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Suurte keelemudelite kasutamine sonade semantiliseks klassifitseerimiseks
Liithikokkuvote:

Keele uurimiseks ja keeletehnoloogiliste rakenduste loomiseks on oluline omada vdimalikult
palju teavet sdnade tihenduse kohta. Uheks oluliseks aspektiks on sdna kuuluvus teatud
semantilisse klassi. Siiski puudub hetkel tohus siisteem selliste klasside mirgendamiseks.
Manuaalne mirgendamine on ajamahukas ning automaatseid lahendusi veel ei eksisteeri.
Kéesolevas uurimistdos kasutati erinevaid GPT-mudeleid, et hinnata nende sobivust sonade
semantiliseks maérgendamiseks. Esiteks maddrati mudelite abil sdnade semantilised
alamklassid ning nende pdhjal piiiiti jareldada, kas sdna kuulub iildisemasse kategooriasse
,fuisiline koht. Samuti uuriti, kas sona tdhendus soltub selle esinemise kontekstis. Too
tulemused néitasid, et alamklasside kasutamine fiilisilise koha méiiramiseks on paljulubav,
kuid nduab tdpsemat piringute koostamist. Lisaks ilmnes, et sona kuulumine semantilisse

klassi soltub pigem sona enda tahendusest kui selle esinemise kontekstis.
Votmesonad: loomuliku keele to6tlus, suured keelemudelid, semantilised klassid, korpused

CERCS: P176 Tehisintellekt
Using large language models for semantic word classification
Abstract:

To study language and develop language technology applications, it is essential to have as
much information as possible about word meanings. One important aspect of meaning is if a
word belongs to a specific semantic class. However, there is currently no effective system for
annotating such classes. Manual annotation is time-consuming, and automated solutions do
not exist yet. This study employed various GPT models to evaluate their suitability for
semantic annotation of words. First, the models were used to determine the semantic
subclasses of words, and based on these, the study attempted to determine whether a word
belongs to the broader category of “physical location”. Additionally, the research examined
whether a word’s meaning depends on its context of use. The results showed that using

subclasses to identify physical locations is promising but requires more precise prompt



engineering. Furthermore, it was found that a word’s semantic class is influenced more by its

inherent meaning than by the context in which it appears.
Keywords: natural language processing, large language models, semantic classes, corpora
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Sissejuhatus

Mairgendamine on oluline protsess, mis toetab keeleteadlaste to6d ning voimaldab arendada
keeletehnoloogilisi rakendusi. Eesti keeles on senini méirgendatud andmeid kuni siintaktilise
tasandini. Selles etapis on sdonu liigitatud muu hulgas asjaoluméérusteks, mis voivad

viljendada kohta, aega, hulka, viisi v0i seisundit [1].

Keele paremaks mdistmiseks on vajalik edasi mérgendada neid iiksusi ka semantiliselt.
Asjaolumédruste semantiline mérgendamine on aga keerukas, sest nditeks lausetes ,,Ma
pihtisin isale ja ,,Ma jooksin viljakule® on vormiliselt sarnased véljendid ,isale” ja
,valjakule® tdahenduslikult erinevad. Selliste niiansside eristamine reeglite pohiselt on
keeruline, mistottu automaatsete mirgendajate loomine, olgu reeglitele tuginedes voi
manuaalsel maérgendusel treenitud masindppe mudeleid kasutades, on seni olnud
ressursimahukas ning piiratud eduga. Alternatiiviks on tdielik manuaalne mérgendamine,

kuid see on ddrmiselt ajakulukas.

Kéesolevas t00s uuritakse, kas suurte keelemudelite rakendamine voib aidata lihtsustada
asjaolumidruste semantilist méirgendamist. T660 keskendub kohamééruste alla kuuluvatele
véljenditele, mis tdhistavad flisilisi kohti, ning toetab Kertu Sauli doktoritdod
uurimisvaldonda. Eesmérk on analiiiisida, kas keelemudelid suudavad eristada, kas antud
sona viitab fiilisilisele kohale voi mitte. Selle uurimiseks koostati mudelitele kahte tiiiipi
paringud (ingl prompt). Esimesel juhul hindas mudel sdna tdhendust ilma kontekstita, teisel
juhul lisati pdringule ka kontekst, milles sdna esines, et analiilisida konteksti mdju

mérgendamise tépsusele.

T66 esimeses peatiikis antakse iilevaade teoreetilisest taustast. Ldhemalt kisitletakse
margendamise protsessi, tekstikorpuseid, millele tugineti, hindamismdddikuid ning suuri
keelemudeleid, keskendudes eeskidtt ~GPT-pohistele mudelitele, mida kasutati
eksperimentides. Teises peatiikis kirjeldatakse tooprotsessi, esitatakse uurimishiipoteesid ning
selgitatakse metoodikat ja andmestike koostamist. Kolmandas peatiikis analiiiisitakse ja
tolgendatakse saadud tulemusi, vorreldes erinevate GPT-mudelite tdpsust olukordades, kus

sonu margendati ilma kontekstita ja kontekstiga.



1. Teoreetiline iilevaade

Kéesolevas peatiikis antakse iilevaade kolmest teemavaldkonnast, mis on olulised t60
taustaks. Esiteks selgitatakse méargendamise mdistet ning kirjeldatakse, kuidas semantilisi
klasse on antud t06s maédratletud ja mérgendatud. Teiseks tutvustatakse tekstikorpuste
olemust ning késitletakse tidpsemalt neid konkreetseid korpuseid, mis on t66 aluseks.
Kolmandaks antakse 1levaade suurtest keelemudelitest, keskendudes eelkdige

GPT-mudelitele, mida on selles t60s rakendatud.
1.1 Mirgendamine

Teksti margendamine on keeletehnoloogias vajalik protsess, et antud teksti objektiivselt
analiilisida ning erinevaid keelendhtusi uurida [2, 3]. Mérgendamine on alustekstile lisainfo
lisamine [4]. Info lisamine vdib toimuda késitsi, automaatselt arvutiprogrammi poolt, voi olla
mdlemast kombineeritud protsess, kus inimene kontrollib késitsi iile arvutiprogrammi
margendamise [2]. Info, mida mérgendamisel tekstile lisatakse oleneb sellest, mis tiiiipi
margendamisega on tegu [4]. Enim levinud mérgendustasand eesti keeles on morfoloogiline
mérgendamine [2, 4]. Morfoloogilise mérgendamise puhul lisatakse igale tekstis leiduvale
sonale info tema algvormi, sonaliigi ja sona grammatilise vormi kohta [2, 4, 5]. Populaarsust
kogub ka lisaks morfoloogilistele mérgendustele tekstile siintaktiliste mérgendite lisamine
ehk tekstile slintaktilise info lisamine [2, 4]. Antud t00s keskendatakse semantilisele

mirgendamisele ehk sdnadele info lisamisele nende tdhenduse pohjal [4].
1.1.2 Semantiline méiirgendamine

Eelnevalt mainitud morfoloogiline ja siintaktiline mérgendamine on vajalikud, et mdista
teksti struktuuri. Semantiline margendamine keskendub sonade tihendusele, seega voimaldab
see analiilisida teksti sisu. Seda meetodit on varasemates uurimustes kasutatud niiteks
ritkkidevaheliste kultuuriliste, sotsiaalsete ja ajalooliste erinevuste ja/vdi sarnasuste

analiiisimiseks ning inimeste suhtumise uurimiseks tragoddiatesse [6, 7].

Harilikult kasutatakse sellistes uurimustes automaatset margendamist, sest see aitab hoida
mérgendamise vdimalikult objektiivsena, kuna mérgendamine ei pohine uurijate enda
subjektiivsel tolgendusel sonadest [6, 7]. Selle ldhenemise negatiivne kiilg on, et tihti tuleb

automaatse mirgendaja leidmiseks uurijatel ise mudeleid treenida, et tagada voimalikult hea



tapsus mirgendamisel ja see protsess vOib osutuda viga kulukaks [8]. Suurte keelemudelite
kasutamine semantiliseks mirgendamiseks voiks pakkuda lahenduse sellele probleemile,

vidhendades treenimise vajadust ja sellega seotud kulusid.
1.1.3 Nimisonade semantilised klassid

Selles t60s mérgendatakse, kas nimisOna tdhistab fiiiisilist kohta. Selle otsuse tegemiseks on
vaja mddrata ka kitsamad semantilised klassid, mis aitavad eristada fiiiisilisi kohti teistest
tahenduslikest riihmadest. Kéesolevas peatiikis selgitatakse, mida moistetakse koha all ning

milliseid semantilisi klasse kasutatakse margendamisel.

Keeleteaduses on koht tavaliselt lauses nimisdnafraas, mis kuulub kohamééruse koosseisu ja
véljendab tegevuse kohta lauses [1]. Koht voib funktsioneerida sihtkohana, asukohana,
lahtekohana, liikumisteena voi piirina [1]. Néiteks lauses "Ma joudsin koju" on nimisdna

"kodu" koha tdhendusega.

Kohtade semantika ei piirdu vaid fiilisiliste ruumidega. Nimisonad, mis tdidavad lauses koha

rolli, voivad viidata ka [1]:

e kollektiividele ("7a téotab riigikogus"),

e siindmustele ("Kdisin kontserdil"),

e abstraktsetele moistetele ("7a on tugev matemaatikas").

Selles to0s keskendutakse aga eelkdige nimisdnadele, mis tiilipiliselt viitavad fiilisilisele
asukohale (nt "maja", "mets", "linn"). Nimisdnu, mis suurema osa juhtudest ei tdhista
fuitisilist asukohta, ei késitleta siin "kohtadena", isegi kui nad mones kontekstis seda rolli

tdidavad.

Selleks et tdpsemalt madratleda, milliseid sonu kéesolevas t00s kisitletakse kohtadena,
koostati 14 semantilist alamklassi. Neist seitse viitavad sellele, et sona tdhistab enamikes
kontekstides fiiiisilist kohta; viis klassi viitavad vastupidiselt sellele, et sona ei tdhista

fiiisilist kohta. Uks klass kajastab juhtumeid, kus sona tihendust ei saa ilma kontekstita



itheselt méairata, ning iiks klass hdlmab sonu, mille tdhendus jddb ebaselgeks — enamasti

seetOttu, et tegemist ei ole eestikeelsete sonadega.

Koik alamklassid on esitatud todprotsessi peatiikis, kuid siin on néide iihest. Kui objekti,
mida sOna tdhistab saab inimene sisse minna (nt ,, koolimaja “, ,, buss ), loetakse seda selles
to0s fiilisiliseks kohaks. Alamklasside médratlemiseks ja mirgendamiseks kasutati kdesolevas
t00s manuaalset margendamist, kuna vastavat iilesannet tiitvaid eestikeelseid automaatseid

tooriistu ei ole praegu olemas.
1.2 Tekstikorpused

Mairgendatavad sonad on tavaliselt osa ulatuslikumatest tekstidest. Selliseid tekstikogumeid
nimetatakse korpusteks. Jargnev 101k tugineb Zaki Abdulfattah artiklile [9], mis viidab, et
tekstikorpused on mahukad tekstikogud, mis sisaldavad suures koguses nii kirjutatud kui ka
radgitud keelt. Korpused koostatakse sageli eesmérgiga kasutada neid keele uurimiseks voi
keeletehnoloogilistes rakendustes, mistdttu on oluline, et need oleksid masinloetavad.
Korpusi liigitatakse iildkorpusteks ja spetsiifilisteks korpusteks. Uldkorpuste eesmirk on
holmata keele voimalikult paljusid aspekte ning pakkuda mitmekiilgset {ilevaadet keelest.
Spetsiifilised korpused keskenduvad seevastu monele kindlale keeleosale, pakkudes sellest
detailset iilevaadet. Molemat tiilipi korpustes kasutatakse enamasti elektrooniliselt

ligipddsetavaid kirjalikke tekste, kuna neile on lihtsam ligipaés.
1.2.1 Eesti keele koondkorpus

Antud t60s tehtavate mirgenduste aluseks on voetud Eesti keele koondkorpus. Jirgnev
materjal on refereeritud Eesti keele koondkorpuse veebilehelt [10]. Korpuse loomise
eesmirgiks oli koostada voimalikult mahukas ja mitmekesine eesti keele korpus, mida saaks
kasutada arvutilingvistika ja keeleteaduslike statistiliste analiiiiside tarbeks. Korpus koosneb
terviklikest tekstidest, mis on voetud kirjalikust keelekasutusest. Iga korpuses sisalduva sona
kohta on esitatud teave selle algvormi ning morfoloogiliste kategooriate kohta. Suurem osa
tekstidest périneb erinevatest ajakirjadest. Lisaks sisaldab koondkorpus ka teadus- ja
seadustekste. Ilukirjandust esineb korpuses vdhesel miiral, peamiselt autoridigustega seotud

piirangute tottu.



1.2.2 Verbifraaside andmebaas

Eesti keele koondkorpuse pdhjal on Katrin Tsepelina ja Sven Laur koostanud andmebaasi
[11], mida kasutatakse kéesolevas t60s edasiste andmestikkude loomiseks. Andmebaas
keskendub Eesti keele koondkorpusest kogutud verbidele ja nende alluvatele. Tapsemalt
vaadatakse lihtverbe (nt kirjutama) ning tihendverbe (nt kirjutama maha). Vilja on jietud
verbid, mis olid umbisikulised ning millel puudusid alluvad. Andmebaasi jieti alles ainult
verbid, mis on lihtminevikus (nt jooksis), olevikus (nt jookseb) voi tdisminevikus (nt on

jooksnud). Andmebaas koosneb kahest tabelist.

e transaction_head — sisaldab 30078992 rida ja annab iilevaate andmebaasis

esinevatest verbidest.

e transaction_row — sisaldab 54050499 rida ja keskendub verbi alluvatele ehk

verbidega seotud fraasidele voi sdnadele.

Lisaks pohikorpusele on loodud tdiendav andmebaas, mis talletab koik laused, milles
eelmainitud andmebaasis sisalduvad sdnad esinevad. Kokku on andmebaasis 16120745

lauset. See voimaldab analiitisida sonade tdhendusi ka kontekstis, mitte ainult isoleeritult.
1.3 Suured keelemudelid

Suured keelemudelid on mudelid, mis hetkel kasutavad nérvivorkudel pohinevat
transformer-arhitektuuri (ingl transformer architecture), mis koosneb suurtel tekstikorpustel
eeltreenitud kiimnetest kuni sadadest miljarditest parameetritest [12]. Parameetrid on
treenimise kéigus saadud kaalud, mille pdhjal mudel ennustusi teeb [13]. Suurem
parameetrite hulk vihendab suure keelemudeli poolt tehtud semantilisi vigu ning parandab
mudeli oskust lahendada iilesandeid [14]. Selline iilesehitus on vajalik, et voimalikult tépselt
ennustada sOnade, lausete vOi1 isegi paragraafide toendosust antud kontekstis, kus
keelemudelid kasutavad seda tdendosuslikku hinnangut, et genereerida kdige asjakohasem
véljund vastavalt paringule [13]. Kéesolevas t60s on oluline, et keelemudel on juhendatav
ehk, et keelemudelile saab esitada pédringu, mille tulemusel sisendit semantiliselt

analuusitakse.



1.3.2 GPT perekond

Suured keelemudelid jaotuvad perekondadeks, millest tuntumad on GPT, LLaMA, Claude,
Qwen ja DeepSeek. Kiesolevas t60s keskendatakse GPT perekonnale selle tuntuse ja kerge
kittesaadavuse tottu. GPT ehk generatiivse eeltreenitud transformeri (ingl generative

pre-trained transformer) perekond on OpenAl poolt arendatud kogum keelemudelitest [12].

Selles t60s kasutati OpenAl mudeleid GPT-3.5 Turbo, GPT-4 ja GPT-40, mis olid
kéttesaadavad Azure platvormi kaudu. Lisaks rakendati ka OpenAl ametlikku veebiliidest,
mille kaudu kasutati GPT-40 pohist ChatGPT-d. Azure platvorm vdimaldas paringuid
teostada API kaudu tdnu, millele sai mugavalt esitada mudelitele suurtes kogustes paringuid.
Samas pakkus ChatGPT liides vdoimalust liksikute paringute kiireks testimiseks ja tulemuste

vahetuks hindamiseks.

GPT-mudelid genereerivad viljundi nendele kasutaja poolt antud péaringu pohjal [12]. Seega
GPT-mudelitele erinevate péringute andmine, isegi kui paringu pohimdte on sama, tagab
keelemudelitelt teisiti sOnastatud vastuse. Selle tdttu on parima vastuse saamiseks oluline
koostada l1dbimodeldud péring ning katsetada niiteks siinoniiiimide kasutamist. Paringut on
voimalik ka arendada (ingl prompt engineering) ehk lisada péaringusse tdpsemaid juhendeid,

mis muudavad vastuse struktuuri [12].

Jargnev 101k on kirjutatud tuginedes Daniel Jurafsky ja James H. Martini raamatule [15].
Viise kuidas péringuid arendada on mitmeid, kuid iiheks niiteks oleks védheste ndidetega
paringute koostamise (ingl few-shot prompting) eelistamine iile ilma ndideteta paringute
koostamise (ingl zero-shot prompting). Viheste ndidetega paringute koostamine tihendab, et
mudelile antavale péringule lisatakse ndited oodatud tulemusest lisaks juhendile endale.
Lisatud ndidete arv ei pea olema iildse suur, pigem on oluline, et vihemalt iiks niide
eksisteeriks. Oluline on arvestada ka kontekstipdhise dppimisega (ingl in-context learning),
mille puhul mudel kasutab vastuse genereerimisel dra eelnevaid samas vestluses esitatud
paringuid. Selline konteksti kasutamine vdimaldab mudelil paremini mdista kasutaja

kavatsusi ning pakkuda sisukamaid ja tdpsemaid vastuseid.

Kéesolevas t60s loodi iga péringu jaoks keelemudeliga uus vestlus, et vihendada varasemate
paringute moju tulemustele. Samuti ei antud mudelile kaasa {ihtegi ndidet. Tulevikus saaks

proovida ka ndidete lisamist paringule, et hinnata, kas see parandab vastuste kvaliteeti.



Varasemalt kirjeldatud péringud on olnud kasutaja péringud (ingl user prompt), mida esitab
kasutaja keelemudelile [16]. Need péringud on tavaliselt selged kiisimused voi juhised, et
anda mudelile teada, millist vastust vOi tegevust oodatakse [16]. Kasutaja paringud voivad
ulatuda lihtsatest kiisimustest, nagu ,,Mis on Eesti pealinn?*, kuni keerukamate iilesanneteni,

nditeks ,,Kuidas kirjutada teadusartikli kokkuvotet?*.

Lisaks kasutajapéringutele on vdimalik keelemudeliga suhtlemisel kasutada ka siisteemi
paringuid (ingl system prompts), mida esitatakse tavaliselt API kaudu [16]. Siisteemi
Péaringud on spetsiaalsed juhised, mis voivad mdojutada voi méérata, kuidas mudel kasutaja
esitatud kiisimusele vastab [16]. Need péringud on kdrgema prioriteediga kui kasutaja
paringud ning vdimaldavad suunata mudeli kditumist vOi vastuste vormi [16]. Néiteks voib
siisteemi pdringuks olla juhis ,,Hoia vastused alla 50 sona*“ voi ,,Vasta kui Itaalias tootav
kokk*. Sellisel juhul, kui kasutaja esitab kiisimuse ,,Seleta, kuidas valmistada maitsev

pastaroog®, suunab siisteemi paring mudelit vastama liihidalt ning itaalia koogi baasil.
1.3.3 ChatGPT

ChatGPT on juturobot, mis todtab GPT perekonda kuuluva GPT-40 pohjal [12, 17]. ChatGPT
suudab aidata kasutajal teha mitmeid iilesandeid nagu néiteks leida vastuseid kiisimustele voi

teha pikkadest tekstidest kokkuvotteid [12].

Kuigi ChatGPT on kujunenud véga populaarseks juturobotiks, on oluline meeles pidada, et
genereeritud tekst ei pruugi olla alati tdene. Seda, kui keelemudelid nagu ChatGPT
tagastavad valeinformatsiooni justkui see oleks tdsi, nimetatakse hallutsineerimiseks (ingl
hallucination) [18]. Hallutsineerimine toimub, sest keelemudelid kasutavad tokenite
toendosuseid, et luua koige realistlikum lause [18]. Kuna keelemudelid ei ole vdimelised
moistma, mis loodud lause tdhendus on, siis ei saa need ka kontrollida, kas genereeritud tekst
on tdene voi vaar [18]. Seega keelemudeli poolt saadud kodige tdendolisemad laused voivad
kiill kdlada usutavalt, aga ei pruugi alati olla tdesed [18]. Seetdttu voib ka kéesolevas tods
esineda olukordi, kus keelemudeli vastused on ekslikud voi ei vasta soovitud formaadile.
Sellised juhtumid voivad olla pdhjustatud keelemudeli hallutsineerimisest voi ebaselgelt

sonastatud paringutest, mida mudel voib mitmeti tdlgendada.
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2. Tooprotsess

Kéesolevas peatiikis antakse {ilevaade kasutatud andmestikkudest ning GPT-mudelite

rakendamisest sdnade mirgendamisel. T66 eesmirgiks oli testida jargmisi hiipoteese.

—

2. Fuusilise koha madratlust

semantilised klassid.

saab

leida,

maarates

NimisOnafraasi semantiline fiitisilise koha méairatlus ei soltu lause kontekstist.

3. GPT-mudeleid saab kasutada tdpsemate semantiliste klasside médaramiseks.

4. GPT-mudeleid saab kasutada fuitisilise koha méairamiseks.

5. Tiapsemad semantilised klassid ei soltu lause kontekstist.

Tooprotsess jagunes kaheks: sonade margendamine ilma kontekstita ja sdnade margendamine

koos kontekstiga. Uldise iilevaate todprotsessi iilesehitusest annab joonis 1.

GPT-mudelitele

valim

dringute esitamine

Péringud

Verbifraaside
andmebaas

valimi sonadele

Kohasonade
juhuslikkude lausete lisamine

Mirgendusjuhend

piringute loomine

Juhuslikult Andmestiku
sonade manuaalselt
Verbifraaside | valimine Kohasonade |mirgendamine
andmebaas valim
Kaledimmite GPT-3.5 Turbo ja GPT-4 mudelitele

Vastused

Vastuste puhastamine

Paringud

Kohasonade
valim

Kohasdnade
valim lausetega

Andmestikust  juhuslikult
100 sdna valimine

Lappmaérgendus

Kohasdnade
valim lausetega

GPT-4.0 mudelile paringu esitamine

Kertu Sauli
paring

Viiksem
kohasdnade
valim lausetega

GPT-4 mudelile péringute esitamine

Vastused

Vastuste puhastamine

Viiksem
kohasdnade
valim lausetega

Péringud

Vastused

Vastuste puhastamine

Ldppmaérgendus

Joonis 1. ToOprotsessi kirjeldus.

Lappmérgendus

nimisOnafraasile tdpsemad

11



Mairgendamisel ilma kontekstita keskenduti liksnes uuritavale sdnale, méérates sellele kdige
toendolisem tdhendus. Ka GPT-mudelite hinnang sonale tulenes ainult sdnast endast. Sellise
lahenemisviisi oluliseks puuduseks on, et mitmetel sonadel voib erinevates kontekstides olla
erinev tdhendus. Niiteks sona "tee" voib lauses "Kass seisis keset teed." tahistada kohta, kuid
lauses "Ma join magusat teed." viidata joogile. Seega voib ilma kontekstita olla keeruline

méiiratleda sona tdpset tihendust.

Sellest tulenevalt uuriti ka sdnade margendamist olukorras, kus GPT-mudelile anti lisaks
sonale ette ka lause, milles sona esineb. Kontekstiga mérgendamist viidi 1dbi kahel viisil.
Esiteks hinnati sarnaselt kontekstita juhtumitele, kuidas mudel klassifitseerib sonu
erinevatesse semantilistesse alamklassidesse lause pohjal. Teiseks kiisiti mudelilt otseselt, kas

antud sOna konkreetses lauses tahistab futsilist kohta voi1 mitte.
To66s kasutatud kood on kittesaadaval GitHubis (Lisa 1).
2.1 Andmestikud

Selles alapeatiikis tutvustatakse andmestikke, mille pdhjal koostati kohasonade valim
GPT-mudelite hindamiseks. Kdik andmestikud pdhinevad Eesti keele koondkorpuse andmetel

koostatud verbifraaside andmebaasil, mida késitleti ldhemalt peatiikis 1.2.2.
2.1.1 Andmestik 1: kohasonade valim

Kohasonade valimi loomisel voeti aluseks Kertu Sauli doktoritdd raames loodud kohasdonade
andmestik [19]. Kohasdnade andmestiku aluseks on Eesti keele koondkorpuse pdhjal loodud
andmebaasi fail, millest on vélja voetud verbide kohakiinetes nimisonafraasi alluvad [19].
Kohakédndes alluvad on esinemissageduse pohjal grupeeritud ehk iga sdna esineb tabelis
tapselt iiks kord [19]. Sonadest on vilja filtreeritud ka sagedased ajasonad ning
viljendverbide osised [19]. Andmestikust eemaldati ka 1000 koige korgema sagedusega sona,

ehk 16pliku valimi moodustasid pigem harva esinevad sonad.

Antud kohasdnade andmestikust oli tarvis juhuslikult valida hulk sdnu, mida tipsemalt edasi
uurida. Selleks jdeti andmestikust alles iiksnes sOna sisaldav veerg ning sellest valiti
juhuslikult 1000 rida, mis salvestati eraldi andmestikuna. Kuna aluseks kasutati kohasdonade

andmestikku, sisaldas valitud 1000 sona keskmisest enam fiilisilisi kohti, mille uurimine on
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kdesoleva t60 keskne eesmirk. Seega vdimaldas see valim saada sisukama {ilevaate

erinevatest eestikeelsetest kohtadest vorreldes mone muu andmestiku kasutamisega.
2.1.2 Andmestik 2: kohasonade valim lausetega

Selleks et testida suurte keelemudelite voimekust fuiiisiliste kohtade tuvastamisel konteksti

pohjal oli tarvis luua teine andmestik, mis sisaldaks ka lauset, milles sdna esineb.

Aluseks voeti taas koondkorpuse pdhjal koostatud andmebaasifail, millest eraldati verbide
kohakédanetes nimisonafraasi alluvad. Nendest koostatud andmestikku lisati kolm tidiendavat

veergu.
‘case’ — sOna kéénet tdhistav mérge (abl/ad/all/adt/el/ill/in),

‘proper’ — niitaja, kas sona on formaalses keeles kasutatav (0 = ei, 1 = jah),
‘number’ — kas sOna esineb ainsuses voi mitmuses (sg/pl).

Iga sdna kohta valiti juhuslikult viis erinevat lauset, milles see sona esines, ning nende pohjal
moodustati kontekstipohine andmestik. Alles jdeti ainult need sdnad, mis esinesid ka
esimeses andmestikus (vt 2.1.1). Kui moni sona ei esinenud vahemalt viies lauses, lisati kdik
laused, milles see sOna siiski esines, tagamaks, et igal sonal oleks vdhemalt {iks esinemine
andmestikus. Lopuks saadud andmestik koosneb 1876 reast. Loodud kood t66tab mitte ainult

valitud sdnadega, vaid suudab toddelda ka kogu verbiandmebaasi.
2.1.3 Andmestik 3: viiksem kohasonade valim lausetega

Teise andmestiku pohjal koostati kolmas, kitsendatud andmestik, kuhu jéeti alles ainult need
sonad, mis esinesid vdhemalt viies erinevas lauses. Sellist esinemissagedus peeti piisavaks, et
voimaldada sona tdhenduse ja kasutusviiside usaldusvédirset hindamist mitmes erinevas
kontekstis. Nendest sdnadest valiti juhuslikult 100, mida analiiiisiti edasi pohjalikumalt.
Tulemuseks saadud andmestik koosneb 500 kirjest ning sisaldab iga valitud kohakdindes

sona kohta viis néitelauset.
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2.2 Piringute koostamine

Selleks et koostada suurtele keelemudelitele piringud, mille pohjal tuvastada, kas sdna

tdhistab kohta, oli esmalt vaja koostada margendusjuhend. Mérgendusjuhend on reeglite

kogum, mis annab iilevaate sellest, millist tiilipi sonasid kisitletakse antud t66 raames

kohtadena ning milliseid mitte.

Juhendi koostamiseks kasutati eelnevalt mainitud kohasonade valimit, milles mérgendati

kisitsi esimesed 500 sona. Iga sona kohta méérati iiks neljast margendist.

‘1> — sona tihistab enamus ajast fiitisilist kohta.
‘0’ — sona ei tdhista enamus ajast fiiiisilist kohta.
¢?> — ilma kontekstita ei ole voimalik otsustada.

‘~* — sonal puudub tdhendus eesti keeles voi ei dnnestu tdhendust kindlaks teha.

Protsessi kdigus kujunes vilja arusaam, millist tiiiipi sOnasid kuidas mirgendada. Selle pdhjal

jaotati sonad tdhenduse jargi gruppidesse ning tootati vélja margendusreeglid. Jargnev loetelu

annab tiilevaate madrgendusjuhendis kasutatud reeglitest.

A S A

. Nimi, mis viitab geograafilisele asukohale, on koht (nt Tartu).

Nimisdna, mis viitab fiilisilisele esemele, mis ei ole suurem kui inimene ja mida
inimene saab omada, on koht (nt seljakott).

Fiitisiline asukoht, kuhu inimene saab siseneda, on koht (nt maja).

Kui inimene saab selle peal seista, on see koht (nt lava).

Taimed on kohad (nt puu).

Suunad on kohad (nt all).

Piirkonnad on kohad (nt elamurajoon).

Isikunimed ei ole kohad (nt Anne).

Organisatsioonid, iiritused ja ettevotted ei ole kohad (nt nditus).

. Ajaperioodid ei ole kohad (nt keskaeg).
11.
12.
13.
14.

Joogid ja toidud ei ole kohad (nt pannkook).
Riided ei ole kohad (nt sérk).
Asutuste puhul ei saa ilma kontekstita otsustada (nt spordiklubi).

Osa sOnasid ei oma eesti keeles tdhendust (nt glur).
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Iga reegli jaoks koostati ingliskeelne péring. Selleks valiti igale reeglile kiimme treeningsdna,
millest viis vastasid reeglile ja viis mitte. Neid sonasid kasutades koostati paring, mille puhul
ChatGPT-40 mirgendas vdhemalt kaheksa sOna kiimnest Oigesti. Seejdrel koostati igale
reeglile testhulk uuest kiimnest sOnast samas jaotuses (5 vastavad, 5 mitte), millele paringut
rakendades suutis mudel taas mirgendada vihemalt kaheksa sona Gigesti. Nii treeningsdnade

kui ka testsdnade valimisel kasutati 1000 realist kohasdnade valimit.

Niiteks esimese madrgendusjuhendi reegli “Nimi, mis viitab geograafilisele asukohale, on
koht” pdhjal tehtud péringu puhul mérgendas ChatGPT-40 koik treening- ning testsonad
oigesti. Selle ndite puhul saadud tulemusi on vdimalik ndha tabelites 1 ja 2. Koiki test- ja

treeningandmete tulemusi on vdimalik néha GitHubis (Lisa 1).

Tabel 1. Néide treeningandmete tulemustest.

ChatGPT-40 = Manuaalne ChatGPT-40 = Manuaalne
Sona mérgendus mérgendus Sona margendus mirgendus
Nougaste 1 1 Lembit 0 0
turbaauk 0 0 rumm 0 0
lillepaviljon 0 0 kambja 1 1
Saksa 0 0 Toronto 1 1
Svalbard 1 1 Lublino 1 1

Tabel 2. Niide testandmete tulemustest.

ChatGPT-40 A Manuaalne ChatGPT-40 Manuaalne
Sona mérgendus  maérgendus Sona mérgendus mérgendus
liuvili 0 0 maahaigla 0 0
Belesta 1 1 Rootsi 1 1
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ChatGPT-40 A Manuaalne ChatGPT-40 Manuaalne

Sona mérgendus = maérgendus Sona mérgendus mérgendus
J 0 0 Abhaasia 1 1
hankija 0 0 kettaheitesektor = 0 0
Pristina 1 1 Philadelphia 1 1

Koik loodud piringud olid sarnasel kujul ning neid on voimalik ndha GitHubis (Lisa 2).

Esimese mérgendusjuhendi reegli pohjal loodud péring oli jargmine.

Provide the output in JSON format, where:

'l'" indicates that the given Estonian word is a place name referring to a geographical
location.

'0" indicates that the word does not meet these criteria.

Evaluate the following words accordingly:

Péring esitati mudelitele GPT-3.5 Turbo ja GPT-4 siisteemi pdringuna ning mirgendatavad
sonad anti kasutaja péringuna. Lisaks koostati iga reegli kohta sarnane piring, kus

GPT-mudelile anti lisainfona ka sona kasutuskontekst.
Provide the output in JSON format, where:

'l' indicates that the given Estonian word is a place name referring to a geographical

location.
'0" indicates that the word does not meet these criteria.

Evaluate the following words according to whether they serve that purpose in the given

context.

Ka kontekstiga paringu puhul anti GPT-4 mudelile paring silisteemi paringuna. Sona ja lause,

", mneon

mida hinnati anti kasutaja paringuna kujul /{"word": "", "context": ""}].
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2.3 Piringute kasutamine

Ilma kontekstita péaringuid esitati nii Azure GPT-3.5 Turbo kui ka GPT-4 mudelitele.
Mbolemale mudelile edastati kdik 14 mirgendusjuhendi reegli alusel koostatud péringut. Iga
paring sisaldas kiimmet sona, mille méirgendamist GPT-mudelilt oodati. Paringuid esitati
jarjestikku kuni koik 500 eelnevalt késitsi mirgendatud sdna olid mdlema mudeli poolt
toodeldud. Paringud GPT-mudelitele esitas Sven Laur, kellel oli ligipdds vastavatele

tasulistele mudelitele. Paringute esitamise kood on kéttesaadav GitHubis (Lisa 3).

Mairgendamine toimus nii, et iga sona vaadeldi eraldi 14 erineva kategooria 16ikes — see
tadhendab, et igat sOna hinnati igas reeglirlihmas vastavalt konkreetsele mérgendusreeglile.
Selline ldhenemine voOimaldas hinnata mudelite suutlikkust tuvastada sona tdhendust ilma

kontekstita erinevates semantilistes tingimustes ning vorrelda mudeleid omavahel.

Kontekstiga paringuid esitati 100 sdna kohta, kus iga sdna esines 5 lauses (Andmestik 3).
Uhes péringus esitati kdik viis lauset, milles konkreetne sdna esines. Piringuid koostati kdigi
14 mirgenduskategooria 10ikes ja neid esitati iiksnes GPT-4 mudelile. Ka need péringud

esitas Sven Laur ning vastav kood on samuti leitav GitHubis (Lisa 4).

Lisaks esitas Kertu Saul ka piringu andmestiku 2 kohta mudelile GPT-40. Esitatud paring on
loodud Kertu sauli poolt ning see koosneb siisteemi ja kasutaja paringust. Siisteemi paring on

Sa oled lingvist, kes aitab tuvastada fiiiisilisi kohti. ning kasutaja paring on jirgmine.

Ma olen lingvist. Mddra, kas jdrgmises lauses 'lause’ olev sona "sona" on fiiiisiline koht

vastavalt jargmistele kategooriatele:
Fiiiisilised kohad:
1. Kohanimed (nt Bristol, Sepphoris)

2. Ehitised/dride fiitisilised asukohad (pangamaja, multimeediastuudio, Kuku klubi,

arvutifirma)

3. Fiiiisilised objektid, kaasa arvatud elusolendid (esikohapoodium, Kuu, varundusseade,

sadul, pilv)
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4. Alad, mille geograafiline asukoht on defineeritav (polengupaik, pohjapoolus, kaldapealne,
tolmupilv)

Mittefiiiisilised kohad:

1. Abstraktsed kohad, mille geograafilist asukohta pole voimalik mddrata (nt Wifi,

arvutiturg, ohuruum, digitaalplatvorm).
2. Tegevused ja stindmused (kleidiproov, virbamine).
3. Elusolend, kes on tegevuse tegija (riiselejal kdisid sussid).
4. Seisund (jooksevad jalad rakku, istun sitas).
5. Viisimddrus (teravaimalt, kdsikdes).
6. Pohjuslikud mddrused (hdvitamisel, protsessori olemasolul).
7. Ajamddrused (aasta, hommik).
8. Konstruktsioonid ja stampvdljendid (vaatamata hoiakule, kdib jutt kehtivusest).
Lauses: lause
Sona: sona
Vasta kujul:
- Kui sona on fiitisiline koht: "lause;sona; LOC"
- Kui sona ei ole fiitisiline koht: "lause;sona, NONE"
NB! Vasta ALATI AINULT kujul LOC voi NONE

Péringu tulemusel saadi andmestik, mis nditab, kas keelemudel klassifitseeris antud sona igas
konkreetses lauses fiilisilise kohana voOi mitte. Paringu esitamise kood on kéttesaadav

GitHubis (Lisa 5).
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2.4 Tulemuste hindamine

Tulemuste hindamiseks vorreldi esmalt GPT-mudelite poolt teostatud méargendust késitsi
margendatud andmestikuga. Selleks koondati mudelite vastused kaheks eraldiseisvaks
andmestikuks: liks GPT-3.5 Turbo ja teine GPT-4 kohta. Mdlemas andmestikus oli iga rida
seotud konkreetse méirgendatud sdnaga ning veerud vastasid mérgendusjuhendis méératletud
reeglitele. Andmestiku loomiseks oli tarvis GPT-mudelitelt saadud andmed puhastada. Kuigi
paringus oli 6eldud, et vastus tuleb esitada JSON formaadis oli saadud véljundites palju
varieeruvust. Regexi abil leiti véljundist vaja minevad tulemused, mis koondati

andmestikuks.

Iga lahter sisaldas vdirtust ‘1’ voi ‘0°, soltuvalt sellest, kas sona vastas vastavale atribuudile.
GPT-mudelid pidasid osasid sonu ebasobivaks ning keeldusid neid margendamast. Sellisel
juhul téhistati vastav lahter vdirtusega NaN ning jéeti edasisest tulemuste analiiiisist vilja.
Uhte niidisrida saadud andmestikust, kus veeru number vastab mirgendusjuhendi reeglile

saab niha tabelis 3.

Tabel 3. Néidis rida GPT-4 mérgendamisest.

sOna 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

peasaal 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Seejarel vorreldi mudelite loodud andmestikke kisitsi méargendatud andmestikuga, hinnates
igas veerus lahtrite vastavust sOnade kaupa. Selle pohjal arvutati iga atribuudi kohta
jargmised mdoodikud: digsus (ingl accuracy), saagis (ingl recall), tipsus (ingl precision) ja

F1-skoor.

Moddikute parema modistmise huvides on esmalt vajalik selgitada nende tausta. Léhtuvalt
sellest, kuidas lahtrid olid késitsi mirgendatud ning kuidas GPT-mudel nende véirtusi
ennustas, saab tulemused jagada nelja kategooriasse: dige positiivne (ingl true positive),
valepositiivne (ingl false positive), dige negatiivne (ingl true negative) ja valenegatiivne (ingl

false negative).
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e Oige positiivne: olukord, kus kisitsi mirgendus ja mudeli ennustus iihtivad ning

vadrtus on ‘1’ ehk lahter vastab mérgendusjuhendi reeglile.

e Oige negatiivne: olukord, kus kisitsi mérgendus ja mudeli ennustus iihtivad, kuid

vadrtus on ‘0’ ehk lahter ei vasta mirgendusjuhendi reeglile.

e Valepositiivne: olukord, kus késitsi mérgendati lahtri vadrtuseks °0°, kuid mudel

ennustas vaartuseks ‘1°.

e Valenegatiivne: olukord, kus késitsi mérgendati lahtri véartuseks ‘1°, kuid mudel

ennustas vaartuseks ‘0.

Nimetatud kategooriate alusel on voimalik arvutada eelmainitud moddikud.

e Oigsus niitab digete ennustuste osakaalu kdikidest ennustustest.

0ige positiivne + dige negatiivne
6ige positiivne + dige negatiivne + valepositiivne + valenegatiivne

Oigsus =

e Saagis kirjeldab, kui suur osa koigist tegelikest positiivsetest juhtumitest suudeti

Oigesti tuvastada.

0ige positiivne
0ige positiivne + valenegatiivne

Saagis =
e Tipsus nditab, kui suur osa positiivseks ennustatud juhtumitest oli tegelikult

positiivne.

0ige positiivne
Oige positiivne + valepositiivne

Tapsus =

Kuna saagis ja tdpsus voivad iiksteisega vastuollu minna, siis on nende tasakaalustatud

hindamiseks kasutusel F1-skoor, mis on nende kahe mdddiku harmooniline keskmine.
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tapsus X saagis
tapsus + saagis

Fl-skoor = 2 X

Kuna F1-skoor on tasakaalustatud moodik, mis vitab arvesse nii tdpsust kui ka saagist, on see

kédesolevas t60s valitud peamiseks hindamiskriteeriumiks tulemuste vordlemisel.
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3. Tulemused

Kéesolevas peatiikis esitatakse Azure GPT-3.5 Turbo, GPT-4 ja GPT-40 mudelite
mirgendamise tulemused. Analiilis keskendub esmalt sdnade mérgendamisele ilma
kontekstita, seejdrel hinnatakse mudelite tdpsust kontekstiga mirgendamisel, kus lisaks

sOnale anti ette ka sona sisaldav lause.

Ilma kontekstita sonade méargendamisel kasutati mudeleid GPT-3.5 Turbo ning GPT-4.
Kontekstiga sonade mérgendamisel kasutati sematiliste alamklasside mirgendamiseks

mudelit GPT-4 ning fiitisilise koha mirgendamiseks mudelit GPT-40.
3.1 llma kontekstita sonade méargendamise tulemused

Tulemusi  vOrreldakse  késitsi maédrgendatud andmestikuga. Vordlusi tehti iga
mérgendusjuhendi reegli ehk andmestiku veeru 1dikes, voimaldades hinnata mudelite digsust,

tapsust, saagist ja F1-skoori.

Lisaks treeniti kisitsi mérgendatud andmete pohjal randomForestClassifier-mudel, mille
eesmdrk oli ennustada sOnale méédratav mirgend (°0’°, ’1°, ’-> vOi ’?’) semantiliste
alamklasside pdhjal. Seda mudelit kasutati ka selleks, et hinnata, kuivord hédsti GPT-mudelite
tulemuste pohjal saab sonu mirgendada. Nii oli vdimalik tuvastada GPT-mudelite
rakenduslik potentsiaal sdnade automaatses margendamises, hinnates mudeli iildist tdpsust,

Oigsust, saagist ja F1-skoori.

GPT-mudelid keeldusid osasid sdnu mérgendamast seega on GPT-3.5 Turbo valimi suurus
448 sona ning GPT-4 valimi suurus 478 sdna. Kuna mirgendatud sdnade jaotus ei olnud
semantiliste alamklasside 10ikes tasakaalus, on kdige sobivamaks hindamismdddikuks
F1-skoor, mis arvestab nii tdpsust kui ka saagist. Tabelitest 4 ja 5 on ndha, et iildjoontes
saavutas GPT-4 kdrgemad F1-skoorid kui GPT-3.5 Turbo. Mdlema mudeli puhul jiid mdnede
semantiliste alamklasside, niiteks suund ja taim, Fl-skoorid viga madalaks. Selle iiheks
voimalikuks pohjuseks on asjaolu, et vastavaid sonu esines valimis vdga vihe ja seega on

skoorid statistiliselt ebatdpsed.

22



Tabel 4. GPT-3.5 Turbo tulemused semantiliste alamklasside 10ikes.

semantiline alamklass oigsus tapsus saagis
tdhenduseta sona 0,82 0,40 0,88
ajaperiood 0,90 0,29 0,73

isikunimi 0,88 0,25 0,89

geograafiline lokatsioon 0,73 0,25 0,88
saab peal seista 0,77 0,25 0,77

saab sisse minna 0,67 0,22 0,87
organisatsioon, liritus voi ettevote 0,63 0,16 0,89
ese 0,65 0,13 0,92

piirkond 0,78 0,11 0,92

asutus 0,7 0,08 0,92

toit voi jook 0,83 0,04 1,00

riideese 0,85 0,03 0,50

taim 0,79 0,02 0,67

suund 0,85 0,00 0,00

Tabel 5. GPT-4 tulemused semantiliste alamklasside 1dikes.

semantiline alamklass oigsus tapsus saagis

geograafiline lokatsioon 0,92 0,55 0,98

F1-skoor

0,55

0,41

0,39

0,38

0,37

0,35

0,28

0,23

0,20

0,14

0,07

0,05

0,04

0,00

F1-skoor

0,71
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semantiline alamklass Oigsus tapsus saagis F1-skoor

ajaperiood 0,96 0,56 0,86 0,68

saab peal seista 0,88 0,40 0,85 0,54
tdhenduseta sOna 0,78 0,36 0,89 0,52
isikunimi 0,92 0,32 0,95 0,48
organisatsioon, iiritus voi ettevote 0,81 0,28 0,87 0,42
ese 0,85 0,26 0,92 0,40

saab sisse minna 0,71 0,24 0,88 0,38
riideese 0,98 0,25 0,75 0,38

piirkond 0,89 0,21 0,81 0,34

toit voi jook 0,96 0,14 1,00 0,25
asutus 0,80 0,11 1,00 0,20

taim 0,96 0,06 0,33 0,11

suund 0,91 0,02 1,00 0,05

Parimad tulemused saavutas GPT-4 mudel geograafiliste lokatsioonide ja ajaperioodide dra
tundmisel, samas kui GPT-3.5 Turbo puhul oli parim tulemus tdihenduseta sonade
klassifitseerimisel. Tédhenduseta sonade alamklass oli ainus, mille puhul GPT-3.5 Turbo
Fl-skoor iiletas GPT-4 oma. Selle pohjuseks voib olla asjaolu, et GPT-4 kaldus
klassifitseerima ka isikunimesid ja geograafiliste lokatsioonide nimesid téhenduseta
sonadeks, mida ei tehtud ei manuaalses mérgenduses ega GPT-3.5 Turbo puhul. Sellise
segaduse viltimiseks saaks tulevikus pdringutes tdpsemalt méadratleda, kas nimesid tuleb

késitleda tdhenduslike voi1 tdhenduseta sdonadena.
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Semantiliste alamklasside mirgendamise tulemused néitavad tldiselt, et mudelite tdpsus ja
F1-skoor on suhteliselt madalad, samas kui Oigsus ja saagis on korged. Madal F1-skoor
tuleneb eelkdige madalast tdpsusest, mis mdjutab otseselt F1-skoori vaartust selle arvutamise
valemi kaudu. Need tulemused viitavad sellele, et GPT-mudelid suudavad sageli Gigesti
tuvastada, kui sdna kuulub mingisse semantilisse alamklassi (kdrge saagis), kuid samas
kipuvad nad ekslikult mérgendama ka sonu, mis sinna tegelikult ei kuulu (madal tipsus).
Seega voib jiareldada, et GPT-mudelid kalduvad liigselt klassifitseerima sdnu semantiliste
alamklasside esindajatena ka juhul, kui see ei ole pohjendatud. Tulevikus saaks tdpsuse
parandamise eesmérgil katsetada pdringute tdiustamist, lisades neisse selgemaid nditeid ja
kirjeldusi sdnadest, mis kindlasti ei kuulu vastavasse semantilisse klassi, et suunata mudelit

vihendama valepositiivseid mirgendusi.

Manuaalselt margendatud andmestiku pohjal treeniti vaikevéirtustega
RandomForestClassifier-mudel, mille eesmédrk oli ennustada sdna mérgendust selle
semantiliste alamklasside alusel. Seejirel kasutati treenitud mudelit sdnade mérgendamiseks
GPT-mudelite genereeritud andmete pohjal ning saadud tulemusi vorreldi manuaalse
margendusega. Selle eesmérgiks oli tuvastada, kas manuaal mirgendusel to6tav mudel on tile
viidav GPT-mudelite mérgendusele. Lisaks loodi ka reeglistik, mis ennustas iga andmestiku
rea puhul, kuidas vastavat sona mérgendada. Reeglistik loodi seoste pohjal, mis manuaalselt

maérgendatud andmestikust vélja tulid. Téapsemalt kirjeldab reeglistiku joonis 2.
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Algus

Ei

Sona tihendust ei
saa kindlaks teha
ja
sona ei ole
geograafiline
lokatsioon
ja
sona ei ole nimi

Jah

Fi Sona on

Ei

Sona on riideese

geograafiline
lokatsioon

Ei

Sona on asutus
ja
sona ei ole
organisatsioon,
uritus voi ettevote

Jah

Jah

Jah

Sona ei vasta tihelegi
semantilisele
alamklassile, mis
tahistab fiitisilist kohta

Ei

Sdna el vasta iithelegi
semantilisele
alamklassile, mis ei
tihistab fiigisilist kohta

Margendati kui “-” ehk
sona tdhendust ei saa
kindlaks teha

Margendati kui “?” ehk
sona puhul ei saa ilma
kontekstita otsustada,

kas see on koht

Mairgendati kui “0” ehk
sona ei ole fiiiisiline
koht

Mirgendati kui “1” ehk
sona on fiiiisiline koht

Joonis 2. Reeglistik, mille pdhjal sonu méargendati.

Jah

Mbdlema ennustus viisi tulemuste pdhjal arvutati fiilisilise koha miidramise tdpsus, Oigsus,

saagis ja Fl-skoor. Tabelis 6 on esitatud RandomForestClassifier-mudeli, reeglipohise

mérgenduse ning juhusliku méirgendamise tulemused. Kuna mérgendatav klass ei olnud enam

binaarne, vaid koosnes neljast vdimalikust védirtusest ('0', 'l',

otstarbekas

'

- ja '?"), siis ei olnud

kasutada varasemalt toodud kaheklassilise klassifikatsiooni valemeid. Selle

asemel kasutati moddikute arvutamiseks teeki sklearn.metrics, tdpsemalt funktsioone

precision_score, recall score, fl score ja accuracy score, kus keskmiseks oli mérgitud

“macro”.

Tabel 6. Fiiiisilise koha médrgendamise tulemused.

mairgendamise viis mudel
RandomForestClassifier GPT-4
Reeglipdhine GPT-4
Reeglipohine GPT-3.5

Turbo

oigsus tapsus saagis
0,66 0,49 0,54
0,64 0,48 0,49
0,59 0,44 0,47

F1-skoor

0,49

0,48

0,45
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mérgendamise viis mudel oigsus tépsus saagis F1-skoor

RandomForestClassifier GPT-3.5 0,58 0,47 0,52 0,44
Turbo

Juhuslikult pakkumine - 0,25 0,25 0,25 0,25

Tulemustest ilmnes selgelt, et kdigi moddikute 18ikes iiletasid GPT-4 tulemused GPT-3.5
Turbo omi. Siiski ei ole kummagi mudeli F1-skoor eriti korge. Kuna GPT-mudelid tegid
mitmete semantiliste klasside puhul ebatipseid ennustusi, ei saavutanud ka nende pdhjal
loodud ennustusmudelid korget mérgendustépsust. Reeglipdhise ja RandomForestClassifier-
mudeli tulemuste vahel mirkimisviirset erinevust ei esinenud. Uldiselt on saadud tulemused
liiga ndrgad, et neid praktikas méirgendamiseks kasutada. Samas on tulemused siiski paremad
kui juhuslik pakkumine, mis viitab potentsiaalile saavutada tulevikus paremaid tulemusi.
Uheks voimalikuks lihenemiseks vdiks olla niidete lisamine péringusse, mis aitaks

GPT-mudelil paremini mdista, millist vastust oodatakse.
3.2 Kontekstiga sonade margendamise tulemused

Mudelile GPT-4 esitatud kontekstiga péaringute vastuste pdhjal koostati andmestik, mis néitas,
mitu korda iga sdna esines lausetes, kus see kuulus vastavasse semantilisse alamklassi. Uhte
ndidisrida saadud andmestikust, kus veeru number vastab mirgendusjuhendi reeglile saab

niha tabelis 7.

Tabel 7. Niidis rida GPT-4 mirgendamisest.

sOna 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

veefestival 1 o s o0 o o0 o o 5 2 o0 0 5 |0

Saadud andmestiku pdhjal koostati histogramm, mis voimaldas hinnata, kuivord semantilise
alamklassi méirgendamine soltub kontekstist (joonis 3). Histogrammil kujutati, kui sageli
sama sOna viies erinevas lauses mérgendati vastavaks konkreetsele semantilisele
alamklassile. Alamklassid, mille puhul enamik sonu olid mérgendatud kas kdigis (5) voi
mitte tiheski (0) lauses, viitavad sellele, et sona tdhendus ei sdltu oluliselt kontekstist, sest

sona kas alati vastab kategooriale vOi mitte. Seevastu alamklassid, kus paljusid sonu
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mirgendati vastavaks ainult 2-3 korral, viitavad sellele, et semantilise alamklassi mdiramine
soltub oluliselt kontekstist. Kui sdna sobib kategooriasse vaid pooltel juhtudel, niitab see, et

kontekst méngib selle tdhenduse tolgendamisel markimisvairset rolli.
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Joonis 3. Mudeli GPT-4 semantiliste alamklasside mirgendamine.



Kuna valim koosnes vaid sajast juhuslikult valitud sonast, on mitmete semantiliste
alamklasside puhul keeruline teha kindlaid jireldusi kontekstitundlikkuse kohta. Néiteks
maérgendati sdnu kategooriatesse nagu taim, riideese, isikunimi, ese, tihenduseta sona ning
jook vOi toit vdga harva, mistdttu puudub piisav andmestik nende alamklasside kohta

usaldusvédrsete jirelduste tegemiseks.

See-eest alamklassid nagu geograafiline lokatsioon, asutus, piirkond, suund, kohad, kuhu
saab siseneda (nt hooned, sdidukid) ning organisatsioon, iiritus voi firma ndivad olevat
suhteliselt soltumatud kontekstist. Samas viitavad tulemused sellele, et sonad, mis kuuluvad
alamklassidesse ajaperiood vdi pinnad, millel saab seista, on kontekstitundlikumad. Nende
puhul esines sagedamini olukordi, kus sdna vastavus semantilisele alamklassile sdltus selgelt

lause tdhendusest.

GPT-40 mudelit kiisiti andmestiku 2 podhjal, kas igas lauses esinev uuritav sona tdhistab
fiitisilist lokatsiooni. Tulemuste alusel koostati andmestik, mis niitas iga sona kohta, mitmes
lauses seda esitati ning mitmel juhul mudel sona fiilisilise kohana méargendas. Selle pdhjal
arvutati iga sona puhul protsentuaalne osakaal, mis néitab, kui sageli sOna esines fiiiisilise
kohana. Protsentide alusel loodi histogramm, mis visualiseerib, millisel mééral sonad kogu

andmestiku 16ikes téhistasid fiiiisilisi kohti (joonis 4).

Sonade vastavus fUusilisele kohale lausetes

250

200

Soénade arv
=
w
o

=

o

(=]
L

50

o © > © o o A o °
o A s ® e & &® &

Protsentuaalne vastavus (%)

Joonis 4. Mudeli GPT-4o fiiiisiliste kohtade mirgendamine kontekstiga.
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Tulemused nditavad, et enamikul juhtudel méadratles GPT-40 mudel antud sdna kas kdigis
lausetes fliiisilise kohana (100%) voi mitte {iheski lauses fiilisilise kohana (0%). See viitab

sellele, et sona méaaratlemine flilisilise kohana ei s6ltu suuresti lause kontekstist.

Siiski on oluline rohutada, et need tulemused pohinevad GPT mudeli hinnangutel, mitte
inimese poolt tehtud mérgendusel, mistottu voib nende tdpsus olla piiratud. Lisaks analiiiisiti
iga sOna maksimaalselt viies erinevas lauses, mis on suhteliselt vdike proovi hulk ning ei
pruugi holmata sona tdhenduslikku varieeruvust. Kuna laused valiti juhuslikult, voivad need
esindada pigem haruldasi voi mittetiiiipilisi kasutusjuhte. Seetottu kehtivad saadud tulemused
eelkdige analiiiisitud andmestiku piires ning vajavad tdiendavat kontrolli, et teha suuremaid

uldistusi.
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Kokkuvote

Kiéesolevas bakalaureusetoos uuriti, kas suurte keelemudelite abil on vOimalik méérata, kas
antud sona viitab fliisilisele kohale vOi mitte. Eesmdrgi tditmiseks analiiiisiti esmalt
GPT-mudelite voimekust semantiliste alamklasside mérgendamisel. Tulemused néitasid, et
GPT-4 oli selles tilesandes edukam kui GPT-3.5 Turbo, kuid mitmete klasside puhul esines
siiski markimisvéarseid raskusi. Edasiste uuringute kdigus saaks proovida néidete lisamist
paringusse, et parandada mudeli arusaamist klasside sisust. Samuti tuleks kasutada
ulatuslikumat andmestikku, kus semantilised klassid oleksid paremini esindatud, et tagada

usaldusvéirsem analiiis.

Kuigi semantiliste alamklasside ennustamise tdpsus jdi tagasihoidlikuks, kasutati saadud
mirgendusi hiipoteesi kontrollimiseks, kas fliiisilise koha méératlust saab leida, méérates
nimisonafraasile tdpsemad semantilised klassid. Analiiiis nditas, et sellisel 1&henemisel on
potentsiaali, kuid selle rakendamiseks praktikas peab alamklasside margendustipsus

paraneéma.

Lisaks uuriti GPT-4 mudeli abil, kas semantiliste klasside maéaratlemine soltub lause
kontekstist. Tulemused jdid andmestiku piiratud mahu tottu osaliselt ebamiéraseks. Siiski
ilmnes, et enamik semantilisi alamklasse ei olnud kontekstitundlikud. See vois olla kas selle
tottu, et sonal oli alati kindel tdhendus, voi seetottu, et iiks tdhendus esines mirgatavalt
sagedamini kui teised. Samas objekte, mille peal saab seista, ning ajaperioode kirjeldavad

klassid néitasid suuremat sdltuvust kontekstist.

To60 viimases osas rakendati GPT-40 mudelit, et hinnata, kas nimisOnafraasi fiiiisilise koha
madratlus soltub lause kontekstist. Selleks esitati mudelile uuritav sdna koos lausega, kus
sona esines. Analiilisi tulemused nditasid, et enamiku sonade puhul jdi méargendus eri
kontekstides {ihtseks. Sona kas mérgendati igas lauses fliiisilise kohana vdi ei mérgendatud
sona iheski lauses fiilisilise kohana. Seega vo0ib jireldada, et vdhemalt kidesolevas

andmestikus ei olnud nimisOnafraasi semantiline tdhendus markimisvaarselt kontekstitundlik.
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https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code/01_gpt_semantic_subcategorisation/prompts
https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code/01_gpt_semantic_subcategorisation/prompts

3 Sven Lauri GPT-3.5 Turbo ja GPT-4 mudelitele piringute esitamise kood

elling/physical_locations_by_word/code/01_gpt semantic_subcategorisation
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https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code/01_gpt_semantic_subcategorisation
https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code/01_gpt_semantic_subcategorisation

4 Sven Lauri GPT-4 mudelile kontekstiga péiringute esitamise kood
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https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code
https://github.com/estnltk/syntax_experiments/tree/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_locations_by_word/code

5 Kertu Sauli GPT-40 mudelile kontekstiga paringute esitamise kood

elling/physical_location_by_context/code/v03_gpt_annotation/v03_gpt annotation.ipynb
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https://github.com/estnltk/syntax_experiments/blob/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_location_by_context/code/v03_gpt_annotation/v03_gpt_annotation.ipynb
https://github.com/estnltk/syntax_experiments/blob/semantic_labelling/physical_location_labelling/physical_location_by_context/code/v03_gpt_annotation/v03_gpt_annotation.ipynb

Litsents

Lihtlitsents 10put66 reprodutseerimiseks ja iildsusele kittesaadavaks tegemiseks

Mina, Kristina Katarina Kaljumae,

1.

annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) minu loodud teose “Suurte
keelemudelite kasutamine sonade semantiliseks klassifitseerimiseks”, mille
juhendaja on Sven Laur, reprodutseerimiseks eesmairgiga seda séilitada,
sealhulgas lisada Tartu Ulikooli digitaalarhiivi kuni autoridiguse kehtivuse
16ppemiseni;

annan Tartu Ulikoolile loa teha punktis 1 nimetatud teos iildsusele
kittesaadavaks Tartu Ulikooli veebikeskkonna, sealhulgas digitaalarhiivi
kaudu Creative Commonsi litsentsiga CC BY NC ND 4.0, mis lubab autorile
viidates teost reprodutseerida, levitada ja {ildsusele suunata ning keelab luua
tuletatud teost ja kasutada teost drieesmérgil, kuni autoridiguse kehtivuse
10ppemisenti;

olen teadlik, et punktides 1 ja 2 nimetatud digused jddvad alles ka autorile;
kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei riku ma teiste isikute intellektuaalomandi

ega isikuandmete kaitse digusaktidest tulenevaid digusi.

Kristina Katarina Kaljumaée

15.05.2025

40



	 
	Sissejuhatus 
	1. Teoreetiline ülevaade 
	1.1 Märgendamine 
	1.1.2 Semantiline märgendamine 
	1.1.3 Nimisõnade semantilised klassid 

	1.2 Tekstikorpused 
	1.2.1 Eesti keele koondkorpus 
	1.2.2 Verbifraaside andmebaas 

	1.3 Suured keelemudelid 
	1.3.2 GPT perekond 
	1.3.3 ChatGPT  


	 
	2. Tööprotsess 
	2.1 Andmestikud 
	2.1.1 Andmestik 1: kohasõnade valim 
	2.1.2 Andmestik 2: kohasõnade valim lausetega 

	2.2 Päringute koostamine 
	2.3 Päringute kasutamine 
	2.4 Tulemuste hindamine 

	 
	3. Tulemused 
	3.1 Ilma kontekstita sõnade märgendamise tulemused 
	3.2 Kontekstiga sõnade märgendamise tulemused 

	 
	 
	Kokkuvõte 
	 
	 
	Viidatud Kirjandus 
	 
	Lisad 
	 
	Litsents 

