemalt labiviidud.

LLM-ide teadmiste ja motlemisvoime hindamiseks on olemas mitmeid joudlusteste.
Need koosnevad sageli valikvastustega kiisimustest, mis périnevad tuntud eksamitelt.
[4]. Laialdaselt levinud ndide on MMLU andmestik, mis holmab 57 erinevat teemat

reaalainetest kuni humanitaar- ja sotsiaalteaduste valdkondadeni [5].
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2. Probleemipiistitus

2.1 Eesmark ja uurimiskiisimused

Kiesoleva t60 eesmirgiks on hinnata erinevate suurte keelemudelite voimekust mdista ja
tdita erinevaid lilesandeid eesti keeles. Selle eesmirgi saab jaotada neljaks alamsammuks.
Esimeseks neist on eestikeelse vordlusandmestiku loomine, mis voimaldaks vorrelda eri-
nevate mudelite joudlust. Teiseks on erinevate nii avatud kui suletud ldhtekoodiga mudelite
hindamine selle andmestiku abil. Kolmandaks alameesmirgiks on demonstreerida, et
peenhiilestamine eestikeelsel korpusel saab parandada tulemusi neil andmestikel. Sellele
jargneb analiiiis viljaselgitamaks, kui palju mdjutas mudeli peenhéddlestamine tulemusi tes-
tandmestikul baasmudeliga vorreldes. Neljandaks alameesmirgiks on selgitada vélja, kas
tugevamad LLM-id suudavad hinnata keelemudelite headust vabavormilistes kiisimustes

sama hasti kui inimesed.
Uurimiskiisimused on jirgnevad:

1. Kui véimekad on erinevad keelemudelid eesti keele to6tlemisel?

2. Kuidas erinevad baasmudelite ja juhendhéélestatud mudelite tulemused eestikeelsetel
tilesannetel?

3. Kuidas erinevad evalveerimise tulemused inglise keelest tolgitud andmestiku ja
eestikeelsetest materjalidest koostatud andmestiku vahel?

4. Kuidas muutuvad avatud ldhtekoodiga mudeli tulemused peenhéélestamise tulemusel
eestikeelsel tekstikorpusel?

5. Mil mééral suudavad voimekamad keelemudelid hinnata teiste keelemudelite vas-
tuseid avatud kiisimustele ning kui sarnased on need hinnangud inimeste antud

hinnangutele?

2.2 Autori panus

LLM-ide vdoimekuse hindamiseks eesti keeles on oluline vélja tootada pohjalik, just sellele
keelele omane, vordlusandmestik. Seetottu on kdesoleva to0 esimeseks osaks kvaliteetse
eestikeelse andmestiku loomine, mis voimaldaks hinnata LLM-ide voimekust eesti keeles.
Andmestik koosneb erinevatest iilesannetest, mille eesmérk on testida mitmesuguseid

LLM-ide vdoimekusi. Andmestiku alamosad on jargmised:
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» Kiisimused eesti keel teise keelena riigieksamilt pohikooli- ja glimnaasiumidpilastele,
mis testivad nii grammatikat kui ka teksti moistmist

m Kiisimused, mis on inspireeritud MMLU andmestikust ja testivad LLM-ide teadmisi
erinevatel teemadel (nt fiiiisika, bioloogia jne), samuti riigieksamite pohjal koostatud

m Eesti keelele spetsiifilised kiisimused (sonade tihendused, siinoniiiimid, lause kir-
javahemadrgistus, kidfinamine ja pddramine jne)

m Kiisimused, mis on loodud LLM-ide voimekuse testimiseks pikemate tekstide moist-
misel, hinnates nende oskust koostada tekstist kokkuvotteid

» Kiisimused, mis testivad LLM-ide teadmisi Eesti kultuurist ja ajaloost

m Kiisimused, mille eesmirgiks on hinnata LLM-ide keelemdistmist, testides nende

oskust identifitseerida koneleja raadiosaadete transkriptsioonide pdhjal

Jargmine osa hdlmab mudelite pdhjalikku hindamist loodud andmestiku alusel. Fookus on
erinevate olemasolevate baas ja juhendhéélestatud LLM-ide joudluse vordlemisel. Joudlust
moddetakse ja vorreldakse eri iilesandekategooriate 16ikes, mis vdimaldab paremini
modista iga mudeli tugevusi ja ndrkusi ning annab véartuslikku teavet selle kohta, milliseid

mudeleid eelistada konkreetsete iilesannete lahendamisel.

Kolmandaks on valida moni vabavaraline mudel ning seda peenhéilestada eestikeelse
teksti peal. Kui selle tulemusena tduseb mudeli joudlikkus mdnede andmestike peal, siis
see demonstreerib, et peenhéilestamine saab olla efektiivne strateegia eesti keelt histi

moistva keelemudeli loomise osas.

Neljandaks on uurida, kas tugevamat keelemudelit saab kasutada automaatse hindajana
eestikeelsete vastuste puhul. Kui mudeli antud hinnangud korreleeruvad inimeksper-
tide omadega, viitab see sellele, et LLM-ide kasutamine teiste keelemudelite vastuste
hindajana vOib olla usaldusvédidrne ka viiksemates keeltes. See voimaldaks laiendada
automaatsete hindamisstrateegiate kasutusvoimalusi eestikeelsete LL.M-ide arendamisel ja

evalveerimisel.

2.3 Uurimistoo disain ja metoodika

Uurimiseesmairkide saavutamiseks kasutame metoodikat, mis iihtib teadusliku hindamise
pohimotetega [6]. Uuring jargib kolmeetapilist protsessi. Esiteks kasutame andmestiku
loomise meetodeid. See hdolmab kindlaksméaratud joudlusnéitajatest inspireeritud iile-
sannete loomist erinevates hindamisvaldkondades, nagu grammatika, teksti modistmine ja
kultuuriteadmised. Teiseks rakendatakse kvantitatiivseid hindamismeetodeid, kasutades

selliseid moddikuid nagu tédpsus ja F-skoorid. Eesmirgiks on vorrelda baasmudelite ja
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juhendhéilestatud mudelite toimivust null ja mone vihjega seadistustes. Kolmandaks
kasutame peenhiilestusmetoodikaid, kasutades andmetena eestikeelset tekstikorpust, et
hiidlestada valitud vabavaralist keelemudelit ning uurida selle voimekuse tdiustumist eri
ilesannete 10ikes. See loomise, hindamise ja peenhéilestuse tsiikkel vastab empiirilistele
uurimisstandarditele, tagades tipsuse ja korratavuse.

Pakutud meetod on asjakohane, kuna see pohineb teaduslikult valideeritud 1ihenemistel
artefaktide hindamiseks ja joudluse mootmiseks. Andmestiku loomise strateegiad, mida
on kasutatud varasemates uuringutes viikse konelejaskonnaga keelte vordlusandmestike
viljatootamiseks, rakendatakse ka siin, mis tagab nii asjakohasuse kui ka vorreldavuse [1]
[3]. Kvantitatiivne hindamine standardsete mdddikute abil pakub objektiivseid teadmisi
LLM-ide vdoimekuse kohta.
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3. Taust

3.1 LLM-id ja nende evalveerimine

LLM-id on viimastel aastatel oluliselt muutnud loomuliku keele t66tluse valdkonda. Need
mudelid on arenenud voimsateks nédrvivorkudeks, mis suudavad erakordse tdpsusega
eriillmelisi iilesandeid lahendada. OpenAl GPT-seeria ja Google’i Gemini mudelid on
treenitud tohututel tekstimahtudel, mis voimaldab neil mdista ja genereerida inimlaadset
teksti. Need mudelid pohinevad transformer-arhitektuuril, mis on osutunud eriti tdhusaks
kaugete sOltuvuste tuvastamisel tekstis. See on oluline selliste iilesannete puhul nagu
masintdlge, kiisimustele vastamine ja teksti genereerimine [7]. Kui varased LLM-id
keskendusid peamiselt inglise keelele, siis hiljutised edusammud on vdimaldanud nende
rakendamist laiemale keeltevalikule. Siiski on paljudel neist mudelitest endiselt raskusi
vihemlevinud keelte tootlemisel [8]. See piirang on eriti ilmne keeltes nagu eesti keel,
millel puuduvad suuremahuliste NLP-mudelite arendamiseks vajalikud ulatuslikud lingvis-

tilised ressursid ja andmestikud méiiral, mil need eksisteerivad suuremate keelte jaoks.

3.2 Viiljakutsed mitmekeelses loomuliku keele tootluses

Madala ressursiga keelte, nagu eesti keel, jaoks tdhusate NLP-mudelite arendamine on
keeruline ja mitmetahuline iilesanne. Eesti keele unikaalne grammatiline struktuur, mis
sisaldab 14 kiinet, tekitab olulisi véljakutseid nii keele mdistmise kui ka genereerimise iile-
sannetes. Erinevalt lihtsama grammatikaga keeltest, peavad eesti keelt tootlevad mudelid
arvestama suure hulga erinevate kdédndeldppude ning sGnavormide variatsioonidega, mis-

tottu on traditsiooniliste NLP-mudelite jaoks keeruline iildistada erinevaid sGnavorme.

Lisaks piirab eestikeelsete suurte ja avalikult kittesaadavate andmestike nappus keele-
mudelite voimet keelt tdhusalt oppida. Eesti keel, mida riafigib kogu maailmas ligikaudu
1 miljon inimest, ei oma selliseid suuri tekstikorpusi, mis on olemas laiemalt kasutuses
olevate keelte nagu inglise vdi saksa keele puhul. See piirang raskendab markimisvairselt
suurte keelemudelite treenimist ja nende vdoimekuse parandamist eesti keeles [9]. See
seab olulisi takistusi teadlastele, kes arendavad ja evalveerivad eesti keele jaoks moeldud

keelemudeleid.
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3.3 Peenhiilestamine viaiksema konelejaskonnaga keeltes

Uks paljulubav lihenemine LLM-ide jdudluse parandamiseks vihemlevinud keeltes on
peenhédlestamine. Peenhddlestamine hdlmab eeltreenitud mudeli kohandamist konkreet-
sele valdkonnale voi keelele, treenides seda viiksema, iilesandepdhise andmestiku abil.
Seda meetodit on edukalt kasutatud mudelite joudluse parandamiseks spetsialiseeritud
valdkondades, nagu meditsiin voi digus [10]. Eesti keele puhul vdib olemasoleva mudeli
peenhéilestamine eestikeelsel korpusel, nditeks Eesti Vikipeedial, aidata mudelil op-
pida keele niiansse ja parandada selle sooritust eesti keelele omastes iilesannetes. See
lahenemine voib aidata lahendada keele ainulaadsete grammatiliste omaduste ja piiratud
ressursside pohjustatud viljakutseid. Hiljutised uuringud vihemlevinud keelte peen-

hiilestamise vallas on ndidanud paljulubavaid tulemusi.

2024. Aastal ilmunud artiklis tutvustavad autorid uut suurt keelemudelit, mis on kohan-
datud LLaMA 2 7B pdhjal ja toetab 534 keelt, keskendudes viiksema konelejaskonnaga
keeltele. Sellel on kasutatud sOnavara laiendamist, jatkudpet ning LoRA-pohist (Low-Rank
Adaptation) kohandamist. Mudel saavutab tugevaid tulemusi nii mudeli sisemistes kui
vilistes testides, edestades varasemaid mitmekeelseid mudeleid. Antud uurimuse peamine
uuenduslikkus seisneb generatiivsete LLM-ide laiendamises sadadele keeltele, séilitades
samaaegselt efektiivsuse, mis demonstreerib peenhiilestamise kasulikkust keelemudelite

voimekuste laiendamisel alaesindatud keeltele [11].

Teine samal aastal ilmunud uurimus adresseerib LLM-ide kehvemat sooritust konkreetselt
vihelevinud Aafrika keeltes, luues ligikaudu miljon inimese poolt tdlgitud sdna uuteks
vordlusandmeteks. T60 toob esile olulised erinevused vorreldes inglise keelega ning niitab,
et kvaliteetse ja kultuuriliselt asjakohase andmestikuga peenhéédlestamine voib tipsust
mirkimisvéaarselt parandada. Uurimus illustreerib, kuidas sihipdrane peenhiilestamine
kvaliteetse ja kultuuriliselt sobiva andmestikuga voib oluliselt parandada LLM-ide tulemusi

viahemlevinud keeltes [12].

3.4 Joudlustestide roll suurte keelemudelite hindamisel

Joudlustestidel on LLM-ide joudluse hindamisel oluline roll. Need standardiseeritud
testid voimaldavad teadlastel hinnata mudeli keeleoskuse erinevaid aspekte, nagu teksti
moistmine, arutlusoskus ja iildistusvéime. Laialtlevinud keelte jaoks on vilja tootatud
mitmesuguseid joudlusteste mudeli joudluse modtmiseks eri iilesannetes [5] [13] [14].
Kuigi need joudlustestid on andnud védartuslikku teavet LLM-ide vdimekuse kohta suure

konelejaskonnaga keeltes, puuduvad sarnased pohjalikud hindamisraamistikud mitmete
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viikse konelejaskonnaga keelte jaoks. Ehkki olemasolevate joudlustestide kohandamiseks
ka teistele keeltele peale inglise keele on tehtud joupingutusi, piirab neid sageli keeleliste
ressursside vihene kittesaadavus ja véljakutsed, mis on omased just sellele konkreetsele
keelele [1].

3.5 Liink olemasolevas uurimistoos

Vaatamata kasvavale hulgale uuringutele suurtest keelemudelitest mitmekeelse loomuliku
keele tootluse kontekstis, esineb markimisvaiarne lilnk mudelite hindamisel eesti keeles
ning teistes vihemlevinud keeltes. Kuigi laialtlevinud keelte jaoks on loodud mitmeid
kvaliteetseid joudlusteste, on neid eesti keele jaoks spetsiaalselt loodud véga vihe. Selliste
ressursside puudumine raskendab erinevate mudelite joudluse vordlemist eesti keeles ning
nende sobivuse hindamist praktilisteks rakendusteks. See liink uurimistoos tostab esile

vajaduse eestikeelsete joudlustestide jérele.
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4. Eelnev teadustoo

Suuremahuliste keelemudelite hindamine on viimastel aastatel mérkimisviairselt arenenud,
kuna mudelite voimekus ja ulatus on oluliselt kasvanud. Varased joudlustestid keskendusid
peamiselt keelelistele iilesannetele, mis andsid pohjalikku teavet mudelite keelemdistmise
kohta [15] [16]. Kuigi need vordlusniitajad olid kasulikud iildiste keeleoskuste testimiseks,

jéid need sageli alla arenenud suurte keelemudelite keerukamate viljakutsete kisitlemisel.

4.1 Olemasolevad joudlustestid

Suurte keelemudelite arenedes on nende voimekuse hindamiseks ja seotud viljakutsete

lahendamiseks vilja tootatud iiha uusi joudlusteste.

Uks esimesi suuremahulisi joudlusteste hindamaks LLM-ide voimekust hulgal iild-
ise keelemdistmise iilesannetel oli GLUE (General Language Understanding Evaluation)
[13]. See sisaldab mitmeid iilesandeid, nagu sentimendianaliiiis, tekstiline jireldamine,
kiisimustele vastamine ja lause sarnasus, ning on mdeldud hindama mudelite vGimekust
tdita erinevaid NLP iilesandeid ilma iilesandepOhise peenhiilestamiseta. Sellega pani
GLUE aluse mudelite iildise keelemdistmise voimekuse mddtmise standardile. Loodud
jarletulijana GLUE-le, on SuperGLUE mudelitele viljakutsuvam, disainitud nihutama
mudelite iildise keelemdistmise piire [17]. See sisaldab keerukamaid iilesandeid nagu ter-

vemdistuslik arutlemine, keeleliste ndhtuste moistmine ning siigavam kontekstimdistmine.

Lisaks on loodud olulisi vordlusandmestikke suurte keelemudelite lugemisoskuse ja
kiisimustele vastamise voimekuse hindamiseks. SQuAD (Stanford Question Answering
Dataset) sisaldab peamiselt faktipohiseid kiisimusi, mille vastused on otseselt tekstist
leitavad, seega sobib see histi mudelite pindmise tekstimdistmise ja infootsingu hin-
damiseks [18]. RACE (ReAding Comprehension from Examinations) seevastu pohineb
Hiina pdohi- ja keskkooli 1dpueksamitel ning esitab keerukamaid kiisimusi, mis nduavad
siigavamat arutlusvoimet ja jareldusoskust [19]. RACE testib mudelite vGimet mdista

konteksti, seostada mitmeid tekstiosasid ja teha loogilisi jireldusi.
Samuti on kasutusele voetud spetsialiseeritud joudlustestid, mis keskenduvad konkreetsete

keeleliste voi teadmispOhiste vOoimete hindamisele. Niiteks MMLU (Massive Multitask

Language Understanding) moddab mudelite teadmisi 57 eri ainevaldkonnas, kasutades
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valikvastustega kiisimusi, mis sarnanevad iilikooli tasemeeksamitega [5]. See vGimaldab
hinnata mudeli voimet rakendada iildisi teadmisi maailmast keerukates olukordades. Teine
ndide on HellaSwag, mille eesmérk on testida mudeli tervemdistuslikku arutlusoskust,

lastes mudelil valida loogilise jétku lithikesele stseenikirjeldusele [14].

Loodud on ka spetsiaalseid joudlusteste, nagu HumanEval ja BigCodeBench, mille
eesmérgiks on hinnata keelemudelite voimet genereerida funktsionaalset koodi [20] [21].
HumanEval on Pythoni-pShine joudlustest, mis koosneb programmeerimisiilesannetest,
kus mudel peab kirjutama funktsiooni, mis vastab etteantud kirjeldusele ja ldbiks au-
tomaatsed testid. See on kujunenud standardiks koodigeneratsiooni kvaliteedi hindamisel.
BigCodeBench on samuti Pythoni-pohine, kuid mirksa ulatuslikum joudlustest, mis
sisaldab iile tuhande iilesande, holmates erinevaid domeene ja sadu teeke. See pakub
keerukamaid ja eluldhedasemaid iilesandeid kui HumanEval ning mdddab mudelite
vdimekust lahendada realistlikke tarkvaraarenduse probleeme. Sellised joudlustestid on
olulised keelemudelite praktilise rakendatavuse hindamiseks ning koodigeneratsiooni

tugevuste ja kitsaskohtade tuvastamiseks.

Mboned joudlustestid keskenduvad genereeritud tekstis eelarvamuste tuvastamisele, ka-
sutades meetodeid nagu stereotiitipide ja diskrimineeriva keelekasutuse hindamine [22].
Niiteks BOLD (Bias in Open-Ended Language Generation) mdddab mudelite eelarvamusi
erinevates demograafilistes kategooriates, sealhulgas sugu, rass ja vanus, analiiiisides
avatud vastustega genereeritud tekste. Sellised testid on olulised, et hinnata keelemudelite

sotsiaalset vastutustundlikkust ning ennetada potentsiaalset kahju kasutajatele.

4.2 Vaheesindatud keeled

Kuigi laialtlevinud keelte jaoks on vilja totatud arvukalt kvaliteetseid joudlusteste, on
sarnaste joudlustestide kittesaadavus viheesindatud keelte jaoks endiselt piiratud. Sellised
keeled nagu eesti keel seisavad silmitsi méarkimisvéirse puudujddgiga hindamisraamistikes.
Joudlustestide puudumine tekitab raskusi teadlastele ja arendajatele, kes piiiiavad nende
keelte jaoks keelemudeleid hinnata vdi peenhéélestada. Siiski on hiljuti tehtud joupingutusi
selle liinga tiitmiseks mitmete alaesindatud keelte puhul. Need algatused keskenduvad
sageli hindamisraamistike viljatootamisele, mis holmavad erinevaid iilesandeid, alates
tildisest keele mdistmisest kuni spetsiifilisemate rakendusteni, nagu kokkuvdtete genereeri-

mine vOI teksti pohjal kiisimustele vastamine [23].

Uhes 2024. aastal ilmunud artiklis tutvustatakse Latxat — spetsiaalselt baski keele jaoks
loodud avatud ldhtekoodiga suurte keelemudelite perekonda. Need mudelid pohinevad

Llama 2 mudelitel (7B, 13B ja 70B parameetrit), mida on edasi eeltreenitud hoolikalt
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valitud baskikeelse korpuse peal, mis sisaldab 4,2 miljardit tokenit. Baski keelele sobivate
hindamisressursside puuduse lahendamiseks loodi neli uut valikvastustega andmestikku,
mis sisaldavad kokku iile 23000 kiisimuse. Latxa mudelid iiletavad oluliselt koiki varase-
maid avatud mudeleid ning ka GPT-3.5 Turbo’t kdigis testides, kusjuures 70B mudel
edestab isegi GPT-4 Turbo’t keeleoskuse hindamisel. See t66 néitab, et olemasolevate
avatud lihtekoodiga mudelite abil on voimalik luua korgekvaliteedilisi keelemudeleid

vihelevinud keelte jaoks [1].

Teine samuti 2024. aastal ilmunud artikkel kajastab esimese ulatusliku joudlustesti
loomist suurte keelemudelite hindamiseks tSehhi keeles [23]. BenCzechMark sisaldab
50 mitmekesist iilesannet 8 kategoorias, sealhulgas uusi andmestikke uudiste, esseede
ja konekeele valdkondadest. See kasutab Oiglast vordlust voimaldavat skoorisiisteemi,
mis pohineb statistilisel olulisusel ja uuel Duel Win Score (DWS) mdddikul. Samuti aval-
datakse suurim puhastatud tSehhikeelne korpus, mida kasutatakse esimeste tSehhikesksete
mudelite (kuni 7B parameetrit) treenimiseks. Uhendades MMLU- ja GLUE-tiiiipi iile-
sanded koos ldveta hindamismdddikutega, voimaldab BenCzechMark usaldusviirset ja

korduvkasutatavat tSehhi keele mudelite hindamist.

Mbonel juhul keskenduvad joudlustestid kindlatele tuntud ingliskeelsetele andmekogu-

mitele, nagu MMLU, analoogide loomisele kindla vihelevinud keele jaoks.

2024. aastal avaldatud TurkishMMLU on esimene mitme iilesande ja valikvastustega
suurte keelemudelite tiirgi keeles kiisimustele vastamise voimekuse hindamiseks loodud
andmestik[3]. See sisaldab iile 10 000 kiisimuse, mis katavad itheksat ainet Tiirgi giim-
naasiumi Oppekavast ja iilikooli sisseastumiseksamitelt. Andmestik sisaldab teemasid
loodusteadustest, matemaatikast, tiirgi keelest ja kirjandusest ning sotsiaalteadustest,
peegeldades Tiirgi keelelist ja kultuurilist konteksti. Hinnatakse iile 40 LLM-i, sealhulgas
avatud ldahtekoodiga ja suletud ldhtekoodiga mudeleid, kasutades nii nulli kui mitme niitega
ning ka mottekdigupohise arutlemise seadeid. Tulemused néitavad tulemuste varieerumist
aine ja raskusastme jirgi, kus suletud lihtekoodiga mudelid suudavad saavutada paremaid
tulemusi. Antud t60 pakub védrtuslikku tilevaadet LLM-de tugevustest ja piirangutest tiirgi

keeles.

Samuti 2024. aastal ilmunud artiklis esitletakse ArabicMMLU-d — esimest mitmeiile-
sandelist keelemoistmise andmestikku araabia keeles, mis koosneb 40 iilesandest ja iile
14000-st valikvastusega kiisimusest kaasaegses standardaraabia keeles [24]. Kiisimused
parinevad koolieksamite materjalidest Pohja-Aafrikas, Levandis ja Pérsia lahe piirkonnas
ning need koostati koostdoos kohalike emakeelsete ekspertidega. Mudelite hindamine

niitab, et araabiakeelsed LLM-id saavutavad tdpsuse maksimaalselt 62,3% , samal ajal kui
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paljud avatud ldhtekoodiga mudelid ei iileta 50% piiri. ArabicMMLU pakub véértuslikku
vordlusraamistikku araabiakeelsete LLM-ide teadmiste ja arutlusvdimekuse hindamiseks

ning loob aluse tulevastele lokaalselt kohandatud keelemudelitele.

Lisaks sisaldavad need joupingutused sageli uusi hindamismehhanisme, hindamaks
mudeleid mitme moddiku alusel. Sellised joudlustestid voimaldavad mitte ainult keele-
mudelite paremat hindamist, vaid pakuvad ka nende arendamiseks ja peenhddlestamiseks

vajalikke algandmestikke.
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5. Metoodika

5.1 Keelemudelite evalveerimine

Keelemudelite joudluse siistemaatiliseks hindamiseks erinevatel iilesannetel kasutatakse
kéesoleva 10putdo raames LM Evaluation Harnessi [25]. Tegu on vabavaralise raamistikuga,
mis on vilja arendatud EleutherAl uurimiskollektiivi poolt. Raamistik on disainitud
pakkumaks standardiseeritud, laiendatavat ning reprodutseeritavat viisi keelemudelite
vOrdlemiseks paljudel tuntud keeletootlusiilesannetel. Tegemist on iihe enimkasutatava

tooriistaga keelemudelite voimekuse objektiivseks hindamiseks.

Mida suuremaks ja keerukamaks keelemudelid muutuvad, seda keerulisem on nende
voimekust siisteemselt hinnata. Traditsioonilised hindamismeetodid pohinevad sageli
projektipohistel skriptidel, mis raskendavad tulemuste vorreldavust. LM Evaluation
Harness pakub {ihtset liidest, mis vdimaldab mudeleid hinnata nii nulli néditega kui ka mdne
niitega lilesannetel, kasutades standardiseeritud viise andmete esitamiseks ja tulemuste

mootmiseks.

Raamistiku disain on tihilduv paljude platvormidega, nagu Huggingface, ning kom-
mertsiaalsete API-dega, nagu OpenAl, voimaldades hinnata nii avatud ldhtekoodiga kui
kommertsiaalseid mudeleid samade iilesannete kaudu. Raamistiku disainis on réhutud
reprodutseeritavusele, vdoimaldades kasutada kindlalt midratletud prompt’e ja seadis-
tusi [25]. Seda kasutatakse laialdaselt teadusartiklites ja LLM vordlustabelites, néiteks
HuggingFace’i Open LLM Leaderboardis [26].

5.2 Ulevaade testandmestikest / joudlustestidest

Suurte keelemudelite erinevate oskuste hindamiseks ja omavaheliseks vordlemiseks kasu-
tati 8 erinevat andmestikku, neist 4 on loodud késitsi vastavatest materjalidest kiisimusi
kokku kogudes ja 4 on olemasolevad andmestikud kohandatud testide 1dbiviimiseks LM

Evaluation Harness raamistikus.

5.2.1 Riigieksamitel pohinev andmestik

Riigieksamitel pohinev andmestik (https://huggingface.co/datasets/

TalTechNLP/exam_et) on koostatud kiisimustest, mis on esinenud giimnaasiumi
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Riigieksamite ja pohikooli 10pueksamite toddes 2003-2024.ndal aastal. Andmestik hdlmab
valikvastustega kiisimusi 7-st Oppeainest: fiilisika, keemia, bioloogia, geograafia, ajalugu,
ithiskonnadpetus ning eesti keel teise keelena. Eesti keele teise keelena kiisimused on
koostatud nii giimnaasiumi kui pdhikooli eksamitédde pohjal. Ulejiinud ainete kiisimuste
koostamisel on kasutatud ainult pdhikooli eksamitoid, kuna neis ainetes pole 2014. aastast
enam giimnaasiumitasemel eksameid. Selle andmestiku eesmérgiks on hinnata LLM-ide

teadmisi erinevates valdkondades.

Eesti keele teise keelena alamosa eksamite andmestikust koosneb 246 giimnaasiumi- ja 238
pohikoolitasemel kiisimusest. Ulesandetiiiibilt on sealsed kiisimused liingatiitmise stiilis,
kus tuleb lausesse vOi teksti valida korrektne sdna voi tekstiosa valikuvariantide seast voi
teksti pohjal kiisimustele vastamine. Seega testivad need kiisimused keelemudelite sisulist
arusaamist tekstist voi lausestruktuurist. Igale kiisimusele on vastavalt 2-15 vastusevarianti,

mille seast tuleb iiks dige valida.

Ulejiidnud Sppeainete kiisimused on kas juba eksamitoos eksisteerinud voi viidud
lihtkiisimuste, liinka sobiva sona valimiste voi tdde-viir tiiiipi. Uhiskonnadpetuse
kiisimusi on andmestikus kokku 310, bioloogia 207, ajalugu 261, keemia 133, geograafia
111 ning fiitisika 108.

Niide andmestiku kirjest:

Kisimus: Milline vastusevariantidest on
tdiskasvanud kahepaikse tunnus ja ei ole kala tunnus?
Vastusevariandid: ["Neerud", "Kiljejoon", "Lopused",
"Kopsud"]

Vastus: Kopsud

5.2.2 Kaanamise andmestik

Eesti keel on keeruka struktuuriga, koosnedes tervelt 14 kddndest. Kdanamise andmestik
(https://huggingface.co/datasets/TalTechNLP/inflection_et) on
moeldud testima LLM-ide vdimekust orienteeruda neis kididnetes. Mudelile antakse
ette omadussdna-nimisona paar ja sihtkdiine koos ainsuse/mitmuse tdpsustusega ning

ilesandeks on tagastada sdnapaar sobivas kididndes.

Kuna ilmnes, et tihti oli mudelitel ka lihtsamate/levinumate ki#dnetega raskusi,
siis piirdutakse antud juhul nimetava, omastava, osastava ning sisseiitleva kddnde

testimisega. Andmestikus on 200 sOnapaari ning iga sonapaari kohta 7 vdimalikku
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sihtkdinde ja pluraalsuse kombinatsiooni. Mudelile antakse alati ette sOnapaar
ainsuse nimetavas ning palutakse see kéddnata kas mitmuse nimetavasse, ainsuse
omastavasse, mitmuse omastavasse, ainsuse osastavasse, mitmuse osastavasse, ain-
suse sisselitlevasse vdi mitmuse sisseiitlevasse vormi. Seega kokku on andmestikus

1400 rida. Oigete kiindevormide saamiseks on kasutatud Filosoft Eesti keele spellerit [27].

Niide andmestiku kirjest:

Ainsuse nimetav: melanhoolne atmosfaiar
Mitmuse osastav: ["melanhoolseid atmosfaare",

"melanhoolseid atmosfddrisid"]

5.2.3 Sonaseletuste andmestik

Sonaseletuste andmestiku (https://huggingface.co/datasets/
TalTechNLP/word_meanings_et) ideeks on kontrollida LLM-ide arusaamist
sOnaseletustest ja oskust vastata neile vastava sonaga. Andmestikus on kokku 54562 sona
koos vastava definitsiooni voi definitsioonidega. Kuna 54562 sona oli testimise mottes
ebamdistlikult suur kogus, siis siinkohal valiti koigi sOnade hulgast suvaliselt 1000, mida

kasutada testandmestikuna. Sonaseletused périnevad Ekilexist ja Wordnetist [28] [29].

Mudelile antakse sisendiks sOnaseletus vOi1 mitu alternatiivset sOnaseletust ning
palutakse vastata sobiva sOnaga. Testid votavad arvesse ka seda, et sonadel voib olla

stinoniiiime ning ka siinoniitimid loetakse digeks.

Néide andmestiku kirjest:

Sona definitsioon (id): ["arvutivorgu vahendusel
saadetud sonum voi kiri", "elektrooniline kiri"]
Soéna (d) : ["meil", "elektronkiri", "e-kiri",

"elektronpost", "e-post", "e-mail", "kiri"]

5.2.4 Milumingu andmestik

Miluméngu andmestik (https://huggingface.co/datasets/TalTechNLP/
trivia_et) koosneb kiisimustest "Eesti mdluming" lauamédngu kaartidelt. Kaardid
on skanneeritud ja neilt tekstituvastusvahenditega tekst digitaliseeritud ning seejirel

kisitsi tilevaadatud ning parandatud. Kokku on andmestikus 800 valikvastustega kiisimust
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ajaloo, teaduse, kultuuri, spordi, geograafia ning varia valdkondadest, s.h valdav osa
kiisimusi on otseselt seotud Eestiga. Keelemudeli iilesandeks on valida kiisimusele nelja
vastuvariandi seast korrektne ning iilesande eesmérgiks on hinnata keelemudelite teadmisi
Eesti kontekstis.

Néiide andmestiku kirjest:

Kisimus: Milline neist ei ole Eesti piiripunkt?
Vastusevariandid: ["Ikla", "Lahte", "Koidula",
"Luhamaa"]

Vastus: Lahte

5.2.5 Grammatika andmestikud

Grammatika andmestikud (https://huggingface.co/datasets/
TalTechNLP/grammar_et ja https://huggingface.co/datasets/
TalTechNLP/grammar2_et) on modifitseeritud struktureeritud andmestikeks
TartuNLP Estgec grammatikakorrektuuri andmestiku alusel. Estgec andmestik sisaldab
kahte erineva tasemega tekstikorpust, mis koosnevad vastavalt eesti keelt emakeelena
radkivate ning B1-B2 tasemel réddkivate Opilaste kirjutatud lausetest ning vastavatest
parandustest. Laused voivad olla nii grammatiliselt korrektsed kui ka vigadega. Iga vigase

lause kohta on vdhemalt {iks sobilik parandus.

Andmestik sai viidud lihtsustatud kujule, kus on vastavalt originaalne lause ja va-
jadusel parandatud lause. Andmestikud on eraldiseisvad vastavalt Opilase keeletasemele.
Eesti keelt emakeelena konelevate Opilaste vigadest koosnevas andmestikus on 446 rida

ning voorkeelena konelevate omadest 3285.

Mudeli iilesandeks on parandada lause korrektseks, juhul kui see seda veel pole.
Mudelite vastuseid hinnati nii binaarse meetrikaga, kui ka Levenshteini kaugusel
pohineva meetrikaga. Binaarse meetrika puhul loetakse vastus Oigeks kui mudeli
viljund on tdpselt dige ning vastasel juhul valeks. Levenshteini kaugusel pdhinev
meetrika médrab igale viljundile skoori vahemikus O kuni 1, kus 1 tidhistab ilma vigadeta

vastust ning mida erinevam viljund on oodatud vastusest, seda ldhemal nullile see skoor on.

Niide andmestiku kirjest:
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Originaalne lause: Ta kiire Oppib.

Parandatud lause: Ta Opib kiiresti.

5.2.6 Dialoogide kokkuvotete andmestik

Dialoogide summeerimise andmestik Dialogsum_EE (https://huggingface.co/
datasets/TalTechNLP/dialogsum_ee) on masintdlgitud alamosa Dialogsum
andmestikust [30]. See koosneb dialoogidest ja nende inimese poolt kirjutatud kokku-
votetest ning selles on kokku 282 rida. LLM-i eesmirgiks on genereerida dialoogile
voimalikult sobilik kokkuvote. Mudeli véljundi ja oodatud véljundi vordlemiseks kasu-

tatakse Rouge-1, Rouge-2 ja Rouge-L. meetrikaid.

5.2.7 Uudissaadete kokkuvotete andmestik

Uudissaadete kokkuvotete andmestik ErrNews (https://huggingface.co/
datasets/TalTechNLP/ERRnews) on TalTechNLP andmestik, mis koosneb ERR
uudistesaadete transkriptsioonidest ithes inimese poolt kirjutatud kokkuvotetega. Uudis-
lood périnevad ERR arhiivist ning nende transkriptsioonid on genereeritud automaatse
konelejatuvastuse (ASR) toovooga. Andmestikus on kokku iile 10000 rea, kuid testimisks
on kasutatud testjaotist, mis on 523 rida. Keelemudeli eesmirgiks on kirjutada uudisldigule
voimalikult hea kokkuvdte. Mudeli viljundi ja oodatud véljundi vordlemiseks kasutatakse

Rouge-1, Rouge-2 ja Rouge-L meetrikaid.

5.2.8 Konelejatuvastuse andmestik

Konelejatuvastuse andmestik (https://huggingface.co/datasets/
TalTechNLP/paevakaja_speakers) on TalTechNLP andmestik Vikerraa-
dio "Pdevakaja" saadetest, kus iga vili koosneb saate transkriptsioonidest koos
konelejamirgistega ning jirjendist saates konelenud inimeste nimedega. Kokku on
andmestikus 20 rida. Keelemudeli iilesandeks on nimetada transkriptsiooni pdhjal koik
saateldigus konelenud isikud. Eesmirgiks on testida mudeli voimekust mdista teksti
siivitsi ning konteksti pohjal pakkuda diged konelejad. Mudeli véljundit ning oodatud

vastust vOrreldakse ning arvutatakse tipsus, saagis ning nendest tuletatud F1-skoor.
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5.3 Testides kasutatud meetrikad

5.3.1 Levenshteini kaugusel pohinev meetrika

Levenshteini kaugus on laialdaselt kasutatav meetrika kahe sone sarnasuse hindamiseks.
Levenshteini kaugus on defineeritud kui vihim arv lisamisi, kustutamisi voi vahetusi, mis
on vajalik sooritada saamaks iihest sonest teise [31]. Kahe identse sone Levenshteini
kaugus on 0, samas kui maksimaalne kaugus vdib olla arbitraarselt suur. Mitme sdnepaari
Levenshteini kauguste keskmine ei osutunud aga sobivaks iildistavaks nditajaks, kuna iiks

viga erinev sonepaar voib keskmist oluliselt mdjutada. Kasutades jargmist valemit:

1

5.1
1 + Levenshteini kaugus’ .1

saavutame véirtused, mis on iiks, kui soned on identsed, ning ldhenevad nullile, mida
erinevamad need on. Selline teisendus rohutab tugevalt erinevust identsete sonede ja
nditeks iihe tihemirgi vorra erinevate sonede vahel (esimesel juhul vdirtus 1, teisel 0,5).
Samal ajal, kui soned on juba niigi iisna erinevad, siis tdiendavad muudatused ei mojuta
tulemusi mirkimisviirselt. See omadus on kidesoleva probleemi puhul kasulik, kuna meid
huvitavad eelkdige viiksemad vead — niiteks, kas mudel paigutas kirjavahemairgi digesse
kohta. Kui aga mudeli viljund on iildiselt ebatdpne, ei oma selle eksimuse tdpne ulatus

enam olulist tihendust.

Niiteks lausete "Ta Oppis palju." ja "Ta Opis palju." vaheline Levenshteini kaugus
on 1 ning valemi abil arvutatud headus sellisel juhul on 0,5. Kuid lausete "Ta Oppis
palju." ja "Oppis tema kogu aeg." vaheline Levenshteini kaugus on suur ning valemi abil

arvutatud headus on peaaegu 0.

5.3.2 Tépsus, normeeritud tiapsus ja saagis

Terminit "tdpsus" kasutatakse sdltuvalt olukorrast veidi erinevates tihendustes.
Olukordades, kus mudel annab iihe viljundi ning on iiks dige viljund, viitab tdp-
sus sellele, kui suur osakaal oli kordadel, kus mudel andis tdpselt oodatud viljundi. Selline
on nditeks kddnamiste andmestik.

Valikvastustega kiisimuste puhul kirjeldab tidpsus analoogselt kui suur osakaal oli

kordadel, kus mudeli pakutud vastusevariant oli 0ige vastusevariant. Erinevus tekib

baasmudelite puhul, kus muutub protsess, kuidas mudeli viljundit leitakse. Ilma
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vastusevariantideta mudelite vdi juhendhiilestatud mudelite puhul annab mudel
mingi viljundi ning vaadatakse, kas see viljund oli dige vOi mitte. Kusjuures on
voimalik, et vastusevariantidega kiisimuse puhul annab mudel viljundi, mis ei ole
mitte iikski antud vastusevariantidest. Olukorras, kus on tegemist vastusevariantidega
kiisimusega ning testitakse baasmudelit, kdib aga mudeli pakutud vastusevariandi
leidmine jargnevalt. Keelemudelid genereerivad teksti ithe siimboli haaval, kusjuures
iga siimboli genereerimisel annavad nad tegelikult vilja tdendosusjaotuse, mis kirjeldab
iga voimaliku siimboli kohta tdendosust, et see siimbol on jirgmine. Tavaliselt valitakse
siis kdige tdendolisem siimbol ning lastakse genereerida jargmine siimbol. Kuid teades
kindlaid vastusevariante, saab leida iga vastusevariandi kohta tdendosuse, et mudeli
viljund on tdpselt see vastusevariant. Sellisel juhul, peale siimbolite tdendosusjaotuse
saamist, vaadatakse, milline on vastusevariandis jirgmine siimbol ning vaadatakse, mis
tdendosuse mudel sellele siimbolile andis. Seejirel valitakse see siimbol ning lastakse
mudelil genereerida jirgmine tdendosusjaotus. Korrutades kdikide vastusevariandis
olnud siimbolite tdendosused, saab seega iga vastusevariandi kohta tdendosuse, et mudel
genereeriks viljundina just selle vastuse. Mudeli pakutud vastusevariandiks vOetakse

seejarel kdige suurema tdendosusega vastusevariant.

Eelnevalt kirjeldatud protsess annab liihikestele vastustele mones mottes eelise,
kuna nende puhul korrutatakse vihem tdendosusi. Seega saab siin alternatiivselt leitud
toendosused jagada iga vastusevariandi pikkusega. Selliste viljunditega leitud tulemust

nimetatakse normeeritud tdpsuseks.

Olukordades, kus oodatud viljund on nimekiri asjadest ning mudel annab samuti
vilja nimekirja asjadest, saab leida tdpsuse ja saagise. Antud juhul kirjeldab tédpsus
osakaalu mudeli viljunditest, mis olid pariselt diged vastused. Ning saagis kirjeldab
osakaalu dige vastuse elementidest, mis esinesid ka mudeli viljundis. Sellisel juhul saab
arvutada ka Fj skoori kasutades valemit [32]

tdpsus - saagis

=2 — . (5.2)
tapsus + saagis

Ainuke andmestik, millel on selline véljundi tiilip on konelejatuvastuse andmestik, kus

mudel peab teksti pohjal pakkuma mitme koneleja identiteete.

5.3.3 ROUGE skoor

ROUGE-N moddab masingenereeritud teksti ja vastava inimgenereeritud niiteteksti
vahelist kattuvate N-grammide arvu. Antud t60 kontekstis on ROUGE skoorid kasutuses

kokkuvotete genereerimise iilesannetes, kus on eesmirgiks hinnata mudeli poolt genereeri-
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tud kokkuvotte headust. Hinnatatakse nii ROUGE-1, ROUGE-2 kui ka ROUGE-L skoori,
mis hindavad vastavalt kokkuvodtete kattuvaid 1-, 2- ja L-gramme, kusjuures L viitab

pikimale kattuvale jargnevusele mudeli véljundi ja viitevdljundi vahel [33].

Naiteks vorreldes lauseid "Tdna on soe ja ilus ilm." ja "Soe ning ilus ilm on
tdna." vahel tulevad ROUGE meetrikatele jirgnevad viirtused. Uhised sdnad on "tdna",
"on", "soe", "ilus" ja "ilm" ning kokku on sdnu 6, seega ROUGE-1 skoor on %. Ainuke
tihine jarjestikune sonapaar on "ilus ilm" ning kokku on voimalikke sdnapaare 5, seega
ROUGE-2 skoor on % Pikim iihine sdnade alamjérjend on "soe ilus ilm" ning pikim

voimalik sonade alamjérjend on pikkusega 6, seega ROUGE-L skoor on %.
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6. Tulemused

Jargnevalt on esitatud joudlustestide tulemused eelmainitud andmestikel. Koik baas-
mudelite tulemused on 5 nditega ning juhendhiilestatud mudelite omad 0 nditega konfigu-

ratsioonis, kui pole teisiti tdpsustatud.

6.1 Eksami andmestik

6.1.1 Baasmudelid

Tabel 1 kujutab baasmudelite tdpsust eri Oppeainete 10ikes ja kokkuvatlikult eksami and-
mestiku peal. Vordlusesse on lisatud ka juhuslikult vastamise tdpsus. Baasmudelitest said
eksami andmestiku peal parimaid tulemusi suuremad mudelid, nagu Gemma 27B, LLama
70B ja Qwen 72B, kuid nende tdpsus jdi keskmiselt alla 0,7. Vorreldes vordluses olevate
viiksemate mudelitega, oli nende tipsus umbes 0,2 vdrra parem. Oppeainete 16ikes kdigu-
vad tulemused lipris palju: parimad on tulemused ajaloo kiisimustele, kus koik testitud
mudelid saavutavad tdpsuse iile 0,9, samal ajal eesti keel teise keelena giimnaasiumi osas
oli parima baasmudeli tipsus napilt iile 0,5 ning teiste omad jdid alla 0,5. Selle pdhjuseks
on ilmselt tdsiasi, et kui ajaloo puhul olid kiisimused iildiselt faktilised ja sealhulgas sageli
vaid kahe vastusevariandiga, siis eesti keele kiisimused holmasid teksti sobiva osa valimist,
ndudes siigavamat tekstimdistmist, ning samal ajal olid paljud neist iile 10 vastusevar-
iandiga. Kui eesti keel teise keelena osade puhul on ka juhuslikult vastamise tdpsused
vastavalt kdige vidiksemad, siis iillatavalt on mudelid saanud vordlemisi madalaid tulemusi
ka geograafia kiisimustes, mille juhuslikult vastamise tdpsus on koigist kategooriatest
suurim. Parima mudeli tdpsus geograafia peal on kodigest vihem kui 0,2 vOrra parem
juhuslikult valimise tdpsusest, viidates kiisimuste sisulisele keerukusele keelemudelite

jaoks.

Tabelis 2 on kujutatud baasmudelite normeeritud tdpsused eksamite andmestikul. Vorreldes
baasmudelite normeeritud tdpsuse tulemusi tavalise tdpsuse tulemustega (tabel 1), néib et
nende vahel suurt erinevust pole ning mudelite kokkuvottev paremusjérjestus eksamite

andmestiku korral jddb antud valimi korral samaks olenemata tdpsuse tiiiibist.
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Tépsus Tapsus Tépsus Tipsus Tipsus Tipsus Tipsus Tépsus Tipsus

Mudel Keskmine Ajalugu  Bioloogia Eestik1 Eestik2  Fiiisika  Geograafia Keemia Uhisk.
Juhuslik 0.285 0.261 0.281 0.197 0.210 0.247 0.439 0.287 0.372
Gemma 2 9B 0.616 0913 0.517 0.386 0.647 0.620 0.559 0.744 0.781
Gemma 2 27B 0.693 0.957 0.643 0.528 0.672 0.741 0.604 0.835 0.810
Llama 3.1 8B 0.405 0.957 0.362 0.224 0.248 0.389 0.514 0.451 0.603
Llama 3.1 70B 0.667 0.957 0.700 0.390 0.580 0.750 0.586 0.857 0.829
Mistral Nemo Base 0.487 0.957 0.435 0.264 0.382 0.509 0.541 0.654 0.645
Qwen2 72B 0.659 0.957 0.575 0.467 0.676 0.741 0.541 0.759 0.803
Llammas Base 0.427 0913 0.386 0.232 0.307 0.343 0.559 0.541 0.597
Mudelite keskmine 0.565 0.944 0.517 0.356 0.502 0.585 0.557 0.692 0.724

Tabel 1. Erinevate baasmudelite tdpsus Oppeainete 16ikes ja keskmiselt eksamite and-
mestiku peal. Vordlusesse on lisatud juhuslikult valimise tdpsus. Eesti keel 1 viitab eesti
keele teise keelena eksami giimnaasiumi osale ja eesti keel 2 eesti keele teise keelena
pohikooli osale.

Tépsus Tapsus Tépsus Tipsus Tipsus Tipsus Tiipsus Tépsus Tipsus

Mudel Keskmine Ajalugu  Bioloogia Eestik1 Eestik2  Fiiisika Geograafia Keemia Uhisk.
Juhuslik 0.285 0.261 0.281 0.197 0.210 0.247 0.439 0.287 0.372
Gemma 2 9B 0.610 0913 0.517 0.402 0.647 0.583 0.559 0.729 0.761
Gemma 2 27B 0.677 0.957 0.614 0.508 0.655 0.722 0.631 0.812 0.794
Llama 3.1 8B 0.391 0913 0.329 0.211 0.244 0.352 0.523 0.429 0.600
Llama 3.1 70B 0.664 0.957 0.643 0.398 0.567 0.713 0.631 0.857 0.852
Mistral Nemo Base 0.480 0.957 0.401 0.268 0.399 0.472 0.541 0.639 0.642
Qwen2 72B 0.658 0.957 0.565 0.467 0.681 0.694 0.541 0.767 0.813
Llammas Base 0.420 0.826 0.372 0.248 0.286 0.380 0.586 0.549 0.561
Mudelite keskmine 0.557 0.925 0.491 0.358 0.497 0.560 0.573 0.683 0.718

Tabel 2. Erinevate baasmudelite normeeritud tidpsus Oppeainete 10ikes ja keskmiselt
eksamite andmestiku peal. Vordlusesse on lisatud juhuslikult valimise tidpsus. Eesti keel 1
viitab eesti keele teise keelena eksami giimnaasiumi osale ja eesti keel 2 eesti keele teise
keelena pohikooli osale.

6.1.2 Juhendhiilestatud mudelid

Tabelis 3 on esitatud juhendhéilestatud mudelite tdpsused eksami andmestikul. Pari-
mad tulemused on saavutanud kommertsmudelid Claude 3.7 Sonnet, Gemini 2.0 Flash ja
GPT-40, mis saavutavad keskmiselt tipsuse iile 0,9. Samal ajal parima vabavaralise
juhendhdilestatud mudeli, Llama 405B Instruct tdpsus on 0,8. Vdrreldes omavahel
samade mudelite baas ning juhendhiilestatud versioone, on néha, et iildiselt annavad
juhendhéilestatud mudelid eksami andmestiku peal paremaid tulemusi. Erandiks on
Gemma 9B ning Llammas, mis on pisut paremad baasversioonis. Kui baasmudelite kor-
ral said parimad mudelid eesti keele teise keelena kiisimuste puhul tulemused 0,5 ja 0,7
lahedale vastavalt giimnaasiumi ja pohikooli arvestuses, siis parimad juhendhéélestatud
vabavaralised mudelid saavutavad neis tulemusi vastavalt 0,8 ja 0,9 ldhedale ning parimad
kommertsmudelid lausa iile 0,9. Sarnane kasvutrend esineb enamike dppeainete korral.
Erandiks on ajalugu, kus juba parimad baasmudelid saavutasid tdpsuse iile 0,95 ning
parimad kommertsmudelid andsid vdidu vaid vihem kui 0,01 vorra ning geograafia, kus

nii baasmudelite kui ka parimate kommertsmudelite tulemused jéid alla 0,7.
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Tipsus Tipsus Tapsus Tipsus Tipsus Tipsus Tipsus Tipsus Tipsus

Mudel Keskmine Ajalugu  Bioloogia Eestik1 [Eestik2  Fiiisika Geograafia Keemia  Uhisk.
Juhuslik 0.285 0.261 0.281 0.197 0.210 0.247 0.439 0.287 0.372
Gemma 2 9B It 0.556 0.605 0.512 0.362 0.412 0.676 0.541 0.744 0.690
Gemma 2 27B It 0.760 0.835 0.701 0.675 0.807 0.741 0.595 0.752 0.839
Llama 3.1 8B Instruct 0.542 0.701 0.435 0.390 0.462 0.491 0.514 0.549 0.684
Llama 3.1 70B Instruct  0.760 0.877 0.734 0.650 0.748 0.750 0.559 0.820 0.823
Llama 3.1 405B Instruct  0.817 0.866 0.763 0.785 0.895 0.806 0.568 0.850 0.858
Deepseek Chat V3 0.820 0.870 0.797 0.785 0.899 0.824 0.613 0.850 0.819
Mistral Nemo Instruct 0.570 0.709 0.454 0.472 0.525 0472 0.559 0.549 0.690
Qwen2 72B Instruct 0.739 0.831 0.633 0.626 0.807 0.713 0.541 0.820 0.816
TartuNLP Llammas 0.401 0.544 0.367 0.264 0.273 0.343 0.523 0.361 0.507
Claude 3.7 Sonnet 0.905 0.962 0.860 0.963 0.941 0.907 0.613 0.940 0.903
Gemini 2.0 Flash 001 0.900 0.962 0.884 0.898 0.887 0.917 0.667 0.970 0.916
GPT-40 Mini 0.784 0.854 0.783 0.703 0.790 0.796 0.613 0.857 0.813
GPT-4o 0.900 0.962 0.865 0911 0.958 0.861 0.622 0.940 0.913
Mudelite keskmine 0.727 0.814 0.676 0.653 0.723 0.715 0.579 0.769 0.790

Tabel 3. Erinevate juhendhdilestatud mudelite tdpsus Oppeainete 16ikes ja keskmiselt
eksamite andmestiku peal. Vordlusesse on lisatud juhuslikult valimise tidpsus. Eesti keel 1
viitab eesti keele teise keelena eksami giimnaasiumi osale ja eesti keel 2 eesti keele teise
keelena pohikooli osale.

6.2 Trivia andmestik

6.2.1 Baasmudelid

Tabelis 4 on nidha baasmudelite tdpsused ja normeeritud tdpsused trivia andmestikul.
Mudelite tidpsused jadvad iildiselt 0,3 ja 0,35 vahele, erandiks on baasmudelitest parima
tulemuse saanud LLama 70B tipsusega 0,43. Uldiselt on mudelite normeeritud tipsus
korgem kui tavaline tipsus, erandiks LLama mudelid ja Mistral Nemo Base. Paremate
baasmudelite paremusjirjestus piisib iildiselt sama olenemata, kas vordluse aluseks on
tdpsus voi normeeritud tidpsus, erinevus tuleb sisse just antud andmestiku peal halvemaid
tulemusi saanud mudelite seas, kuid kuna nende mudelite tulemused on iiksteisega viga

sarnased, ei oma see erilist tdhtsust.

Mudel Téapsus Normeeritud tdpsus

Gemma 2 9B 0.295 0.304
Gemma 2 27B 0.311 0.331
Llama 3.1 8B 0.318 0.318
Llama 3.1 70B 0.433 0.428
Mistral Nemo Base  0.303 0.284
Qwen2 72B 0.328 0.34
Llammas Base 0.343 0.354

Tabel 4. Tédpsus ja normeeritud tipsus baasmudelite 16ikes trivia andmestikul
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6.2.2 Juhendhialestatud mudelid

Tabel 5 kujutab juhendhéilestatud mudelite tdpsusi trivia andmestikul. Parimad tulemused
on saanud kommertsmudelid Claude Sonnet ja GPT-40, kummagi tdpsuseks pisut iile
0,5. Neile jargneb LLama 405B Instruct, mille tdpsus (0,44) on juba vOrreldav parima
baasmudeli, LLama 70B, tdpsusega (0,43). Vorreldes samade mudelite baas ning juhend-
hiidlestatud versioone, ei joonistu vélja kindlat seaduspérasust - mdnel juhul annab pisut

parema tdpsuse baasmudel, siis jdlle juhendhéélestatud versioon.

Mudel Tapsus
Gemma 2 9B It 0.278
Gemma 2 27B It 0.325

Llama 3.1 8B Instruct 0.309
Llama 3.1 70B Instruct  0.359
Llama 3.1 405B Instruct  0.440

Deepseek Chat V3 0.398
Mistral Nemo Instruct 0.299
Qwen2 72B Instruct 0.376
TartuNLP Llammas 0.336
Claude 3.7 Sonnet 0.511
Gemini 2.0 Flash 001 0.429
GPT-40 Mini 0.370
GPT-40 0.513

Tabel 5. Tédpsus juhendhiilestatud mudelite 16ikes trivia andmestikul

6.3 Sonaseletuste andmestik

6.3.1 Baasmudelid

Tabelis 6 on esitatud baasmudelite tipsused sonaseletuste andmestiku peal. Parima tdpsuse
(0,379) on saavutanud Llama 70B, millele kohe jirgnevad Llammas Base (0,356) ja
Gemma 27B (0,354). Ulejiinud baasmudelite tipsused jizvad alla 0,3, Llama 8B ja Qwen
72B alla 0,2.

6.3.2 Juhendhéiilestatud mudelid
Tabel 7 kujutab juhendhéilestatud mudelite tdpsusi sonaseletuste andmestikul. Parimaid

tulemusi on saavutanud kommertsmudelid Claude Sonnet, Gemini Flash ja GPT-4o, tép-

susega iile 0,5, neile jargnevad vabavaralised mudelid Deepseek Chat ja LLama 405B
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Mudel Tépsus

Gemma 2 9B 0.259
Gemma 2 27B 0.354
Llama 3.1 8B 0.182
Llama 3.1 70B 0.379
Mistral Nemo Base  0.237
Qwen2 72B 0.188
Llammas Base 0.356

Tabel 6. Tdpsus baasmudelite 10ikes sonaseletuste andmestikul

Instruct tdapsustega iile 0,4. Vorreldes omavahel baas ja juhendhiilestatud mudeleid, voib
mirgata, et antud andmestiku korral on baasmudelite tipsused alati kdrgemad vastavate

juhendhéilestatud versioonide tipsustest.

Mudel Tépsus
Gemma 2 9B It 0.178
Gemma 2 27B It 0.266

Llama 3.1 8B Instruct 0.132
Llama 3.1 70B Instruct  0.306
Llama 3.1 405B Instruct 0.410

Deepseek Chat V3 0.452
Mistral Nemo Instruct 0.177
Qwen2 72B Instruct 0.152
TartuNLP Llammas 0.108
Claude 3.7 Sonnet 0.570
Gemini 2.0 Flash 001 0.540
GPT-40 Mini 0.331
GPT-40 0.555

Tabel 7. Tédpsus juhendhiilestatud mudelite 16ikes sonaseletuste andmestikul

6.4 Grammatika andmestik

6.4.1 Baasmudelid

Tabel 8 esitab baasmudelite tidpsust ja Levenshteini kaugusel pohinevat meetrikat gram-
matika andmestikel. Andmestik 1 viitab andmestiku osale, mis holmab eesti keelt teise
keelena réddkivate Opilaste kirjutatud lauseid ning andmestik 2 eesti keelt emakeelena
konelejate lauseid. Ndeme, et andmestik 1 peal on nii parima tidpsuse kui Levenshteini
meetrika viirtuse saavutanud Llammas Base, millele jargneb Llama 70B, samas andmestik
2 peal annab parimaid tulemusi Gemma 27B. Uldiselt on kdik tipsused viga madalad,

jaades alla 0,2, mis on selgitatav antud iilesande keerukusega, samuti tdsiasjaga, et antud
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andmestik aktsepteerib korrektsena vaid iiht konkreetset versiooni parandusest.

Andmestik 1 Andmestik 1 Andmestik 2 Andmestik 2

Mudel Tdpsus Levenshtein* Tépsus Levenshtein*

Gemma 2 9B 0.076 0.193 0.103 0.332
Gemma 2 27B 0.129 0.232 0.186 0.38
Llama 3.1 8B 0.061 0.174 0.092 0.311
Llama 3.1 70B 0.135 0.236 0.175 0.346
Mistral Nemo Base 0.072 0.179 0.096 0.31
Qwen2 72B 0.078 0.187 0.137 0.328
Llammas Base 0.143 0.241 0.143 0.327

Tabel 8. Tépsus ja Levenshteini kaugusel baseeruv meetrika baasmudelite 10ikes gram-

matika andmestikul. * Levenshteini meetrika on keskmine 7 oy L , kus Leven-
o . ” ) eveinshteml kaugus

shteini kaugus leitakse korrektse ja genereeritud lause vastavate sdnepaaride vahel.

6.4.2 Juhendhiaalestatud mudelid

Tabel 9 kujutab juhendhiilestatud mudelite tulemusi grammatika andmestikul. Parim
mudel antud andmestikel on GPT-40, saavutades tdpsused vastavalt 0,257 andmestikul
1 ja 0,321 andmestikul 2, millele jidrgnevad teised kommertsmudelid Claude Sonnet ja
Gemini Flash. Uldiselt on grammatika iilesannete peal baasmudelid edukamad kui juhend-
hidlestatud mudelid. Esineb siiski paar erandit, nagu Gemma 9B andmestik 1 peal ja
Llama 8B andmestik 2 peal.

Andmestik 1 Andmestik 1 Andmestik 2 Andmestik 2
Mudel

Téipsus Levenshtein* Téipsus Levenshtein*

Gemma 2 9B It 0.087 0.175 0.079 0.19
Gemma 2 27B It 0.108 0.201 0.121 0.245
Llama 3.1 8B Instruct 0.053 0.149 0.094 0.23
Llama 3.1 70B Instruct 0.102 0.188 0.099 0.21
Llama 3.1 405B Instruct 0.16 0.249 0.186 0.323
Deepseek Chat V3 0.154 0.241 0.139 0.272
Mistral Nemo Instruct 0.062 0.162 0.065 0.213
Qwen2 72B Instruct 0.009 0.053 0.016 0.066
TartuNLP Llammas 0.078 0.191 0.103 0.329
Claude 3.7 Sonnet 0.215 0.316 0.296 0.466
Gemini 2.0 Flash 001 0.213 0.293 0.157 0.271
GPT-40 Mini 0.174 0.269 0.224 0.372
GPT-4o 0.257 0.344 0.321 0.446

Tabel 9. Tdpsus ja Levenshteini kaugusel baseeruv meetrika juhendhéélestatud mudelite
161kes grammatika andmestikul. * Levenshteini meetrika on keskmine ,hl ——

.. . . . CVCES teini kdugus
kus Levenshteini kaugus leitakse korrektse ja genereeritud lause vastavate sonepaaride
vahel.
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6.5 Kiianamise andmestik

6.5.1 Baasmudelid

Tabelis 10 on kujutatud baasmudelite tulemused kddnamise andmestiku peal. Baas-
mudelitest parim tépsus 0,57 on LLama 70B-1, millele jignevad Gemma 27B ning Llammas

Base.

Mudel Tépsus

Gemma 2 9B 0.396
Gemma 2 27B 0.505
Llama 3.1 8B 0.268
Llama 3.1 70B 0.586
Mistral Nemo Base 0.416
Qwen2 72B 0.306
Llammas Base 0.473

Tabel 10. Tédpsus baasmudelite 16ikes kddnamise andmestikul

6.5.2 Juhendhiilestatud mudelid

Tabel 11 esitab juhendhiilestatud mudelite tdpsus kiddnamise andmestikul. Parimaid tule-
musi on saavutanud kommertsmudelid Claude Sonnet, Gemini Flash ja GPT-4o0, tipsusega
iile 0,93. Vorreldes nendega on parima vabavaralise mudeli tdpsus (LLama 405B Instruct -
0,680) on tunduvalt madalam, kuid siiski umbes 0,1 vorra kdrgem kui parima baasmudeli
tdpsus. Samal ajal vorreldes samade mudelite baas ning juhendhéélestatud versioone, on
baasversioonid kodigi vordluses olevate mudelite korral antund andmestiku korral paremad.
Vahed baas ning juhendhéilestatud versioonid tipsustes on ka kiillaltki méirkimisvéérsed,

olles enamikel juhtudel iile 0,1 ja monel juhul ka iile 0,2.

6.6 Dialoogide kokkuvotete andmestik

6.6.1 Baasmudelid

Tabel 12 kujutab baasmudelite ROUGE mdddikuid dialoogide summeerimise andmestikul.
Parimad ROUGE skoorid on antud iilesandel saavutanud Qwen 72B ning Gemma 27B,
neist esimene on parim ROUGE-1 kui ROUGE-L arvestuses ning teine ROUGE-2 arves-
tuses. Tulemused erinevad omavahel iipris vihe, nditeks ROUGE-1 skoori osas on vahe

parima ja halvima baasmudeli vahel vaid 0,05, illustreerides mudelite kiillaltki sarnast
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Mudel Tépsus

Gemma 2 9B It 0.308
Gemma 2 27B It 0.406
Llama 3.1 8B Instruct 0.099
Llama 3.1 70B Instruct  0.464
Llama 3.1 405B Instruct  0.680
Deepseek Chat V3 0.631
Mistral Nemo Instruct 0.274
Qwen2 72B Instruct 0.177
TartuNLP Llammas 0.230
Claude 3.7 Sonnet 0.937
Gemini 2.0 Flash 001 0.932
GPT-40 Mini 0.554
GPT-40 0.948

Tabel 11. Téapsus juhendhéilestatud mudelite 16ikes kidinamise andmestikul

voimekust antud summeerimise iilesannet lahendada.

Mudel ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Gemma 2 9B 0.240 0.070 0.204
Gemma 2 27B 0.245 0.075 0.209
Llama 3.1 8B 0.217 0.056 0.184
Llama 3.1 70B 0.242 0.072 0.203
Mistral Nemo Base 0.226 0.063 0.194
Qwen2 72B 0.251 0.073 0.211
Llammas Base 0.233 0.067 0.199

Tabel 12. ROUGE mo60ddikud baasmudelite 16ikes dialoogide kokkuvotete andmestikul

6.6.2 Juhendhialestatud mudelid

Tabelis 13 on ndidatud juhendhiilestatud mudelite tulemused dialoogide kokkuvdtete
andmestikul. Kdigi juhendhéilestatud mudelite ROUGE skoorid jddvad sellel tilesandel
alla baasmudelite skooridele, iillatuslikult isegi kommertsmudelite omad. Parim juhend-
hiidlestatud mudel, GPT-40 saavutas ROUGE-1 skoori 0,206, kui samal ajal on halvima
baasmudeli ROUGE-1 skoor 0,217 ning parimal 0,251.

37



Mudel ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Gemma 2 9B It 0.147 0.039 0.123
Gemma 2 27B It 0.196 0.049 0.163
Llama 3.1 8B Instruct 0.177 0.042 0.143
Llama 3.1 70B Instruct 0.201 0.053 0.164
Llama 3.1 405B Instruct 0.188 0.050 0.155
Deepseek Chat V3 0.201 0.050 0.165
Mistral Nemo Instruct 0.195 0.052 0.158
Qwen2 72B Instruct 0.194 0.042 0.154
TartuNLP Llammas 0.163 0.038 0.131
Claude 3.7 Sonnet 0.193 0.052 0.157
Gemini 2.0 Flash 001 0.204 0.050 0.167
GPT-40 Mini 0.192 0.045 0.154
GPT-40 0.206 0.055 0.173

Tabel 13. ROUGE moddikud juhendhéilestatud mudelite dialoogide kokkuvdtete and-
mestikul

6.7 Uudissaadete kokkuvotete andmestik

6.7.1 Baasmudelid

Tabel 14 esitab baasmudelite tulemusi uudissaadete kokkuvotete andmestikul. Parimad
ROUGE skoorid on saavutanud Llama 70B, Gemma 27B ja Gemma 9B, neist parimad
ROUGE-1 ja ROUGE-2 Llama 70B (vastavalt 0,191 ja 0,07) ning ROUGE-L skoori
Gemma 27B.

Mudel ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Gemma 2 9B 0.1802 0.0624 0.1569
Gemma 2 27B 0.1898 0.0676 0.1643
Llama 3.1 8B 0.1506 0.0461 0.1263
Llama 3.1 70B 0.1906 0.0711 0.1603
Mistral Nemo Base 0.1579 0.049 0.1295
Qwen2 72B 0.1603 0.0539 0.1335

Llammas Base 0.1671 0.0552 0.1384

Tabel 14. ROUGE md&ddikud baasmudelite 16ikes uudislugude summeerimise andmestikul

6.7.2 Juhendhialestatud mudelid

Tabelis 15 on kujutatud juhendhiilestatud mudelite ROUGE moddikud uudislugude kokku-

votete andmestikul. Claude Sonnet on saavutanud juhendhéilestatud mudelitest parimad
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ROUGE skoorid, mis jddvad aga alla 3 parima baasmudeli Llama 70B, Gemma 27B ja
Gemma 9B tulemustele. Samade mudelite baas ning juhendhéilestatud versioonide tule-
muste vordluses osutuvad peaaegu alati pisut paremaks baasversioonid, ainsaks erandiks
Llama 8B.

Mudel ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Gemma 2 9B It 0.165 0.042 0.128
Gemma 2 27B It 0.164 0.043 0.128
Llama 3.1 8B Instruct 0.154 0.041 0.119
Llama 3.1 70B Instruct 0.165 0.049 0.129
Llama 3.1 405B Instruct 0.165 0.049 0.129
Deepseek Chat V3 0.151 0.037 0.113
Mistral Nemo Instruct 0.133 0.034 0.034
Qwen2 72B Instruct 0.146 0.037 0.112
TartuNLP Llammas 0.125 0.033 0.092
Claude 3.7 Sonnet 0.174 0.050 0.135
Gemini 2.0 Flash 001 0.164 0.164 0.124
GPT-40 Mini 0.153 0.040 0.115
GPT-40 0.162 0.042 0.127

Tabel 15. ROUGE moddikud juhendhéilestatud mudelite uudislugude summeerimise
andmestikul

6.8 Konelejatuvastuse andmestik

6.8.1 Baasmudelid

Tabelis 16 on kujutatud baasmudelite tdpsused ja saagised nii O kui 5 nditega konfigurat-
sioonides konelejatuvastuse andmestikul. 0 niitega konfiguratsiooni korral on parim tépsus
Qwen 72B mudelil (0,718), samal ajal parim saagis on Llama 70B mudelil (0,590), millele
jargneb Qwen 72B (0,501). Seega parima tipsuse-saagise kombinatsiooniga baasmudel 0
niite korral on Qwen 72B. Ullatavalt saavad selle konfiguratsiooni puhul Llama mudelite
korral vidiksemad mudelid paremaid tulemusi. 5 nditega konfiguratsiooni korral saavutavad
mitmed mudelid tépsuse iile 0,85, neist korgeima Qwen 72B ning Mistral Nemo Base
(0,95). Samal ajal saagised tulevad kdigil baasmudelitel 5 néite korral nullildhedased. See
tuleneb asjaolust, et selle konfiguratsiooni korral pakkusid mudelid vaid mone iiksiku
koneleja kogu transkriptsiooni kohta, kes aga osutusid sageli digeteks. Kokkuvottes said

mudelid iilesandega terviklikumalt hakkama O niditega variandis.
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Mudel Tapsus (0 niditega) Saagis (0 nditega) Tépsus (5 nditega) Saagis (5 nditega)

Gemma 2 9B liiga viike kontekstipikkus
Gemma 2 27B liiga viike kontekstipikkus

Llama 3.1 8B 0.582 0.474 0.850 0.047
Llama 3.1 70B 0.516 0.590 0.900 0.050
Mistral Nemo Base 0.497 0.457 0.950 0.053
Qwen2 72B 0.718 0.501 0.950 0.053
Llammas Base 0.007 0.003 0.014 0.006

Tabel 16. Tépsus ja saagis baasmudelite 16ikes nii O kui 5 néditega konfiguratsioonides
konelejatuvastuse andmestikul

6.8.2 Juhendhialestatud mudelid

Tabel 17 esitab juhendhédilestatud mudelite tiapsuseid ja saagiseid konelejatuvastuse and-
mestiku korral (0 néitega konfiguratsioonis). Gemma mudelid ei andnud antud juhul iildse
tulemusi, kuna nende kontekstipikkus oli antud andmestiku jaoks liiga viike. Parima
tapsuse antud iilesandel saavutas GPT-40 (0,855), millele jirgnes Claude Sonnet (0,829),
samal ajal parima saagise saavutas Gemini Flash (0,796), millele jiargnesid Claude Sonnet
(0,746) ning Llama 405B (0,724). Parima tipsuse-saagise kombinatsiooni andis seega
Claude Sonnet. Kui vorrelda omavahel parimaid vabavaralisi juhendhiilestatud mudeleid
ning baasmudeleid, vdib mirgata, et saavutatud tdpsused on neil iipris sarnased, jadades 0,7

ja 0,75 vahele. Samas saagised on aga sel juhul baasmudelitel iile 0,1 vdrra madalamad.

Mudel Tiapsus (0 niditega) Saagis (0 néitega)
Gemma 2 9B It liiga viike kontekstipikkus
Gemma 2 27B It liiga viike kontekstipikkus
Llama 3.1 8B Instruct 0.444 0.585
Llama 3.1 70B Instruct 0.725 0.630
Llama 3.1 405B Instruct 0.681 0.724
Deepseek Chat V3 0.746 0.605
Mistral Nemo Instruct 0.400 0.421
Qwen2 72B Instruct 0.548 0.642
TartuNLP Llammas 0.000 0.000
Claude 3.7 Sonnet 0.829 0.746
Gemini 2.0 Flash 001 0.706 0.796
GPT-40 Mini 0.685 0.621
GPT-40 0.855 0.628

Tabel 17. Tidpsus ja saagis juhendhiilestatud mudelite 16ikes kdnelejatuvastuse and-
mestikul
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6.9 Tulemuste vordlus inglise keelest masintolgitud andmestikuga

Eesmiirgiks on vorrelda mudelite tulemusi eksami andmestikul olevate Oppeainete 10ikes
vastavate eesti keelde masintdlgitud MMLU andmestikust valitud kategooriatega [5].
Selleks on valitud MMLU 57 kategooria seast need, mis kattuvad kdige paremini eksamite
andmestikus olevate Oppeainetega: Euroopa ajalugu, bioloogia, fiilisika, geograafia,
keemia ning valitsus ja poliitika, millest on valitud keskkooli tasemel versioonid. Neid
vorreldakse eksami andmestiku tulemustest (tabel 1) vastavalt ajaloo, bioloogia, fiitisika,

geograafia, keemia ning iihiskonnadpetuse alamosade tulemustega.

6.9.1 Baasmudelid

Tabel 18 kujutab hinnatavate baasmudelite tulemusi eesti keelde masintdlgitud MMLU
andmestikust valitud kategooriate peal. Vorreldes baasmudelite keskmisi tidpsusi sel
andmestikul ning eksamite andmestikul, selgub, et molema puhul on parimaid tulemusi
andnud Gemma 27B, Llama 70B ning Qwen 72B, kusjuures parim mudel eksamite
andmestiku peal on Gemma 27B ning MMLU peal Qwen 72B. K&ik mudelid on keskmiselt
saavutanud eksamite andmestiku peal korgema tépsuse, seda mudelite 16ikes keskmiselt
natuke rohkem 0,1 vorra. Voib ka mirgata, et MMLU andmestiku peal kdiguvad parimate
ning halvimate mudelite keskmised tdpsused tunduvalt rohkem kui eksamite andmestikul.
MMLU andmestikul saavutavad halvimad mudelid vaid veidi parema tulemuse juhuslikult
valimise tdpsusest, Llammas Base mudeli tipsus jiib isegi sellest veidi alla.

Kategooriate 16ikes on mudelid keskmiselt tulnud eksamite andmestiku peal kdige paremini
toime ajaloo kiisimustega, millele jargneb iihiskonnadpetus ning keemia. MMLU puhul aga
on mudelite keskmine tipsus korgeim ajalool, millele jirgneb bioloogia ning geograafia.
Eri kategooriate keskmised tulemused andmestiku 16ikes kdiguvad tunduvalt rohkem

eksamite andmestiku korral.

6.9.2 Juhendhiilestatud mudelid

Tabel 19 kujutab juhendhéilestatud mudelite tulemusi valitud kategooriate 16ikes masintdl-
gitud MMLU peal. Mdlemal andmestikul on keskmiselt parimaid tulemusi saanud mudelid
Claude Sonnet, Gemini Flash ja GPT-40, mis MMLU andmestikul saavutasid k&ik tidpsuse
iile 0,8 ning eksamite anmestikul iile 0,9. Samuti, sarnaselt baasmudelite tulemustele, on
ka juhendhéilestatud mudelite tipsused keskmiselt umbes 0,1 vorra korgemad eksamite
andmestikul kui MMLU-I. Sellest voib jareldada, et MMLU andmestik on mudelitele pisut

véljakutsuvam kui eksamite oma. See tulemus on iipriski oodatav, arvestades, et MMLU
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Tépsus Tépsus Tépsus Tipsus Tépsus Tépsus Tipsus

Mudel Keskmine Ajalugu  Bioloogia Fiitisika  Geograafia Keemia  Poliitika
Juhuslik 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
Gemma 2 9B 0.464 0.576 0.616 0.377 0.505 0.409 0.415
Gemma 2 27B 0.599 0.715 0.719 0.424 0.662 0.562 0.627
Llama 3.1 8B 0.295 0.364 0.365 0.305 0.308 0.281 0.218
Llama 3.1 70B 0.58 0.727 0.703 0.444 0.667 0.493 0.596
Mistral Nemo Base 0.295 0.497 0.371 0.318 0.313 0.251 0.223
Qwen2 72B 0.656 0.685 0.732 0.517 0.742 0.571 0.715
Llammas Base 0.245 0.285 0.316 0.225 0.288 0.197 0.197
Mudelite keskmine 0.423 0.512 0.509 0.357 0.467 0.377 0.405

Tabel 18. Erinevate baasmudelite tdpsus valitud kategooriate 16ikes ja keskmiselt eesti
keelde tolgitud MMLU andmestiku peal. Vordlusesse on lisatud juhuslikult valimise
tdpsus. Kategooriad vastavad andmestikus olevatele keskkooli tasemel olevatele ainetele.
Ajalugu kujutab endast konkreetselt Euroopa ajalugu.

vastavad kategooriad kisitlevad keskkooli tasemel teemasid, kuid eksamite andmestiku
omad pohikooli omasid. Osa sellest erinevusest on ka selgitatav sellega, et juhuslikult
vastamise tdendosus on eksamite andmestikul korgem. Kui vorrelda baasmudelite tulemusi
juhendhéilestatud mudelite tulemustega, voib mirgata, et juhendhiilestatud mudelite
tdpsus on vastavast baasmudelite tipsusest keskmiselt umbes 0,2 vorra kdrgem molema
andmestiku korral.

Juhendhiilestatud mudelid on MMLU korral saanud keskmiselt parimaid tulemusi
keskkooli bioloogia kategoorias, millele jirgnevad keskkooli ajalugu ning geograafia. Ek-
samite andmestiku korral olid juhendhiilestatud mudelitel keskmiselt parimad tulemused
vastavalt ajaloo, ithiskonnadpetuse ning keemia alamosadel. MMLU andmestikul saavu-
tasid igas alamkategoorias keskmiselt parema tulemuse kindla vahega juhendhéilestatud
mudelid, kuid eksamite andmestiku korral olid juhendhéélestatud mudelid mone kategooria
arvestuses (geograafia, iihiskonnadpetus) vaid pisut paremad kui baasmudelid ning ajaloo
kiisimustes saavutasid baasmudelid keskmiselt kdrgema tipsuse.

Kokkuvottes on parimaid tulemusi saanud mudelid samad olenemata, kas neid on hinnatud
eksamite vOi eesti keelde masintdlgitud MMLU peal. Oodatavalt esineb erinevusi kate-
gooriate 10ikes, kuna nende andmestike kiisimused on erineva sisu ning raskusastmega,
samuti koigub eksamite andmestiku korral valikvastuste hulk, mis on MMLU korral aga
standartselt neli. Baasmudelite kontekstis esines parimate ja halvimate mudelite tdpsuste
vahel tunduvalt rohkem koikumist MMLU andmestikul, mistottu voib nende mudelite

korral olla see eelistatum vOrdlustest mudelite erineva vOoimekuse véljatoomiseks.

6.10 Tulemuste korreleeruvus

Tabel 20 kujutab eesti keelde masintdlgitud MMLU ja eestikeelsetest eksamitest kokkupan-
dud eksamite andmestike vahelisi Pearsoni ja Spearmani korrelatsioonikordajaid. Kokku-
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Tépsus Tépsus Tépsus Tipsus Tapsus Tipsus Tipsus

Mudel Keskmine Ajalugu  Bioloogia Fiiiisika  Geograafia Keemia  Poliitika
Juhuslik 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
Gemma 2 9B It 0.613 0.539 0.732 0.483 0.692 0.517 0.643
Gemma 2 27B It 0.7 0.764 0.829 0.55 0.737 0.611 0.772
Llama 3.1 8B Instruct 0.465 0.673 0.555 0.344 0.546 0.424 0.456
Llama 3.1 70B Instruct 0.664 0.697 0.858 0.45 0.732 0.591 0.689
Llama 3.1 405B Instruct 0.786 0.842 0.903 0.662 0.843 0.709 0.814
Deepseek Chat V3 0.718 0.752 0.803 0.649 0.742 0.69 0.705
Mistral Nemo Instruct 0.448 0.655 0.552 0.305 0.54 0.379 0.466
Qwen2 72B Instruct 0.739 0.824 0.797 0.589 0.823 0.655 0.829
TartuNLP Llammas 0.332 0.473 0.368 0.258 0.444 0.232 0.358
Claude 3.7 Sonnet 0.863 0.842 0.916 0.735 0.894 0.818 0.953
Gemini 2.0 Flash 001 0.866 0.818 0.929 0.795 0.859 0.813 0.933
GPT-40 Mini 0.817 0.867 0.923 0.629 0.864 0.749 0.922
GPT-40 0.671 0.788 0.79 0.437 0.737 0.611 0.777

Tabel 19. Erinevate juhendhéilestatud mudelite tipsus valitud kategooriate 10ikes ja
keskmiselt eesti keelde tdlgitud MMLU andmestiku peal. Vordlusesse on lisatud juhus-
likult valimise tdpsus. Kategooriad vastavad andmestikus olevatele keskkooli tasemel
olevatele ainetele. Ajalugu kujutab endast konkreetselt Euroopa ajalugu.

votvate tulemuste puhul on korrelatsioon iipris korge, Pearsoni kordajaga 0,95 ning Spear-
mani omaga 0,90. Andmestike vahel kdige tugevamalt korreleeruvam kategooria on
keemia, mida selgitab ilmselt kiisimuste sisu tehnilisus ning sarnane iilesannete tiiiip and-
mestike vahel. Teistest kategooriatest pisut halvemini korreleerub fiiiisika, kus eksamite
andmestiku puhul on mirgatav osa kiisimustest moistete definitsioonide kohta, mis on iipris
keeletundlik iilesandetiiiip. Teistest kategooriatest mérgatavalt halvemini korreleerub aga
poliitika / tihiskonnadpetuse kategooria. See tulemus on oodatav, kuna Eesti riigieksamite
pohjal loodud andmestiku tihiskonnadpetuse kategooriale pole MMLU-s tipset vastet ning
keskkooli poliitika kategooria on MMLU-st kiill 1ahim vaste iihiskonnadpetusele, kuid

siiski sisuliselt iipris erinev ja on kdrvutatud vaid tinglikult.

Kategooria Pearsoni kordaja | Spearmani kordaja
Keskmine 0.95 0.90
Ajalugu 0.93 0.76
Bioloogia 0.93 0.89
Fiitisika 0.87 0.83
Geograafia 0.90 0.93
Keemia 0.98 0.95
Poliitika / Uhiskonnadpetus 0.76 0.76

Tabel 20. MMLU ja eksamite andmestike tulemuste korreleeruvus
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6.11 Kokkuvote

6.11.1 Baasmudelid

Joonis 1 kujutab kokkuvdtlikult baasmudelite tulemusi eri andmestike 16ikes. Tulemused
on normeeritud O ja 1 vahele, ndonda et iga andmestiku halvim tulemus vordsustatakse 0-ga
ja parim 1-ga. VGib mirgata, et mudelite paremusjirjestus eri andmestikel on iipris muutlik.
Esile torkavad konelejatuvastuse ning mdluméingu andmestike tulemused, kus esimesel on
Llammas Base tulemus tunduvalt halvem vdrreldes teiste tulemustega ning viimasel Llama
70B tulemus teistest tunduvalt parem. LLama 8B on saanud enamike andmestike peal
koige halvema tulemuse, erandiks need samad kaks esiletorkavad andmestikku. Labivalt
suhteliselt madalaid tulemusi on saanud ka Mistral Nemo Base. Llammas Base ning Qwen
72B tulemused on viga kdikuvad, mone andmestiku peal on need parimate mudelite seas,
teiste peal jélle halvimate ning huvitavalt paistab Qwen 72B olevat parem neis iilesannetes,
milles Llammas Base on halvem ning vastupidi. Uldistades on parimaid tulemusi libivalt
saanud Gemma 27B ja Llama 70B, erandiks mdlumédngu andmestik, kus Llama 70B sai
teistest mudelitest tunduvalt parema tulemuse ning Gemma 27B suhteliselt keskpirase.
Kui vorrelda mudelite paremusjérjestust sarnaste andmestikepaaride peal, nagu néiteks
uudislugude ja dialoogide summeerimine voi eksamid ja miluméng, siis iillatuslikult voib

maérgata, et need on kiillaltki erinevad, ning ei tule vélja kindlat seost nende tulemuste vahel.
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Joonis 1. Baasmudelite normaliseeritud tulemused erinevate andmestike 10ikes.

6.11.2 Juhendhaiilestatud mudelid

Joonis 2 kujutab kokkuvdtlikult juhendhéélestatud mudelite tulemusi eri andmestike

16ikes. Graafikult torkab silma GPT-40, mis on konstantselt saanud viga korgeid tulemusi,

44



enamikel andmestikel koigist mudelitest kdige parema tulemuse. Sarnaselt tugev mudel
on ka Claude Sonnet, mis on samuti saanud korgeid tulemusi kdigi andmestike peal peale
dialoogide kokkuvdtete andmestiku. Paremaid tulemusi on lisaks saanud veel Gemini
Flash, Llama 405B, Deepseek Chat V3 ning GPT-40 Mini. Parimate kommertsmudelite
tulemuste domineerimine teiste juhendhiilestatud mudelite eest tuleb enim vilja just
kiddnamise, sOnaseletuste ning médluméngu andmestike puhul. Halvimaid tulemusi saanud
mudel kdigub andmestike 16ikes suhteliselt palju, kolmel korral on selleks Llammas, kahel
Gemma 9B ning iilejidinud juhtudel erinevad mudelid. Uldiselt halvimaid tulemusi on
saanud viiksemad mudelid, Gemma 9B, Llammas, Llama 8B ning Mistral Nemo Base.
Parimad vabavaralised juhendhéilestatud mudelid jddvad parimatele kommertsmudelitele

alla, kuid konkureerivad kehvemate kommertsmudelitega, nagu GPT-40 Mini.
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Mudel
Gemma 2 9B It
Gemma 2 27B It
Llama 3.1 88 Instruct
Llama 3.1 70B Instruct
Llama 3.1 4058 Instruct
Deepseek Chat V3
Mistral Nemo Instruct

Qwen2 728 Instruct
TartuNLP Llammas
Claude 3.7 Sonnet
Gemini 2.0 Flash 001
GPT-4o Mini

GPT-40

Joonis 2. Juhendhiilestatud mudelite normaliseeritud tulemused erinevate andmestike
16ikes.

6.11.3 Andmestikevaheline korrelatsioon

Joonis 3 kujutab Pearsoni korrelatsioonikordajaid eri andmestike tulemuste vahel. Selgub,
et iihegi andmestiku tulemuste vahel pole negatiivset korrelatsiooni. Koige tugevam
korrelatsioon esineb kéédnete ja sOnaseletuste andmestike tulemuste vahel, millevaheline
korrelatsioonikordaja on 0,98. Kiidnete andmestiku tulemused korreleeruvad tugevalt
veel lisaks eksamite, grammatika ning miluméngu tulemustega. Sonaseletuste andmestik
korreleerub samuti lisaks tugevalt eksamite ning midlumingu tulemustega, kuid pisut
viiksemal médral mdaluméingu tulemustega. Eksamite andmestik korreleerub suuresti
veel lisaks eelmainitutele ka dialoogide kokkuvétete ning mialumidngu andmestikuga.
Grammatika andmestiku korreleerumine teiste andmestikega on iipriski diferentseeruv,
kusjuures monel juhul on korrelatsioon tugev, kuid teistel juhtudel keskmine voi nork. Ka
konelejatuvastuse ning dialoogide kokkuvatete andmestikud kiituvad teiste andmestike
suhtes sarnaselt. Kdige ndrgemalt teiste tulemustega korreleeruv andmestik on uudislugude
kokkuvdtete oma, millel on suurim korrelatsioonikordaja (0,52) eksamite andmestikega,
kuid viahim (0,091) dialoogide kokkuvotete andmestikuga. Kuna aga dialoogide ning
uudislugude kokkuvdtete genereerimine on iilesandetiiiibilt samad, néditab nendevaheline
praktiliselt olematu korrelatsioon seda, et nende hindamiseks kasutatav ROUGE meetrika

el ole kuigi usaldusviirne keelemudelite headuse hindamiseks selle iilesande kontekstis.

6.11.4 Tulemuste erinevus mudeli tiiiibi jargi

Joonis 4 kujutab mudelite tulemusi andmestike 16ikes mudeli tiiiibi — baasmudel, juhend-

hidlestatud mudel voi kommertsmudel — alusel. Enamiku andmestike korral on parimaid
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Joonis 3. Erinevate andmestike tulemuste vaheline Pearsoni korrelatsioonimaatriks

tulemusi saanud kommertsmudelid, millele jirgnevad moningad baasmudelid ning seejirel
juhendhéilestatud mudelid. Kdige erandlikumad on tulemused kokkuvdtete genereerimise
andmestike peal, kus on selgelt parimaid tulemusi saanud just juhendhéélestatud mudelid
ning ka parimad kommertsmudelid jidvad parimatele vabavaralistele juhendhéélestatud
mudelitele kindlalt alla. Lisaks eristub teistest veel eksamite andmestik, mille korral on kiill
kommertsmudelid saanud kdrgemaid tulemusi, kuid mdni juhendhéélestatud mudel edestab
parimaid baasmudeleid. Kdigi andmestike, v.a kokkuvétete genereerimise omade, korral
on paar-kolm kommertsmudelit, mis on saanud teistest mudelitest mérgatavalt korgemaid

tulemusi.
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48

Mudeli tiip
@ Baasmudel

@ Juhendhaalestatud mudel
@ rommertsmudel



7. Vabavaralise mudeli peenhailestamine

7.1 Peenhailestamise protsess

Uurimaks peenhédélestamise mdju erinevate testiilesannete tulemustele, viidi ldbi kontsept-
siooni tdestuse (proof-of-concept) tiiiipi eksperiment, milles peenhéilestati Llama 3.1
8B baasmudelit Eesti keele koondkorpuse 1990-2008 (https://www.cl.ut.ee/
korpused/segakorpus/index.php?lang=et) pohjal. Kuid on oluline rohutada,
et see korpus on suhteliselt viike ja eksperiment viidi ldbi ainult ihe epohhi viltel ning ilma
hiiperparameetrite tdiendava optimeerimiseta. Seetottu tuleb saadud tulemusi késitleda

esialgse indikatsioonina, mitte 10pliku hindamisena mudeli maksimaalsest potentsiaalist.

7.2 Tulemuste vordlus

7.2.1 Liihikese ja konkreetse vastuseformaadiga tilesanded

Eksamite, midlumingu, sdnaseletuste ja kdfinamise andmestikud holmavad iilesandeid, mis
ootavad mudelilt lithikest ja konkreetset vastust. Just selliste {ilesannete puhul avaldus

peenhéilestamise positiivne moju kdige selgemalt.

Eksamite andmestikus (tabel 21) tdusis peenhddlestamise tulemusel mudeli kate-
gooriate keskmine tdpsus 0,405 pealt 0,489 peale. Kuigi monede kategooriate tdpsus jii
samaks (nt eesti keel teise keelena 1 ja fiilisika) voi isegi langes (nt ajalugu), oli enamusel
siiski mérgata paranemist. Eriti silmapaistev oli tdus ithiskonnadpetuse kiisimustes, mis on
moneti iillatav, arvestades selle sarnasust ajalooga, kus tidpsus hoopis langes. See viitab
voimalusele, et andmestike sisu ja iilesehitus méngivad olulist rolli peenhéilestamise

mojus.

Tabel 22 kujutab mudeli tipsusi enne ja peale peenhdilestamist midlumidngu, so-
naseletuste ning kdénamise andmestike korral. Nédeme, et ka nende andmestike korral
parandas peenhiilestamine tulemusi, kodige tagasihoidlikum tdpsuse kasv esineb
miluméngu korral (u 0,03 vorra) ning kdige tugevam kédnamise korral (u 0,24 vorra).
Sellest jdareldub, et mudel omandas peale peenhidilestamist parema keelelise tundlikkuse

ning suutlikkuse lithivastuste genereerimisel.

See tulemus viitab, et isegi minimaalne peenhiilestus eesti keele baasil annab
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mudelile juurde teadmisi ning parandab selle voimekust kitsastes, histi defineeritud
keeleiilesannetes. See kinnitab hiipoteesi, et sobiva joudlustestide komplekti kaudu saab

peenhéilestamise tulemusi ka kvantitatiivselt jdlgida ja vorrelda.

Mudel Keskmine | Ajalugu | Bioloogia | Eesti k 1 | Eesti k 2 | Fiiiisika | Geograafia | Keemia | Uhisk.
Llama 3.1 8B 0.405 0.957 0.362 0.224 0.248 0.389 0.514 0.451 0.603
Peenhaiilestatud 0.489 0.728 0.391 0.224 0.315 0.389 0.577 0.556 | 0.729

Tabel 21. Mudelite tdpsuste vordlus eksami andmestikul

Mudel Miluméng | Sonaseletused | Kiainamine
Llama 3.1 8B 0.318 0.182 0.268
Peenhéilestatud 0.334 0.320 0.506

Tabel 22. Mudelite tipsuste vordlus malumingu, sonaseletuste ja kddnamise andmestikel

7.2.2 Keerulisema struktuuriga vastuseformaadiga iillesanded

Erinevalt eelnevatest iilesannetest nduavad grammatika, dialoogide, uudislugude
kokkuvotete ning konelejatuvastuse andmestikud mudelilt pikemaid ja struktuuriliselt

keerukamaid viljundeid. Siin oli peenhiilestamise mdju valdavalt negatiivne.

Tabel 23 kujutab mudeli tdpsust grammatika andmestikel enne ning pérast peen-
hidlestamist. Mdlema grammatika andmestiku alamosa peal peenhiilestamise tulemusel
nii tdpsus kui ka Levenshteini meetrika védrtus langevad ning juba enne nullildhedased

olnud tipsused ldhevad péris nulliks.

Tabel 24 kujutab ROUGE-skoore dialoogide ning uudislugude andmestike peal
enne ning pérast uuritava mudeli peenhéélestamist. Voib mérgata, et kummagi andmestiku

puhul ja koigi ROUGE-skooride 16ikes tulemused halvenevad peenhidilestamise tulemusel.

Tabelis 25 on ndidatud mudeli tdpsused ja saagised null ning viie nditega seades
enne ning pdrast peenhddlestamist. Selle iilesande korral saavutab mudel peale peen-
hiidlestamist nii tdpsuseks kui saagiseks nulli, kuna oli kaotanud selle kdigus véime diges

formaadis vastuseid genereerida.

Uldpilt viitab, et peenhiilestamine lisas mudelile kiill uusi teadmisi, ent samas
halvenes selle voime luua keerukamaid tekstistruktuure. See nihtus on sarnane
iiledppimisele, kuigi tehniliselt ei pruugi see olla klassikaline iiledppimine — pigem on

tegemist juhtumiga, kus treenimine liiga piiratud v6i viahem esinduslikel andmetel viib
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tildistusvdime kadumiseni.

Kéesolev eksperiment kinnitab, et LLM-ide peenhiilestamine on delikaatne prot-
sess. Esmase iildise teadmuse siivendamiseks voOib kasutada suurt hulka ildisi
tekstikorpuseid, kuid keerukamate iilesannete jaoks tuleb peenhiilestuse 10ppfaasis
kasutada spetsiifiliselt kureeritud ja vormiliselt 1ihedasi andmestikke. Praegune t66
demonstreerib, et peenhéddlestamine tootab, kuid nduab rohkem katsetamist, et jarjepidevalt

hea tulemus saavutada.

Mudel Grammatika 1 Grammatika 2

Tdpsus Levenshtein | Tdpsus Levenshtein
Llama 3.1 8B 0.061 0.174 0.092 0.311

Peenhiilestatud 0.0 0.1347 0.0 0.1869

Tabel 23. Mudelite tdpsuse ning Levenshteini meetrika vordlus grammatika andmestikul

Mudel Dialoogide kokkuvotted Uudislugude kokkuvotted
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L | ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Llama 3.1 8B 0.217 0.056 0.184 0.1506 0.0461 0.1263
Peenhiilestatud | 0.1715 0.0475 0.1424 0.1413 0.0411 0.1101

Tabel 24. Mudelite vordlus dialoogide ja uudissaadete kokkuvotete andmestikul

Mudel 0 niitega S niitega

Téapsus Saagis | Tdpsus Saagis
Llama 3.1 8B 0.582 0474 | 0.850 0.047

Peenhiilestatud 0 0 0 0

Tabel 25. Mudelite tipsuste ja saagiste vordlus konelejatuvastuse andmestikul
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8. Tulemuste valideermine

Selleks, et valideerida, kas erinevate LLM-ide joudlus loodud vordlusandmestikel
korreleerub sellega, kui kasulikuks inimesed neid mudeleid tegelikult peavad, koostati
hulk avatud vastustega kiisimusi ning iilesandeid, mis vdiksid olla praktiliselt kasulikud
LLM-ide kasutajatele, ning lasti nii inimestel kui tugeval LLM-il vastuseid késitsi hinnata.
Kui hinnatud tulemused korreleeruvad vordlusandmestikel saadud tulemustega, voib
jareldada, et loodud vordlusandmestikud on kasulikud, kuna nende tulemused peegeldavad,

kui kasulikud vastavad LLM-id inimestele tegelikult on.

Suhteliselt tavapdraseks saanud taktika on kasutada voimsamaid keelemudeleid,
nagu GPT-4, automaatselt hindamaks vihem vOimekate LLM-ide vastuseid sellistele
avatud kiisimustele [34]. See niinimetatud LLM hindajana (LLM-as-a-judge) ldhenemine
voimaldab ka selle osa automatiseerimist. GPT-4 hindajana toimimise efektiivsus on
toestatud inglise keele peal — seal korreleeruvad GPT-4 antud hinnangud inimekspertide
omadega — kuid autori hinnangul pole seda seost eesti keele puhul veel uuritud ega
kinnitatud [35].

Jargnevalt on esitatud tulemused ja hindamisprotsess nii inimhindajate kui LLM

hindajana metoodika tulemustest ja nende korreleeruvus joudlustestide tulemustega.

8.1 Valideerimiskiisimustiku koostamine

Valideerimiseks vajalikud kiisimused pdhinevad suures osas MT-Bench andmestikul
[35]. MT-Bench sisaldab endas 80 mitmeetapilist kiisimust kaheksas kategoorias, mis on
disainitud hindama mudelite juhiste jirgimise vOoimekust. Sealt sai vilja selekteeritud
ning késitsi eesti keelde tolgitud 47 kiisimust kategooriatest: kirjutamine, arutlemine,
matemaatika, reaalteadmised ning humanitaarteadmised. Korvale said jdetud kiisimused,
mis sisaldasid kultuurilist tausta, mis polnud seotud Eestiga. Lisaks neile sai autori poolt

juurde genereeritud 10 eestispetsiifilist kiisimust.

8.2 Inimvalideerimine

Peale kiisimustiku kokkupanemist, sai see iiles seatud Huggingface keskkonda ning see-

jarel jooksutatud koigi vorreldavate mudelite peal. Seejdrel sai piisti pandud Django
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veebirakendus, mis pakub kasutajale korraga kahe anoniiiimse mudeli vastust iihele and-
mestiku kiisimusele ning laseb valida, kumma mudeli vastus on parem voi kas vastused on

samavaarsed. Jargnevalt kirjeldatakse inimhindamise tulemusi.

8.2.1 Mudelite tulemused

Tabelis 26 on toodud kokkuvdtlikud inimhinnangute tulemused. Iga kiisimuse korral kui
inimene valis paremaks mudeli A, siis sai mudel A iihe punkti ning kui mudeli B, siis
sai mudel B iihe punkti. Kui inimene valis vastused samaviirseteks, siis said molemad
mudelid 0,5 punkti. Lopuks mudelite kogutud punktide arv jagati sellega, mitmel korral

mudeli pakutud vastust inimesele esitati.

On nidha, et inimeste poolt on parimaks mudeliks valitud Claude 3.7 Sonnet, mil-
lele jargneb viikese vahega Deepseek Chat V3 ning juba suurema vahega Gemini 2.0
Flash. Ullatavalt on Gemma 27B hinnatud paremaks nii GPT-40 Minist kui ka GPT-4o-st.
Halvimateks mudeliteks on inimesed hinnanud TartuNLP LLammas mudeli ning Gemma

2 9B. Vahe parima ja halvima mudeli tulemuste vahel on suur, olles iile 0,5.

Lisaks eelnevalt kirjutatud meetodile voib mudelite kohta arvutada ka Elo skoorid. Elo
hinnangute siisteem vdimaldab samuti asju paarikaupa vorreldes igale asjale seada
vastavusse hinnangu, mis kirjeldab selle asja headust. Elo siisteemi eelis on see, et kui
mudel, millel juba on korge Elo skoor voidab mudeli vastu, millel on madal Elo skoor, siis
see on iisnagi oodatav tulemus ning mudelite skoore muudetakse vihe. Tabelitest 26 ja 27
on niha, et suures pildis olulist vahet ei ole, kumba siisteemi kasutada, ning vaid iiksikud

mudelid on koha vahetanud.
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Mudel Skoor Mudel Elo skoor
Claude 3.7 Sonnet 0.7539 Deepseek Chat V3 1735
Deepseek Chat V3 0.7460 Claude 3.7 Sonnet 1676
Gemini 2.0 Flash 001 0.6985 Gemini 2.0 Flash 001 1657
Gemma 2 27B It 0.6416 Gemma 2 27B It 1573
Llama 3.1 70B Instruct | 0.5522 Llama 3.1 70B Instruct 1541
GPT-40 0.5450 GPT-40 1522
GPT-40 Mini 0.5331 GPT-40 Mini 1500
Llama 3.1 405B Instruct | 0.5000 Llama 3.1 405B Instruct 1480
Qwen2 72B Instruct 0.4417 Qwen2 72B Instruct 1465
Llama 3.1 8B Instruct 0.3889 Llama 3.1 8B Instruct 1411
Mistral Nemo Instruct 0.3266 TartuNLP Llammas 1353
TartuNLP Llammas 0.2705 Mistral Nemo Instruct 1351
Gemma 2 9B It 0.2110 Gemma 2 9B It 1236

Tabel 26. Mudelite tulemused inimeste  Tabel 27. Mudelite Elo skoorid inimeste
poolt hinnatuna poolt hinnatuna

8.2.2 Pearsoni korrelatsioonikordaja

Eelnevalt kokkuvdtlikus tabelis viidi iga andmestiku summaarsed tulemused vahemikku 0
kuni 1 selliselt, et kdige norgem tulemus liks nulliks ning kdige tugevam tulemus iiheks.
Sedasama protsessi saab teha inimeste hinnangute pdhjal leitud tulemustele ning seejirel
leida andmestikelt saadud automaatsete tulemuste ning inimeste hinnangutel pohinevate

tulemuste vahelise korrelatsioonikordaja.

Pearsoni korrelatsioonikordaja sobib histi olukorras, kus soovitakse moodta kahe pideva
tunnuse vahelise lineaarse seose tugevust [36]. Antud juhul on kéikide andmestike tule-
mused ning inimeste hinnangutel pdhinevad punktid normaliseeritud nulli ja iithe vahele,
mis vOimaldab vaadelda tulemuste suhtelisi erinevusi absoluutvéirtustes. Pearsoni kordaja
abil on voimalik kindlaks teha, kas mudel, mille automaatne tulemus on kdrgem, on ka
proportsionaalselt kasulikum inimhindamiste pohjal. See voimaldab hinnata, kuivord
histi loodud vordlusandmestike punktisummad peegeldavad tegelikku kasutajakogemust.
Pearsoni korrelatsioonikordaja  on arvutatav valemiga:

oo 22— 2) (i~ 9) &.1)

n-ox - -0y

kus n tihistab juhuslike suuruste vaatluspaaride arvu, Z, ¥y on vastavalt nende suuruste
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aritmeetilised keskmised ning o, oy nende standardhilbed [37].

Tabelis 28 on toodud vilja erinevate andmestike Pearsoni korrelatsioonikordajad vorreldes
inimeste antud hinnangutega. On néha, et iildiselt korreleeruvad joudlustestide tulemused
inimeste poolt hinnatud tulemustega {ipris hésti, eri andmestike 15ikes esineb, kas keskmine
vO1 tugev korrelatsioon. Kdige paremini korreleeruvad inimeste hinnagutega tulemused
eksamite ning sonaseletuste andmestikul ning kdige halvemini uudislugude kokkuvotete
andmestikul. Ullatuslikult on suured erinevused eksami ja milumingu ning uudislugude ja
dialoogide kokkuvdtete andmestike korrelatsioonikordajate vahel, mis on omavahel tiiiibilt

analoogsed iilesanded.

Andmestik r
Eksamid 0.86
Sonaseletused 0.80
Dialoogide kokkuvotted | 0.77
Kéédnded 0.72
Miluming 0.66
Konelejatuvastus 0.63
Grammatika 0.48
Uudislugude kokkuvotted | 0.44

Tabel 28. Andmestike Pearsoni korrelatsioonikordajad vorreldes inimeste hinnatud
headusega

8.2.3 Spearmani korrelatsioonikordaja

Alternatiivne viis korrelatsioonide leidmiseks on Spearmani korrelatsioonikordaja, mis on
asjakohane juhul, kui huvipunktis on mitte tulemuste absoluutsed viirtused, vaid nende
omavaheline jirjestus [38]. Kuna LLM-ide hindamisel vdib olla oluline, kas paremusjar-
jestus mudelite vahel sdilib sdltumata skooride tipsetest vahedest ning tulemuste vaheline
seos el pruugi olla lineaarne, siis pakub Spearman sobiva viisi selle seose analiitisimiseks.
See korrelatsioonikordaja aitab hinnata, kas mudelid, mis saavad korgemaid tulemusi
automaatsetes testides, paigutuvad sarnaselt ka inimeste antud hinnangutes. Spearmani
kordaja kasutamine tdiendab Pearsoni analiiiisi, andes parema iilevaate ildisest kooskolast
kahe modtmise vahel. See on arvutatav valemiga:
63 i d

p= 1—m, (8.2)
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kus n on vaatluspunktide arv ja d; on iga vaatluspaari jirjestuste vahe ja [37].

Tabelis 29 on toodud vilja erinevate andmestike Spearmani korrelatsioonikordajad
vorreldes inimeste antud hinnangutega. Ka Spearmani késitluse jirgi esineb iga andmestiku
tulemuste korral inimhindajate tulemustega vorreldes vihemalt keskmise tugevusega
korrelatsioon. Andmestike omavaheline jérjestus korrelatsioonikordajate alusel on
iildiselt samasugune nagu Pearsoni kordajate korral. Ainus erinevus on kdnelejatuvastuse
paigutuses pingerivis, mis Spearmani jargi on jérjestuses kaks korda eespool vorreldes
Pearsoni omaga, edestades kiinete ja milumiingu andmestike tulemused. Uldiselt vaib

vdita, et joudlustestide tulemused korreleeruvad inimhinnangutega mdddukalt histi.

Andmestik p
Eksamid 0.85
Sonaseletused 0.79
Dialoogide kokkuvotted | 0.73
Konelejatuvastus 0.71
Kéédnded 0.70
Miluming 0.65
Grammatika 0.53
Uudislugude kokkuvétted | 0.44

Tabel 29. Andmestike Spearmani korrelatsioonikordajad vorreldes inimeste hinnatud
headusega

8.2.4 Vordlus olemasoleva L1.M-ide hindamise platvormiga

Tartu iilikooli juhtimisel valminud platvorm — Tehisaru baromeeter (https://
baromeeter.tartunlp.ai/), mis pohineb California iilikooli arendatud ChatBot-
Arenal, on loodud eesmirgiga hinnata LLM-ide vdimekust eesti keeles [39]. Platvorm
laseb kasutajal esitada mistahes eestikeelse kiisimuse ja kuvab kahe anoniitimse mudeli vas-
tust selle kiisimusele. Seejirel saab kasutaja valida, kas kummagi mudeli vastus oli teisest
parem, nende vahel on viik vdi on mdlemad vastused halvad. Kasutajate hinnangute pdhjal

arvutatakse mudelitele skoorid ning kuvatakse ka jooksvat mudelite paremusjirjestust.

Tabel 30 kujutab Tehisaru baromeetrist valitud mudelite skoore inimhinnangute pdhjal
11.05.2025 seisuga. Vilja on selekteeritud need mudelid, mida ka kiesoleva to6 raames
uuriti. Gemma 27B puhul on vordlusesse voetud versioon Gemma 3 mudelist, kuna antud
t60 raames uuritud Gemma 2 antud uurimuses ei kajastata. Tehisaru baromeetri lehekiilg
kasutab samuti Elo skoore mudelite headuse kirjeldamiseks. Vdib mérgata, et tabelis 27 on
skoorid siistemaatiliselt kdrgemad kui tabelis 30. See tuleneb sellest, et on kasutatud Elo

siisteemi erinevate parameetritega. Sellest hoolimata saab vorrelda mudelite omavahelist
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jarjestust. Vorreldes mudelite paremusjirjestust antud t66 raames loodud rakenduse abil
kogutud inimeste hinnangutega mudelitele, 26, vdib méirgata, et iildiselt paremusjérjestused
on mdddukalt sarnased, kuid esineb ka olulisi erinevusi. Kdige mérgatavam erinevus
seisneb GPT-40 asukohas paremusjirjestuses, kus Tehisaru baromeetri hinnangute pdhjal
on see paigutatud antud mudelitest esimesele kohale, kuid antud t66 kdigus ldbiviidud
hindamise pohjal alles kuuendale kohale. Teine suurem erinevus on Deepseek Chat V3
mudeli juures, mis on antud uurimuses hinnatud 3 koha vorra paremaks. Koikide iilejadnud

mudelite koht paremusjérjestuses erineb maksimaalselt 1 vOrra.

Mudel Skoor
GPT-40 1579
Claude 3.7 Sonnet 1538
Gemini 2.0 Flash 001 1509
Deepseek Chat V3 1500
Gemma 3 27B It* 1389
Llama 3.1 70B Instruct 1301
TartuNLP Llammas 1274
Llamma 3.1 8B Instruct 1171
Mistral Nemo Instruct 1154

Tabel 30. Tehisaru baromeeter platvormi LLM-ide skoorid inimeste hinnangute pdhjal
(11.05.2025 seisuga). Vilja on selekteeritud need mudelid, mida ka antud t66 kdigus uuriti.
* Erandiks on Gemma 27B mudel, mis ei ole identne siin késitletud mudeliga (Tehisaru
baromeetris on kasutusel Gemma 3 versioon ning antud t66 raames Gemma 2.)

8.3 LLM hindajana

Hindavaks mudeliks sai valitud Claude 3.7 Sonnet, kuna see on nii kiesoleva t60 kui
Tartu Ulikooli Keeletehnoloogia Uurimisriihma poolt iilespandud tehisarude hindamise
platvormi (https://vestle.tartunlp.ai/) edetabeli hinnangul iiks parimatest keelemudelitest.
LLM kasutamine hindajana on analoogne sellele, kuidas kiisiti hinnanguid inimhindajatelt.
LLM-ile selgitatakse olukorda ning lastakse tal valida, kas vastused on samaviirsed voi
on kumbki vastustest teisest parem ning ta tagastab oma valiku. Ulejiiinud arvutusprotsess
on samasugune kui inimhindajate korral. Mudelile anti jirgnev suunis, millele jirgnesid

koik vajalikud andmed json kujul:

57



Sa oled keelemudelite hindamise ekspert. Sulle antakse
keelemudelile esitatud kilisimus ning kaks wvastust: {ks
keelemudelilt A, teine keelemudelilt B. Sinu ililesanne
on hinnata kumb vastus on parem ning vastata seda
keelemudelit ta@histava tahega. Kui mudeli A vastus

on parem, tagasta ainult taht 'A’, kui mudeli B vastus
on parem, tagasta ainult taht "B’ ning kui mudelite
vastused on samavaadrsed voi sama head, siis tagasta
ainult taht ’C’. Sulle vdidakse anda ka umbkaudne &ige

vastus, kuid seda ei pruugita anda.

Tabel 31 kujutab mudelite tulemusi Claude 3.7 Sonnet’i poolt hinnatuna. Vorreldes neid
tulemusi inimhindajate tulemustega (tabel 26), voib méirgata, et molemal juhul osutub
parimaks mudeliks Deepseek Chat V3. Kui inimhindajate hinnangul jirgneb sellele
napilt norgema tulemusega Claude 3.7 Sonnet, siis LLM hindaja arvates on teine parim
mudel napilt Gemini Flash, millele jargneb samuti viikse vahega Claude 3.7 Sonnet ise.
Inimhindajad olid iillatavalt arvanud GPT-40 Mini paremaks GPT-4o0-st, kuid Claude
Sonnet’i hinnangul on GPT-40 arvestatavalt parem Mini versioonist. Molemal juhul
on hinnatud Llama 70B versioon paremaks Llama 405B versioonist. Kui inimhindajad
pidasid halvimateks Gemma 9B versiooni, millele jignes Llamas, siis LLM-i hinnangul on
halvim Llama 8B, millele jargneb Gemma 9B. Ka LLM hindajana validatsiooni korral on

vahe parima ja halvima mudeli tulemuste vahel pea 0,6.

Pearsoni korrelatsioonikordajaks inimeste poolt hinnatud mudelite tulemuste ning
Claude 3.7 Sonnet’i poolt hinnatud tulemuste vahel tuli 0,940 p-véirtusega 1, 76 * 106,
mis viitab, et tdenidosus nii tugeva voi tugevama korrelatsiooni tekkimiseks juhuslikult
kahe tegelikult mittekorreleeruva suuruse, on viga viike — ainult 0.000176%. Spear-
mani vastavaks korrelatsioonikoefitsendiks tuli 0,918 ning p-viirtuseks 9,906 * 1079,
Kokkuvottes voib delda, et inimhindajate ning LLLM hindajana tulemuste vahel esineb
tugev korrelatsioon, mis tdhendab, et Claude Sonnet’i kasutamine automaatse hindajana

inimeste asemel oleks pohjendatud.
Sarnaselt inimhinnangutega, ei ole ka siin olulist vahet kas kasutada esimest hin-

damismeetodi vOi Elo skoore. Jarjestuses el muutu ithegi mudeli koht rohkem kui iihe

vorra ning vaid 4 paari mudeleid vahetavad omavahel kohad.
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Mudel Skoor Mudel Elo skoor
Deepseek Chat V3 0.7717 Gemini 2.0 Flash 001 1747
Gemini 2.0 Flash 001 0.7697 Deepseek Chat V3 1705
Claude 3.7 Sonnet 0.7586 Claude 3.7 Sonnet 1695
GPT-40 0.6765 GPT-40 1664
Gemma 2 27B It 0.6543 Gemma 2 27B It 1639
GPT-40 Mini 0.62 GPT-40 Mini 1592
Llama 3.1 70B Instruct | 0.4733 Llama 3.1 405B Instruct 1467
Llama 3.1 405B Instruct | 0.4276 Llama 3.1 70B Instruct 1440
Qwen2 72B Instruct 0.403 Qwen2 72B Instruct 1382
TartuNLP Llammas 0.2424 Mistral Nemo Instruct 1319
Mistral Nemo Instruct 0.226 TartuNLP Llammas 1316
Gemma 2 9B It 0.2143 Llama 3.1 8B Instruct 1284
Llama 3.1 8B Instruct 0.2048 Gemma 2 9B It 1251

Tabel 31. Mudelite tulemused Claude Son-  Tabel 32. Mudelite Elo skoorid Claude Son-
net’i poolt hinnatuna net’i poolt hinnatuna
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9. Kokkuvote

Suurte keelemudelite hindamiseks ja vordlemiseks luuakse iiha uusi vordlusteste. Need
testid on aga sageli inglise keele ning teiste suurema konelejaskonnaga keelte spetsiifilised.
Eriti vidhe on LLM-ide vdimekust uuritud viikese konelejaskonnaga keeltes, nende
hulgas eesti keel. Kéesoleva magistritod eesmérgiks oli uurida siistemaatiliselt levinud

keelemudelite voimekust tidita erinevaid iilesandeid eesti keeles.

To0 kiigus sai loodud neli uut andmestikku (eksamid, sOnaseletused, kiinded ning
miluming) mudelite erinevate voimekuste hindamiseks eesti keeles, iiks (grammatika) sai
kohendatud paremini kasutatavaks ning iilejadnud kolmele kasutatud juba olemasolevale
andmestikule (dialoogide ja uudislugude kokkuvotted ning kdnelejatuvastus) sai loodud
konfiguratsioonifailid, et nende andmestike peal mudeleid evalveerida kasutades LM
Evaluation Harnessit. Neil andmestikel sai testitud ja vorreldud 7 levinud baasmudelit, 9

avatud ldhtekoodiga juhendhiilestatud mudelit ning 4 kommertsmudelit.

Uldiselt andsid testitud mudelitest parimaid tulemusi kommertsmudelid Claude
3.7 Sonnet, Gemini 2.0 Flash 001 ning GPT-40. Erandiks dialoogide ning uudislugude
kokkuvotete andmestik, mille peal said parimaid tulemusi erinevad testitud suuremad
baasmudelid. Ebastandarstsed olid tulemused ka konelejatuvastuse andmestikul, kus
5 niitega juhul andsid mitmed baasmudelid juhendhéilestatud mudelitest kdorgemaid
tdpsusi, kuid samal ajal nullilihedasi saagiseid. Parimad vabavaralised juhendhéélestatud
mudelid jddvad tulemustelt alla parimatele kommertsmudelitele, kuid konkureerivad
kehvemate kommertsmudelitega, nagu GPT-40 Mini. Kdigi andmestike 16ikes parimaid
tulemusi andis GPT-40, millele jirgnes Claude 3.7 Sonnet, baasmudelite arvestuses
Gemma 2 27B ning Llama 3.1 70B. Eri andmestike tulemuste korrelatsioonanaliiiis
nditas, et enim korreleeruvad teiste andmestike tulemustega sdnaseletuste, mdluméngu,
kidnete ning eksamite andmestikud. Vihim korreleerus teistega uudislugude kokkuvdtete
andmestik, mille Pearsoni korrelatsioonikordaja teise kokkuvotete andmestiku - dialoogide

kokkuvdtetega - oli praktiliselt O.

Eksamite andmestiku vordluses eesti keelde masintdlgitud MMLU andmestiku
analoogsete kategooriatega, selgus et kummalgi andmestikul oli juhendhiilestatud
mudelite tidpsus keskmiselt 0,2 vorra korgem baasmudelite tdpsusest. Mudelid saavutasid
tldiselt eksamite andmestiku peal keskmiselt 0,1 vOrra parema tidpsuse kui MMLU

peal, mida voib selgitada asjaolu, et MMLU kiisimused on hinnatud keskkooli, vastavad
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eksamite omad pohikooli tasemele. Parimaid tulemusi saanud mudelid on samad
olenemata andmestikust: suuremad testitud kommertsmudelid ning baasmudelite 16ikes
suuremad baasmudelid. Kategooriate 16ikes esineb tulemustes andmestike vahel palju
erinevusi, mida saab selgitada erineva kiisimuste olemuse ning erinevate valikvastuste
arvudega, mis MMLU puhul on standartselt neli, kuid eksamite andmestiku korral

kiisimuseti erinev.

Niidati, et ka minimaalse peenhiilestamise abil saavad paraneda mudelite tule-
mused loodud andmestikel, kui on tegemist andmestikuga, mis ei ndua keerulise
struktuuriga viljundit, vaid pohineb faktiteadmistel. Keerulisema véljundi struktuuriga
andmestikel tulemus kiill halvenes, kuid see demonstreeribki seda, et peenhiilestamine
on keerukas protsess. Just seetOttu ongi oluline, et loodi mitmekesine valik erinevatest
andmestikest — kui peenhiilestamine parandab tulemusi ainult {ihel kitsal andmestikul, ei
pruugi see viidata tegelikule iildistusvdime paranemisele, kuid kui paranemine ilmneb
ithtlaselt koigil andmestikel, saab palju kindlamalt jdreldada, et mudeli kvaliteet on

tervikuna paranenud.

Tulemuste valideerimiseks sai kasutatud kahte levinud meetodit: inimestest hinda-
jad ning LL.M-i hindajana. Valideerimiskiisimustik sai koostatud MT-Bench andmestiku
kiisimuste alusel, jittes vélja kiisimused, mida ei Onnestunud kohandada Eesti kul-
tuurikeskkonda. Kokkuvéttes valmis 57 kiisimusega andmestik, millest 10 olid ise
juurde moeldud, olles otseselt eestispetsiifilised. Inimvalideerimiseks sai piisti pandud
Django veebirakendus, mis pakub kasutajale korraga iiht kiisimust ning anoniiiimselt
kahe suvalise mudeli vastuseid ning laseb hinnata, kumb vastus on parem voi kas
vastused on samavéiirsed. Analoogselt esitati iillesanne LLM-ist hindajale, milleks valiti
iiks parimaid tulemusi andnud mudel Claude 3.7 Sonnet. Selgus, et inimhindajate
tulemused korreleeruvad olenevalt andmestikust kas keskmiselt voi tugevalt joudlustestide
tulemusega, seda tugevaimalt eksamite ning sOnaseletuste andmestikel ning koige
norgemini uudislugude kokkuvotete korral. Lisaks selgus, et LLM hindajana, Claude 3.7
Sonneti nditel, tulemused korreleerusid vidga tugevalt inimhindajate tulemusega, mis annab
pohjust eeldamaks, et tugevamate LL.M-ide kasutamine keelemudelite hindamiseks voib

toimida ka eesti keele peal samavédrselt inimeste hinnangutele.

Kéesolev t60 loob aluse eestikeelsete mudelite siistemaatiliseks hindamiseks. Seda nii
otseste andmestike néol kui ka selle 1dbi, et demonstreeriti paremate keelemudelite
voimekust hinnata teiste keelemudelite vastuseid avatud kiisimustele. Tulevikus saab
loodud andmestikke tdiendada uute iilesannete tiilipidega, mis kédesoleva uurimise raamest
vilja jdid, nagu nditeks programmeerimisega seotud iilesanded voi eelarvamuste tuvas-

tamine. Jirgnevad uurimused saavad kasutada loodud andmestikke ning metoodikat, et
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paremini suunata eesti keelel peenhéélestamise protsessi. Lisaks saaks kombineerida Tartu
tehisaru baromeetri programmi raames kogutud inimeste kiisimused ning demonstreeritud
LLM-i abil hindamise metoodika, et saada kvaliteetsem hinnang praeguste keelemudelite

vOimekusele.
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