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Lühikokkuvõte: 

Keelemudelid on suutelised täitma suure hulga erinevaid ülesandeid, kuid see, kuidas nad 

oma tulemuseni jõuavad on nagu must kast - kasutaja annab sisendi ja saab väljundi, kuid 

seda, kuidas väljundini jõuti, ei teata. Kui võrgu modelleerimise käik oleks inimestele jälgitav 

ning arusaadav, siis see tõlgendatavus suurendaks usaldust mudeli väljundite vastu ning 

aitaks väära mudeli väljundi puhul vea tekkepõhjust mõista ning seda parandada. Selles 

uurimistöös kasutati keelemudeli töökäigu uurimiseks sõnastiku õppimise meetodit hõredate 

autoenkooderite abil, kus autoenkooderi mudel eraldab keelemudeli närvivõrgu 

aktivatsioonid tunnusteks, mida saab vaadelda kui mudeli poolt õpitud kontseptsioone. Töö 

raames treeniti kolm hõredat autoenkooderit, mis erinesid üksteisest tunnuste arvu ning 

etteantud keelemudeli kihi poolest. Kolmest autoenkooderist parima poolt eraldatud 

tunnuseid analüüsiti ning leiti erineva üldistusastmega kontseptsioone: näiteks patsienti 

mõjutavad spetsiifilised terviseprobleemid, patsiendi füüsiline aktiivsus ning ravi positiivne 

kulg. 

Võtmesõnad: 

GPT, keelemudelid, tehisintellekt, tervishoiuinformaatika, terviseandmed, kontseptsioonide 

eraldamine, hõredad autoenkooderid, mehhaaniline tõlgendatavus 

CERCS: P176 Tehisintellekt 

 

 

2 



Extracting Concepts From A Large Language Model Trained On 

Health Data 

Abstract: 

Language models are capable of performing a wide range of tasks, but how they arrive at 

their results is like a black box - the user provides input and receives output, but how the 

output was arrived at is unknown. If the process of network modeling were observable and 

understandable to humans, then this interpretability would increase confidence in the model's 

outputs and, in the event of an incorrect model output, understand what went wrong and fix 

it. In this research, the dictionary learning method using sparse autoencoders was used to 

study the workflow of a language model, where the autoencoder model separates the neural 

network activations of the language model into features, which can be viewed as concepts 

learned by the model. As part of the work, three sparse autoencoders were trained, which 

differed from each other in the number of features and the given language model layer. The 

features extracted by the best of the three autoencoders were analyzed and concepts with 

different degrees of generalization were found, for example, specific health problems 

affecting the patient, the patient's physical activity, and the positive course of treatment. 

Keywords: GPT, large language models, artificial intelligence, healthcare informatics, health 

data, extracting concepts, sparse autoencoders, mechanistic interpretability 

CERCS: P176 Artificial intelligence  
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Sissejuhatus 

Keelemudelid, tehisintellekti üks arenenumaid vorme, on suutelised täitma palju erinevaid 

ülesandeid: kasutaja küsimustele vastamine, tekstist kokkuvõtte tegemine, olemite 

klassifitseerimine ning varasemate andmete põhjal ennustuste tegemine ja palju muud 

(Markowitz, 2021). Keelemudeleid on hakatud ka meditsiini ülesannete jaoks rakendama. 

Tartu Ülikooli arvutiteaduse instituudi terviseinformaatika töörühm on loonud Eesti 

terviseandmete põhjal mitu genereerivat eeltreenitud transformeri (GPT-2) arhitektuuril 

keelemudelit, näiteks mudel, mis genereerib arstide kirjutatavat teksti vastavalt 

diagnoosidele.  

Keelemudeli tulemused on rahuldavad, kuid see on nagu must kast - seda, kuidas täpselt 

tulemuseni jõutakse, hetkel ei teata: Võimalik on teada järgmise tokeni tõenäosusjaotust, kuid 

mitte seda, kuidas võrk seda modelleerib1. Tehisintellekti meditsiinilised rakendused on 

ajalooliselt olnud valdkond, kus paljud teadlased on rõhutanud tõlgendatavuse olulisust. 

Arvestades meditsiiniliste otsuste suurt kaalu, võib tõlgendatavus suurendada usaldust mudeli 

väljundite vastu ja võimaldada meditsiinitöötajatel sünteesida mudeli arutluskäiku omaenda 

omaga (Lindsey et al., 2025). Lisaks lubaks see väära mudeli väljundi puhul mõista, milles 

viga tekkis, ning seda parandada. 

Ühendriikides asuv tehisintellekti firma Anthropic uurimisrühm (Templeton et al., 2024) on 

loonud meetodi, mis kasutab hõredaid autoenkoodereid, et keelemudeli sisemist tööd uurida 

ja kaalude kombinatsioonidele tähendusi anda. Sellega vaadatakse, millised mudeli osad 

erinevate sisendite peale aktiveeruvad ning püütakse seda hõreda võrguga ennustada. Selle 

hõreda võrgu parameetrite kombinatsioone ehk tunnuseid, võib aga vaadelda kui 

kontseptsioone, mida mudel on ära õppinud. Nende parameetrite manuaalne võimendamine 

suutis ka mudeli panna uut moodi käituma, näiteks vigast koodi väljastama, valetama või iga 

küsimuse vastuseks kindlast teemast rääkima, aga selle meetodiga oli ka võimalus vastuseid 

parandada. 

Terviseinformaatika töörühma mudelite puhul pole sarnast uurimust varem tehtud. Nendes 

mudelites võiksid kontseptsioonid olla näiteks: patsiendi terviseprobleem, tema kasutatavate 

ravimite loetelu ja  ravi mõju. Esmalt tuleks sellised kontseptsioonid mudelist üles leida. 

1 Info allikaks on e-kiri lõputöö juhendajalt 
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Seejärel on võimalik mudeli parameetrite kaalusid muuta, et parandada tulemuste korrektsust 

ning seeläbi saavutada realistlikumate terviseandmete genereerimine.  

Tulemuste parandamine oleks üks samm lähemal selliste mudelite reaalses meditsiinitöös 

kasutamisele. Samuti, kui avastatud meetodid on rakendatavad teistele sarnastele mudelitele, 

siis aitaksid need meetodid ka teiste keelemudelite uurimist ning tulemuste parandamist. 

Töö esimeses peatükis antakse ülevaade keelemudelitest ja keelemudelite alamkategooriast 

ー transformerite arhitektuurist. Samuti tutvustatakse selles töös kasutatavat keelemudelit. 

Teises peatükis on selgitatud, mis on sõnastiku õppimise meetod ning kuidas selles hõredaid 

autoenkoodereid kasutatakse. Kolmandas peatükis on kasutatud metoodika seletus, mis 

hõlmab infot kasutatud andmestiku, autoenkooderite treenimise ning keelemudeli 

aktivatsioonidest tunnuste eraldamise kohta. Neljas peatükk on tulemuste kirjeldus. 
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Mõisted ja terminid 

Keelemudel (ingl language model) on loomulikku keelt kirjeldav tõenäosuslik mudel, mis 

põhineb keeleandmetele toetuvatel algoritmidel2. 

Sõne (ingl string) on märkide järjend, (tervikuna käsitletav) sümbolite jada2.  

Token (ingl token) on keelemudeli sisendi ja väljundi väikseim jaotusühik. Loomuliku keele 

töötlemise ülesannetes tähistavad märgid tavaliselt sõnu, alamsõnu või märke 3. 

Pärilevivõrk (ingl feedforward network) on mitmekihiline võrk, milles pole tagasisideteid 

ega teid mingi ühe kihi tehisneuronite vahel4. 

Mitmekihiline pertseptron (ingl multi-layer perceptron, MLP) tehisnärvivõrk, mis koosneb 

sisendkihist, ühest või enamast peidetud kihist ja väljundkihist, kus iga neuron on ühendatud 

järgmise kihi kõikide neuronitega. See suudab õppida keerukaid seoseid andmetes, kasutades 

mittelineaarseid aktivatsioonifunktsioone ja tagasi-levi algoritmi5. 

Nihe (ingl bias) on mudelitüübi süsteemne võimetus teatud andmepunkte hästi ennustada, 

sest mudel ei suuda tegelikku andmetekke funktsiooni korrektselt kujutada või olemasolev 

andmestik ei luba seda teha6. 

Ülesobitamine (ingl overfitting), on nähtus, kus mudel jälgib treeningandmeid nii täpselt, et 

päris andmete puhul, mis varieeruvad treeningandmetest, ei ennusta mudel õigesti7.  

7 Termini seletus võetud kursuselt 
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/overfitting/overfitting  

6 Termini definitsioon võetud Praktilise Andmeteaduse õpikust (Sügis et al., 2024) 
5 Termini seletuse genereeris GPT-4o. Kasutatud viipa ning GPT-4o väljundi jaoks vaata lisa 1. 
4 Termini definitsioon võetud IT terministandardi sõnastikust https://arhiiv.eki.ee/dict/its/  
3 Termini definitsioon artiklist https://www.koyeb.com/blog/what-are-large-language-models  
2 Termini definitsioon võetud Sõnaveebist https://sonaveeb.ee/. 
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1. Teoreetiline ülevaade 

Järgnevas peatükis antakse ülevaade keelemudelite olemusest ning nende tööpõhimõttest, mis 

aitab paremini mõista, kuidas keelemudelid teavet töötlevad. See tagab tausta, et seletada, 

kuidas on võimalik inimesel keelemudeli tööprotsessi uurida.  

1.1 Keelemudel 

Selleks, et paremini vastata küsimusele, mis on keelemudel, on mõistlik esmalt teada, mis 

tehnoloogiate alla see kuulub, sest keelemudelid on arendatud mitme eelneva tehnoloogia 

põhjalt (vaata joonis 1).  

 

Joonis 1. Venni diagramm tehisintellektist kuni ChatGPT-ni (Temple, 2024) 
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Esimene ning kõige laiem mõiste, mille alla keelemudelit kategoriseeritakse, on 

tehisintellekt, mis on arvuti võime läheneda ülesande lahendamisele inimesesarnase 

intelligentsiga. See hõlmab endas võimet õppida, arutleda, tajuda ning teha otsuseid (Temple, 

2024).  

Teiseks kuulub keelemudeli tehnoloogia  masinõppe alla. Cole Stryker ja Eda Kavlakoglu 

kirjeldavad masinõpet kui mudelit, mis koosneb andmete peal treenitud algoritmidest, mis 

suudab etteantud andmetest lähtuvalt teha ennustusi (What Is Artificial Intelligence (AI)?, 

2024). Näiteks kui on andmefail, kus on kirjas inimeste pikkus, kaal, vanus ning hinnang 

inimese tervisele (kujul “terve” või “mitteterve”) ning masinõppe mudelit treenitakse nende 

andmete põhjal, siis proovib mudel leida tunnuste (pikkus, kaal, vanus, tervise hinnang) 

vahelisi matemaatilisi seoseid nagu, kas pikkuse ja kaalu väärtus on omavahel seoses või, kas 

vanuse kasvades on tervisehinnang enamasti terve või mitteterve. See võimaldab ühte tunnust 

teiste tunnuste põhjal ennustada.  

Kolmas tase on süvaõpe: masinõppe alamliik, mis kasutab kindlate algoritmide asemel 

mitmekihilisi närvivõrke, et andmetest õppida (Holdsworth & Scapicchio, 2024). 

Närvivõrkude kasutamine pakub mitmeid eeliseid, näiteks suudavad need kasutada 

struktueerimata andmeid (harilik masinõpe kasutab üldiselt andmeid, mis on struktureeritud 

sarnaselt tabeli formaadile), leida keerulisemaid tunnuste vahelisi seoseid kui harilikud 

algoritmid ning teostada järelvalveta õpet, mis tähendab, et suudetakse õppida sildistamata 

andmetest ja leida neist seoseid ilma, inimese suunamiseta. Tänu närvivõrkude eelistele on 

need suutelised täitma ülesandeid, millega masinõppe mudelid ei tule hästi toime nagu 

pildituvastus või keeletöötlus (What Is Deep Learning?, s.a.).    

Neljandat taset tihti ei käsitleta eraldi ja järgmiseks loetaksegi keelemudeleid, kuid minnes 

spetsiifilisemaks on olemas ka generatiivne tehisintellekt, mis suudab luua kasutaja viipe 

põhjal mingi teose nagu pildi, teksti, video, heliteose või tarkvara koodi (Stryker & 

Scapicchio, 2024). Keelemudelid on spetsialiseerunud just keelega seonduvatele 

ülesannetele. Need on loodud mõistma ning looma teksti ning ka teisi sisuvorme inimese 

sarnaselt. Näiteks on keelemudelid võimelised järgnevateks tegevusteks: konteksti põhjalt 

järelduste tegemine, küsimustele sidusalt ning kontekstikohaselt vastamine, teksti tõlkimine 

ühest keelest teise ning tekstist kokkuvõtete loomine (What Are Large Language Models 

(LLMs)?, 2023).  
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1.2 Keelemudelite tööpõhimõte 

Keelemudelid kasutavad mitmekihilisi närvivõrke, et treenimisprotsessi käigus õppida 

ennustama järgmist sõnet lauses. Selleks vaatab mudel lause eelnevaid sõnesid ning omistab 

kõigile äraõpitud sõnedele tõenäosusskoori, määramaks kui võimalik on, et see tuleb valida 

järgnevaks sõnaks (What Are Large Language Models?, s.a.; What Are Large Language 

Models (LLMs)?, 2023).  

Arvutid ei kasuta oma töö jaoks inimkeelt, vaid numbreid, seega on teksti paremaks 

töötlemiseks mõttekas esitada sõnu arvulisel kujul.   

Mudel saab sisendiks toore teksti, näiteks hulga lauseid. Esimene samm on seda sisendit 

tokeniseerida, ehk teisendada tekst sõnade või alamsõnade seeriaks (Wolfe, 2024). Neid sõnu 

ja alamsõnasid kutsutakse tokeniteks. Tokeniseerimine on tähtis, et jagada eesolevat tööd 

väiksemateks, kergemini käsitlevamateks osadeks. Tokenid võivad olla ühe tähe või terve 

sõna pikkused. Seejärel teisendatakse tokenid vektoriteks, mida kutsutakse vektoresituseks 

(ingl embedding), kus igale sõnale vastab tema arvuline esitus (Sügis et al., 2024). 

Tulemuste täpsuse tagamiseks treenitakse keelemudeleid massiivsetel andmemahtudel, mida 

saadakse näiteks Wikipeedia aritklite põhjal loodud korpustest või Common Crawl8 

korpustest, mis luuakse veebist massiliselt teksti kogumisest. See võimaldab keelemudelitel 

õppida grammatikat, semantikat ning ka faktiteadmisi (Radford et al., 2019).  

1.3 Transformeri arhitektuur  

Valdav enamus keelemudeleid kasutavad transformeri arhitektuuri, mis esitati 2017. aasta 

uurimuses “Attention is All You Need” ning millest on saanud kaasaegsete keelemudelite 

jaoks fundamentaalne osa (Markowitz, 2021). Dale Markowitz (Markowitz, 2021) toob välja, 

et transformeritel ehk keelemudelitel, mis kasutavad vastavat arhitektuuri, on mitmeid 

eeliseid varasemate (rekurrentsete) närvivõrkude ees:  

●​ Sisendlause sõnade töötlemine paralleelselt, mitte sekventsiaalselt ehk üks sõna 

järjest, mis muudab mudeli efektiivsemaks.  

●​ Enesetähelepanuvõime, mis võimaldab mudelil lauses sõnu üksteisega seostada, nagu 

asesõna nimisõnaga.  

8 (Buck et al., 2014) 
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●​ Hariliku tähelepanu kiht, mis aitab keskenduda lause asjakohastele sõnadele.  

●​ Sõnade positsiooni kodeerimine, mis aitab õppida korrektset sõnajärge.   

Enkooder on mudeli alamblokk, mis vastutab sisendtekstist asjakohase teabe mõistmise ja 

eraldamise eest. Seejärel väljastab see sisendteksti vektoresituse ja edastab selle mudelile, kus 

see lõpuks jõuab dekooderile, mis teisendab vektoresituse tagasi sõne kujule (Raschka, 2025) 

Nagu joonisel 2 on näha, siis suur osa keelemudelitest on ainult dekooder tüüpi transformerid 

(Yang et al., 2024), kaasa arvatud selles töös kasutatav GPT-2 keelemudel. Seega ei 

keskenduta selles töös pikemalt enkooderi osale.  

 

Joonis 2. Suurte keelemudelite evolutsiooni skeem. Punane haru on ainult enkooder, roheline 

enkooder-dekooder ja sinine ainult dekooder-ülesehitusega keelemudelid.9 

Wolfe kirjutab (Wolfe, 2024), et dekooder tüüpi transformerite on embedding kiht, mis 

teisendab kõik sisendiks saadud tokenid vastavale vektorkujule. Lisaks sisestab embedding 

9 Kuvatõmmis, allikas: https://dl.acm.org/doi/10.1145/3649506 
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kiht infot tokeni positsiooni kohta tekstis, mis on oluline sest sõnajärg mõjutab lause 

tähendust.  

1.4 Kasutatav keelemudel 

Keelemudel, mida uurimistöös uuriti, on GPT-2 arhitektuuriga, mis avaldati 2019. aastal. 

Mudeli ülesehitus on hierarhiliselt välja toodud joonisel 3 (detailsem mudeli arhitektuur on 

lisas 2).  

 

Joonis 3. EstMed-gpt2_fine_tuned4 mudeli kihid. Selguse eesmärgil pole sellel joonisel 

kujutatud nelja vahepealset dropout kihti. 

Mudel koosneb järgnevatest kihtidest (sulgudes on lisas 2 kasutatud tähistused): 
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Word Token Embedding (wte) - teisendab 50258 õpitud tokenit 768 dimensionaalsele vektori 

kujule. 

Word Position Embedding (wpe) - lisab tokeni vektoresitusele infot (kuni 1024 tokenit) 

positsiooni kohta. 

Dropout (drop) - seab 10% neuronite aktivatsiooni väärtusteks 0. Reguleerimistehnika 

vältimaks ülesobitamist (ingl overfitting). 

Mudeli moodulite nimekirjas on 12 transformeri plokki. Igas plokis on: 

Normalisatsiooni kiht (ln_1) - normaliseerib sisendid vahemikku [0, 1], mis aitab treenimist 

stabiliseerida. 

Enesetähelepanu plokk (attn) - arvutab iga tokeni puhul, kui palju peaks mudel sellele 

keskenduma. c_attn kiht jagab tokeni kolmeks osaks, millega arvutatakse tähelepanu skoori 

ning c_proj teisendab selle tagasi algsele kujule, et mudeli järgmisele kihile edastada. 

Enesetähelepanu plokile järgneb veel kaks dropout-kihti ning normalisatsioonikiht.  

Multi layer pertseptron (MLP) plokk on pärilevivõrk, mis toimib kui andmete töötleja, mis 

aitab õppida ja ennustada keelelisi mustreid. Selles on lineaarne konvolutsiooniline kiht 

(c_fc), tagasi algsele kujule teisendav kiht (c_proj), mitte-lineaarne aktivatsioonikiht (act) ja 

dropout-kiht.  

Transformer plokkidele järgneb viimane normalisatsiooni kiht, pärast mida on language 

modeling head kiht, mis võtab vektoresituse ning saab sellest tõenäosused järgneva tokeni 

ennustamiseks, mis antakse kõige viimasele kihile ー generaatorile, mis tagastab väljund 

tokeni.  
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2. Keelemudelitest kontseptsioonide eraldamine 

Anthropicu rühm (Bricken et al., 2023) on kirjutanud, et mehhaanilise tõlgendatavuse 

eesmärk on mõista närvivõrke, jagades need komponentideks, mis on kergemini mõistetavad 

kui tervik. Mõistes iga komponendi funktsiooni ning nende omavahelist vastastikust toimet, 

loodetakse seletada kogu võrgu käitumist. Esimene samm sellele lähenemisele on tuvastada 

õige komponent, mida analüüsida. Närvivõrkude põhilisim komponent neuron, mille võiks 

analüüsi alla võtta, ei käitu aga inimesele enesestmõistetavalt. 

Selleks, et närvivõrk saaks väljundit ennustada, kasutab see sisemisi neuroni aktiveerimisi kui 

muutujaid. Neuronite aktiveerimine loob hilisemates kihtides kõrgetasemelisi, semantiliselt 

rikkalikke kontseptsioone, kasutades varasemate kihtide madalama taseme kontseptsioone 

(Ayonrinde, 2023). 

Anthropicu rühm (Bricken et al., 2023) seletab seda sellega, et neuronid on polüsemantilised 

(ingl polysemantic): sama neuron võib reageerida täiesti erinevatele näiliselt mitteseotud 

sisenditele. Näiteks nende väljatoodud väikeses keelemudelis reageeris üks neuron nii 

akadeemilistele viidetele, inglise keelsele dialoogile, HTTP päringutele kui ka korea keelsele 

tekstile. Polüsemantilisus muudab raskeks seletada närvivõrgu käitumist üksikute neuronite 

raames. 

Üks pakutavatest polüsemantilisuse esinemise põhjusteks pakutakse nähtust nimega 

superpositsioon (ingl superposition), kus närvivõrgud esitavad rohkem andmete “tunnuseid” 

kui sellel on neuroneid, määrates igale tunnusele lineaarse kombinatsiooni neuroneid. 

Niimoodi simuleerivad närvivõrgud palju suuremaid ning hõredamaid närvivõrke. Selle 

tulemusena võib eeldada, et tunnuse suunad moodustavad vektorruumis ületäieliku baasi 

(ingl overcomplete basis) (Bricken et al., 2023).  

Seoses vektorruumidega on täielik baas vektorite kogum, nii et mis tahes vektorit 

vektorruumis saab esitada baasist pärinevate vektorite lineaarse kombinatsioonina. Baasi 

loetakse ületäielikuks, kui see on täielik ka pärast vektori eemaldamist baasist. (Krishna, 

2014) 

Uurimistöös “Toy Models of Superposition” (Elhage et al., 2022) toob Anthropicu rühm välja 

kolm viisi superpositsiooni fenomeni lahendamiseks:  
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1.​ Luua keelemudeleid ilma superpositsioonita. Üliväikeste mängumudelite puhul on see 

võimalik. Hilisemas uurimistöös (Bricken et al., 2023) aga leiti, et see 

fundamentaalselt pole sobiv lahendus, sest neuronid võivad olla polüsemantilised 

isegi ilma superpositsioonita. Seda seetõttu, et paljudel juhtudel saavutavad mudelid 

väiksema kao, esitades mitut tunnust mitmetähenduslikult (polüsemantilises 

neuronis), kui esitades ühe tunnuse üheselt ja ignoreerides teisi. 

2.​ Leida ületäielik baas (ingl overcomplete basis), mis kirjeldab, kuidas tunnuseid 

superpositsiooniga mudelites esitatakse. Algselt loodeti, et see on lahendatav hariliku 

hõreda kodeerimise või sõnastiku õppimise meetoditega ning et ei pea muretsema 

mudeli jõudluse vähendamise pärast. Järgnevas uurimistöös (Bricken et al., 2023) leiti 

aga, et hariliku sõnastiku õppimise meetodi rakendamine põhjustab lisaks muudele 

probleemidele liigset ülesobitamist (ingl overfitting).  

3.​ Hübriidne lähenemine, mille käigus muudetakse mudeleid nii, et ei eemaldata 

superpositsiooni täielikult. Kui aga mudelil esineb treenimise tulemusena vähem 

superpositsiooni, siis see hõlbustatakse analüüsi teises etapis ületäieliku aluse 

leidmist. Esimese viisi ebasobivuse tõttu seda valikut kasutusse ei võetud. 

2023. aasta uurimistöös (Bricken et al., 2023) arendati edasi teise viisi metoodikat ning  

Anthropicu rühm kasutas “nõrka” sõnastiku õppimise algoritmi, mida kutsutakse hõredaks 

autoenkooderiks (ingl sparse autoencoder. SAE). Selle meetodiga genereeriti õpitud 

tunnuseid treenitud mudelist, mis pakkus ühetähenduselikumat analüüsi subjekti kui mudeli 

neuronid ise.  

2.1 Hõre autoenkooder 

Selleks, et jagada keelemudeli neuroni aktiveerimised arusaadavamateks osadeks, treenitakse 

hõredad autoenkooderid keelemudeli põhjal (Templeton et al., 2024).  

Kola Ayonrinde (Ayonrinde, 2023) kirjeldab autoenkooderit kui mudelit, mis proovib 

rekonstrueerida andmeid, pärast seda, kui need on kitsaskohast läbi lastud. Traditsioonilistes 

autoenkooderites võib kitsaskohaks olla funktsioon, mis vähendab maatriksi dimensioone. 

Hõredates autoenkooderites aga on kitsaskohaks funktsioon, mis suurendab maatriksi 

dimensioone ning esitab nad hõredal kujul, nagu on kujutatud joonisel 4. Autoenkooderite 

eesmärk on kitsaskohast hoolimata originaalandmed võimalikult täpselt uuesti luua. 
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Joonis 4. Hõreda autoenkooderi diagramm. Värvitoonid näitavad aktivatsiooni väärtusi 

(Karvonen, 2024). 

Hõredad autoenkooderid lisavad oma kaofunktsioonile hõredustrahvi (ingl sparsity penalty) 

L1-kao kujul, pannes mudelit aktiveerima vaid väikese osa peitkihtides olevatest neuronitest. 

See sunnib mudelit looma võimalikult paljude nullväärtustega vahevektoreid (aktivatsiooni 

väärtusi) (Reberga, 2025). 

L1-kadu arvutatakse kaalude absoluutväärtuste summana: , kus λ on 𝐿1 =  λΣ|𝑤|

regulariseerimisparameeter. Proovides saada kaalude absoluutväärtuste summat võimalikult 

väikeseks, seatakse osa kaale nulliks (Dey, 2024). 

Hõreda autoenkooderi mudel töötab formaalselt järgmiselt: närvivõrk võtab sisendi  Rn ja 𝑥 ∈

rekonstrueerib selle väljundina  kasutades võrrandit , kus Rh n 𝑥 𝑥 =  𝑊' σ(𝑊𝑥 +  𝑏) 𝑊 ∈  ×

on enkooderi kaalude maatriks, b on vabaliige (ingl bias term),   on mitte-lineaarne σ

aktivatsiooni funktsioon ja  on dekoodri maatriks, mis tihti kasutab transponeeritud 𝑊'

enkooderi maatriksit (Lan et al., 2025). Kaalude maatriksi ridade arv h on ettemääratav 

argument. 
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2.2 Sõnastiku õppimise meetod 

Sõnastiku õppimine (ingl Dictionary Learning) pärineb lineaarsest algebrast antud 

vektorruumi baasi leidmisest. Väljas (Väljas, s.a.) defineerib, et vektorruumi V lineaarselt 

sõltumatute vektorite süsteem  moodustab baasi, kui ruumi V mistahes 𝑊 =  {𝑒
1
,  𝑒

2
,  ...,  𝑒

𝑛
}

vektor on avaldatav süsteemi kuuluvate vektorite lineaarse kombinatsioonina, see tähendab  

 kus  ∀𝑥 ∈ 𝑉 𝑘𝑜𝑟𝑟𝑎𝑙 𝑥 = 𝑥
1
𝑒

1
+ 𝑥

2
𝑒

2
+... + 𝑥

𝑛
𝑒

𝑛
 𝑥

𝑖
∈ 𝑅 (𝑖 =  1, 2,..., 𝑛)

Baasivektorite maatriksit kutsutakse ka sõnastiku maatriksiks ning algoritm, mis genereerib 

sõnastiku maatriksi annab sellele meetodile nime sõnastiku õppimine (Deelaka, 2024). Seega 

sõnastiku õppimine on selliste baasivektorite leidmine, et sisendandmeid saab esitada 

lineaarse kombinatsioonina nendest baasivektoritest, andes andmetele uue esituse.  

Hõreda autoenkooderi mudeli enkooderi õpitud kaalude maatriksisse W saab suhtuda kui 

sõnastiku maatriksisse ning sellepärast loetakse autoenkooderi kasutamist sõnastiku õppimise 

meetodite hulka. Kaalude maatriksi W ridade arv (h) vastab ka õpitud tunnuste arvule.  

Kui keelemudelile anda sisend, siis mudeli pärilevivõrgu neuronites tekivad aktivatsioonid. 

Tänapäevastes mudelites on pärilevikihte mitmeid, nagu selle töö mudelis on 12 MLP plokki. 

Iga eelnev kiht mõjutab järgmist, luues mudelis aina keerukamaid seoseid. Hõre 

autoenkooder võtab ühe kihi neuronite aktivatsioonid ning teisendab need hõredale kujule, 

kus seosed on nii-öelda eraldatud, muutes selle uue aktivatsioonide kuju ühetähenduslikuks 

(joonis 5). Neid saab siis vaadelda kui tunnuseid, mida keelemudel on ära õppinud. 
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Joonis 5. Ülevaade sõnastiku õppimise meetodi voost. Transformer plokist tulevad 

aktivatsioonid teisendatakse hõreda autoenkooderiga tunnuste kujule. 

Näiteks toob Anthropicu uurimisrühm (Templeton et al., 2024) välja tunnuse nende uuritavast 

mudelist Claude 3 Sonnet’st, mis aktiveerub tugevasti Los Angelese Kuldvärava silla 

mainimise ning soetud kontseptsioonide peale (joonis 6). 
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Joonis 6. Visualiseeritud näide tunnusest Kuldvärava silla kohta. Tunnus aktiveerub nii 

inglise- kui ka muukeelse teksti puhul. Tumedamalt esiletõstetud sõnad aktiveerisid 

tugevamalt . Lisaks aktiveerib tunnus ka piltide korral. 
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3. Metoodika 

Töö praktiline osa koosneb kolmest osast: Hõreda autoenkooderi treenimine, keelemudeli 

aktivatsioonidest tunnuste eraldamine ning tunnuste analüüsimine ning tõlgendamine. 

Töökeskonnaks oli Jupyter notebook rakendus Miniconda keskkonnas. Töö valmis Tartu 

Ülikooli teadusarvutuste keskuses. 

3.1 Andmestik 

Kasutatav keelemudel,  EstMed-gpt2_fine_tuned4, on varasemalt peenhäälestatud Eesti 

terviseandmete peal. Selleks, et töö raames ei peaks tundlike terviseandmeid käsitlema, 

kasutati hõreda autoenkooderi treenimiseks sünteetilisi andmeid, mis on 

EstMed-gpt2_fine_tuned4 mudeli poolt genereeritud. Andmestik koosneb 100 000 haigusloo 

sissekandest, kus on olemid sissekande tüübi (näiteks epikriis, anamnees, uuring), 

vanusegrupi, soo, kategooria koodi ning sissekande teksti jaoks. Autoenkooderi treenimiseks 

kasutati sissekande teksti osa, sest ülejäänud olemite sisu kordus andmestikus sageli ning see 

oleksid seganud mudeli aktiveerimisi.  

 

3.2 Autoenkooderi treenimine 

Töös kasutati avatud lähtekoodiga teeki Dictionary_learning (Samuel Marks & Mueller, 

2024), mis lubab luua hõreda autoenkooderi mudelit, seda treenida ning ka hinnata. Töö 

käigus valminud koodi ning kohandatud Dictionary_learning teegi leiab lisast 3. 

Autoenkooderi mudeli arhitektuur loodi, põhinedes Anthropic uurimistööle (Bricken et al., 

2023). Mudel koosneb ühest MLP plokist, mille ülesehitus on järgmine: 

1)​ Sisendkiht, millele on rakendatud nihe. 

2)​ Lineaarne kiht, millele on rakendatud nihe. 

3)​ Enkooder, mis on ReLU aktiveerimisfunktsiooniga kiht.  

4)​ Dekooder, milleks on veel üks nihkega lineaarne kiht. 
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Treenimisel antakse ette autoenkooderile keelemudeli mingi kiht, millest tulevate 

aktivatsioonide põhjal hakkab autoenkooder õppima. Kihi valik mõjutab õpitud tunnuste 

tõlgendatavust, sest mida rohkem on sisendit töödeldud, seda spetsiifilisemaks peaksid 

mudeli aktivatsioonid muutuma, millest saaks ka eraldada tähenduslikke tunnuseid, mis 

oleksid vähem abstraktsed, kui esmaste kihtide aktivatsioonid. 

Õpitavate tunnuste arv ehk sõnastiku suurus sõltub keelemudeli väljundi suurusest, mis on 

konstantne (768 dimensionaalne vektor), ning etteantavast tegurist. Tunnuste arvu 

suurendamine võimaldab leida mudeli omadusi, mis ei pruugi väheste tunnuste puhul välja 

tulla, kuid toob kaasa ka jõudlusprobleemi, sest treenimiseks kuluv aeg ning ressurss on 

lineaarselt sõltuv tegurist. 

Treenimiseks kasutati Tartu Ülikooli teadusarvutuste keskuse Tesla V100 graafikakaarti. 

3.3 Keelemudeli aktivatsioonidest tunnuste eraldamine 

Keelemudeli aktivatsioonidest tunnuste eraldamine toimub treenimisele sarnaselt - ühe 

keelemudeli kihi aktivatsioonid söödetakse hõredale autoenkooderile ning need teisendatakse 

õpitud tunnuste kujule. Nende eraldatud tunnuste talletamine toob kaasa mahutavuse 

probleemi, sest nagu närvivõrgu neuroni aktivatsioone on tunnuseid sisendi iga tokeni kohta. 

Kui näiteks sisendi pikkus on 512 tokenit, siis juba 12288 tunnuse korral on tulemuseks 512×

12288 dimensionaalne maatriks. Elemendid on float32 andmetüüpi, mis on nelja baidi 

suurused. elemendiline maatriks võtaks 512 × 12288 = 6, 291, 456 

 baiti ehk umbes 24 megabaiti ning sisendeid on 6, 291, 456 × 4 =  25, 165, 824

andmestikus sada tuhat.  

Kuna aga suvalise sisendi (tokeni) puhul võib eeldada, et aktiveeruvad ainult asjakohased 

tunnused ehk enamike tunnuste aktiveerimise väärtus on 0, siis maatriks on hõre. Hõredaid 

maatrikseid saab esitada efektiivsel kujul, kus on märgitud vaid nullist erinevate väärtuste 

rida, veerg ja väärtus ise.   

Eraldatud tunnused salvestati kasutades Hierarchical Data Format (HDF5) failiformaati10, 

mis on mõeldud suurte andmehulkade hoiustamiseks ning organiseerimiseks. H5PY pythoni 

10 https://www.hdfgroup.org/solutions/hdf5/  
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teegi11 kasutamine võimaldab HDF5 failiformaati käsitleda pythoni andmestruktuuride 

süntaksiga, näiteks sarnaselt NumPy järjenditega.  

Lisaks tunnuste aktiveerimise väärtustele on faili salvestatud ka tokenid selleks, et mugavalt 

seostada, mis tokenist pärinevad vastavad aktivatsioonid. H5 fail on binaarkujul, kuid 

praktikas võib ette kujutada, et pärast faili sisselugemist on andmed kujul, kus ühel real on 

tokeni numbriline esitus, millele järgneb kõigi tunnuste aktiveerimisväärtuste vektor selle 

tokeni puhul. 

 

11 https://www.h5py.org/  
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4. Tulemused 

Töö käigus treeniti võrdlemiseks kolm erinevate kihtide valiku ning tunnuste arvuga hõredat 

autoenkooderit:  

●​ X16L11 - Sõnastiku suuruse teguriga 16, ehk  tunnusega ning 768 ×  16 = 12, 288
MLP plokk indeksil 11. (tegelikkuses 12. plokk. Indeksid algavad nullist) 
väljundkihiga.  

●​ X16L5 - Teguriga 16 (12,288 tunnust) ning MLP plokk indeksil 5. väljundkihiga. 

●​ X64L11 - Teguriga 64 (49,152 tunnust) ning MLP plokk indeksil 11. väljundkihiga. 

4.1 Autoenkooderite hindamine 

Anthropicu uurimisrühm kirjutab (Bricken et al., 2023), et harilikult on masinõppes küllaltki 

lihtne öelda olemasoleva meetriku põhjal, nagu testimisel kadu, kas rakendatav meetod 

töötab hästi või mitte. Tunnuste eraldamise puhul ühest selget meetrikut ei ole, vaid vaadati 

mitut meetrikut korraga: 

1.​ Manuaalne inspektsioon: Kas tunnused tunduvad tõlgendatavad? 

2.​ Tunnuste tihedus: Kui palju on “elusaid” tunnuseid. 

3.​ Rekonstrueerimise kadu: Kui hästi autoenkooder suudab rekonstruueerida MLP 

aktivatsioone dekooderiga. 

Kolme mudeli tunnuseid manuaalselt analüsides oli valdaval enamusel kindel kontseptsioon, 

mille peale tunnus aktiveeris. Siiski leidus tunnuseid, mis ei aktiveerunud kunagi tugevalt või 

aktiveerusid ainult keskmise tugevusega väga erinevate tokenite puhul, näiteks numbrite, 

kirjavahemärkide ja ka sõnade peale.  

Hinnates oma treenitud hõredaid autoenkoodereid Dictionary Learning teegi (Samuel Marks 

& Mueller, 2024) evalveerimise funktsiooniga, leiti mudelite järgmised hindamismeetrikud:  

●​ Elusate tunnuste protsent - murdosa sõnastiku funktsioonidest, mis on aktiivsed 

vähemalt ühel tokenil tunnuste arvu seast. 

●​ L1 kadu - autoenkooderi hõreduse mõõt. Väiksem tähendab hõredamat. 

●​ L2 kadu - keskmine L2 kadu rekonstrueerimise puhul. Väiksem tähendab paremat 

rekonstrueerimist dekooderiga.  
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Tabel 1. Treenitud autoenkooderite evalveerimise tulemused. 

Hõreda 
autoenkooderi mudel 

Elus tunnuseid (%) L1 kadu L2 kadu 

X16L11 66.1% 19.95 5.66 
 

X16L5 51.7% 8.52 2.17 
 

X64L11 28.5% 19.70 5.58 
 

Nagu tabelis 1 on näha, siis autoenkooderi mudel X16L5 12,288 tunnusega ja 6. MLP ploki 

väljundiga on hõredam ning parema rekonstrueerimise tulemusega kui  mudel sama tunnuste 

arvuga ning mudel X16L11, millel on 12. MLP ploki väljund, kuid X16L5-l on ka vähem 

elusaid tunnuseid. Tunnuseid analüüsides olid X16L5 omad abstraktsemad ning halvemini 

tõlgendatavad. Selle põhjuseks võis olla, et keskmise kihi kasutamine, milles närvivõrgu 

aktivatsioonid polnud lõplikult arenenud. Tõlgendatavuse tõttu jäeti selle mudeli tunnused 

põhjalikust analüüsist välja. 

Mudel X64L11 49,152 tunnusega ja 12. MLP ploki väljundiga oli kao meetrikute poolest 

praktiliselt võrdne, kuid elusaid tunnuseid oli märgatavalt vähem. Elusate tunnuste väärtus 

vahemikus 50-80% on hea, et leida haruldasi tunnuseid, kuid sellest madalam näit tähendab, 

et suurt osa sõnastikust kasutatakse ülimalt harva või mitte kunagi. Enamikel sisenditel 

põhjustab surnud tunnuste olemasolu suurenenud mälu vajadust ning arvutusressursside kulu. 

Kuna analüüsimist viidi läbi manuaalselt, siis oli ka rohkete tunnuste arv murekohaks.  

Eelnevate puuduste tõttu keskenduti töös mudeli X16L11 analüüsimisele. 

4.2 Tunnuste analüüsimine 

Tunnuste analüüsimise ning tõlgendamine hõlmab endas tunnuste läbikäimist ning nendele 

tähenduse või lühikese kontseptsiooni kirjelduse omastamist. Selleks vaadatakse, milliste 

tokenite puhul tunnus aktiveerus tugevasti ehk üle mingi määratud väärtuse lävendi.  

Tunnuste automatiseeritud analüüsimiseks oli plaanis kasutada keelemudelit, mis antud 

tokenite põhjal annaks neid ühendava kontseptsiooni. Seda ideed prooviti tartnuNLP 
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Llammas12 mudelil, kuid sellel esinesid mitmed probleemid. Esiteks on tokenite hulk liiga 

suur, et seda anda hariliku viiba kujul mudelile ning andes ainult väikese osa näidistokeneid, 

ei ilmne tunnuse kontseptsioon selgelt. Samuti ei suutnud Llammas mudel meditsiiniterminite 

puhul pakkuda üldistavat seletust, kui oli tegu erinevate kindla haiguse või seisundiga 

seonduvate terminitega, vaid pakkus kontseptsioonina nende samade terminite loetelu. 

Eelnevate probleemide põhjal tuleks kasutada peenhäälestatud keelemudelit selle ülesande 

jaoks. Prooviti kasutada ka sama terviseinformaatika uurimisrühma 

EstMed-gpt2_fine_tuned4 keelemudelit, kuid ka selle tulemused ei olnud piisavalt 

rahuldavad.  Tunnuste osalist analüüsimist viidi läbi manuaalselt. 

4.3 Näited tunnustest 

Selleks, et eraldatud kontseptsioone visualiseerida, loodi meetodid näitamakstunnuse 

aktiveerumist etteantud sisendi iga tokeni puhul, kus tugevamalt aktiveeruvad tokenid on 

esile tõstetud tumedama värviga. 

Tunnuse aktiveerimise tugevuse jaotuse visualiseerimiseks loodi funktsioon histogrammi 

kuvamiseks. See lubab analüüsida, kui sagedasti tunnus aktiveerib nõrgalt või tugevalt ning 

kas nõrgad või tugevad aktiveerimised on domineerivamad. 

Analüüsimise käigus tuli välja tunnuseid, mis vastasid nii konkreetsetele kontseptsioonidele, 

näiteks aktiveerides kõige tugevamini termini kindla kirjapildi peale, kui ka 

kontseptsioonidele, milles samaväärselt tugevaid aktivatsioone kutsusid esile erinevad 

mõisted, mis on teema poolest seotud, näiteks tunnus erinevate antibiootikumide ravimite 

nimede kohta või tunnus vigastusest/haigusest mõjutatud piirkonna kohta. 

Järgnevalt on visualiseeritud joonistel 7 kuni 14 mõned tähelepanuväärsemad tunnused, 

toodud välja neile vastav kontseptsioon ning tunnuse aktivatsioonide jaotus. Tunnuste 

nimetus on kirja pandud kujul <auto enkooderi mudel>#<tunnuse indeks> 

Tunnus X16_L11#1717: Positiivsed hinnangud ravile (täpsemalt dünaamikale või efektile). 

 

12 https://huggingface.co/tartuNLP/Llammas 
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Joonis 7. tunnuse X16_L11#1717 näited andmestiku tekstilõikudest. 

 

Joonis 8. tunnuse X16_L11#1717 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnus 

aktiveerib väga tihti nullilähedase väärtusega. Üleminek keskmistest aktivatsioonidest 

tugevatele on lauge. 

Tunnus X16_L11#1129: Kõrge vererõhu ravimid. Erinimelised ravimid, mis on kõik kõrge 

vererõhu ravimiseks. 
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Joonis 9. tunnuse X16_L11#1129 näited andmestiku tekstilõikudest.

 

Joonis 10. tunnuse X16_L11#1129 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnusel 

on tugevate aktivatsioonide arvu kohta harilikust vähem nõrkasid aktivatsioone. 

Tunnus X16_L11#23: Füüsiline liikumine 
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Joonis 11. tunnuse X16_L11#23 näited andmestiku tekstilõikudest. 

 

Joonis 12. tunnuse X16_L11#23 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Näha on 

tugevaimate aktivatsioonide ees olevat aktivatsioonide langust. 

Tunnus X16_L11#137: Pereliikmete diagnoosid. Kõige tugevamalt aktiveerus tunnus 

pereliikmete endi peale ning keskmiselt nendega seostuva terviseprobleemi peale. 
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Joonis 13. tunnuse X16_L11#137 näited andmestiku tekstilõikudest. 

 

Joonis 14. tunnuse X16_L11#137 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnusel 

langeb aktivatsiooni väärtused lähenedes viiele, kuid seejärel veel tõusevad. Need 

tugevaimad on mõisted pereliikmete kohta. 

 

Osa tunnuseid on veel lisades 4 ja 5. 
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Kokkuvõte 

Töö eesmärk oli treenida GPT-2 arhitektuuril keelemudeli põhjal hõre autoenkooder ning 

eraldada selle mudeli neuroni aktivatsioonidest tunnused, millest saab tõlgendada vastavad 

kontseptsioonid. Tunnuse ning nende läbi kontseptsioonide eraldamine annab parema 

mõistmise keelemudeli käitumisse, mis suurendab mudeli usaldusväärsust ning avab 

võimaluse mudeli tööd parandada läbi tunnuste võimendamise. 

Selle töö käigus siiski ei jõutud tunnuste võimendamist läbi viia. See osa seati alguses 

lõppeesmärgiks, kui kontseptsioonide eraldamine on saavutatud ning aega jääb üle, kuid 

sellele eelnevate sammude täitmine osutus piisavalt mahukaks ülesandeks. Tunnuste 

võimendamine ning mudeli käitumise parandamine jääb tulevaseks edasiarenduseks. 

Töö raames treeniti kolm hõredat autoenkooderit, mis erinesid üksteisest tunnuste arvu ning 

mudeli kihi, millest autoenkooder sai mudeli neuronite aktivatsioonid, poolest. Treenimise 

andmetena kasutati sünteetilist andmestikku, mis koosnes eestikeelsetest haigusloo 

sissekannetest. Kahel autoenkooderil olid negatiivsed küljed, mis välistasid nad edasisest 

analüüsist: ühe tunnused olid raskesti tõlgendatavad ning teisel oli elavate tunnuste määr 

madal. Kolmest autoenkooderist valiti välja üks, millest saadud tunnuseid hakati 

põhjalikumalt analüüsima. Analüüsis uuriti tugevalt aktiveerivaid tokeneid, aktivatsiooni 

konteksti teksti lõigus ning aktivatsiooni jaotust üle kõigi tokenite. Mudelist leiti 

kontseptsioone, mis tugevalt sarnanesid algselt pakutud potentsiaalsetele kirjeldustele, nagu 

patsienti mõjutavad spetsiifilised terviseprobleemid, patsiendi füüsiline aktiivsus, ravi 

positiivne kulg. 

Analüüsi viidi läbi manuaalselt, kuid edasiarendusena saaks peenhäälestada keelemudelit 

tunnuste analüüsimise jaoks ning rakendada seda automaatselt kontseptsiooni kirjeldusi 

pakkuma. 

Töö viidi läbi vastavalt TÜ eetikakomitee ja Eesti bioeetika ja inimuuringute nõukogu 

lubadele (load nr 300/T-23 ja 1.1-12/3088) ning projektide TEM-TA72 ja PRG1844 raames. 

Projekt TEM-TA72 on rahastatud Euroopa Liidu ja kaasrahastatud Haridus- ja 

Teadusministeeriumi poolt. Projekt PRG1844 on rahastatud Eesti Teadusagentuuri poolt. 
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Lisad 

Lisa 1. Keelemudeli GPT-4o viip ning väljund termini mitmekihiline 

pertseptron jaoks. 

 

Viip Väljund Link vestlusele  

Palun defineeri termin 
mitmekihiline 
pertseptron eesti 
keeles kuni kahe 
lausega. 

Mitmekihiline pertseptron (MLP) on 
tehisnärvivõrk, mis koosneb sisendkihist, ühest 
või enamast peidetud kihist ja väljundkihist, 
kus iga neuron on ühendatud järgmise kihi 
kõikide neuronitega. See suudab õppida 
keerukaid seoseid andmetes, kasutades 
mittelineaarseid aktivatsioonifunktsioone ja 
tagasi-levi algoritmi. 

https://chatgpt.c
om/share/6812
526c-7ad4-800
6-8468-6527dd
24eb8f  
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Lisa 2. Kasutatava keelemudeli detailne arhitektuur 
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Lisa 3. Koodi repositoorium 

https://github.com/JuhanPauklin/dictionary_learning 
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Lisa 4. Tunnus X16_L11#38  

Tõved, mis on nimetatud isikute järgi 
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Lisa 5. Tunnus X16_L11#91:  

Uuringud nagu kompuuteranalüüs, ehhokardiograafia, koormustest, ultraheliuuring jne. 

Huvitaval kombel tunnuse ei sisalda elektrokardiograafiat. 

 

 

 

 

39 



Litsents 

Lihtlitsents lõputöö reprodutseerimiseks ja üldsusele kättesaadavaks tegemiseks 

Mina, Juhan Pauklin,  

1.​ Annan Tartu Ülikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) minu loodud teose “Terviseandmetel 

treenitud keelemudelist kontseptsioonide eraldamine”, mille juhendaja on Raivo 

Kolde, reprodutseerimiseks eesmärgiga seda säilitada, sealhulgas lisada Tartu Ülikooli 

digitaalarhiivi kuni autoriõiguse kehtivuse lõppemiseni; 

2.​ Annan Tartu Ülikoolile loa teha punktis 1 nimetatud teos üldsusele kättesaadavaks 

Tartu Ülikooli veebikeskkonna, sealhulgas digitaalarhiivi kaudu Creative Commonsi 

litsentsiga CC BY NC ND 4.0, mis lubab autorile viidates teost reprodutseerida, 

levitada ja üldsusele suunata ning keelab luua tuletatud teost ja kasutada teost 

ärieesmärgil, kuni autoriõiguse kehtivuse lõppemiseni; 

3.​ Olen teadlik, et punktides 1 ja 2 nimetatud õigused jäävad alles ka autorile; 

4.​ Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei riku ma teiste isikute intellektuaalomandi ega 

isikuandmete kaitse õigusaktidest tulenevaid õigusi.  

Juhan Pauklin 

13.05.2025 

 

40 


	Terviseandmetel treenitud keelemudelist kontseptsioonide eraldamine 
	 
	Sissejuhatus 
	 
	Mõisted ja terminid 
	1. Teoreetiline ülevaade 
	1.1 Keelemudel 
	1.2 Keelemudelite tööpõhimõte 
	1.3 Transformeri arhitektuur  
	1.4 Kasutatav keelemudel 

	 
	2. Keelemudelitest kontseptsioonide eraldamine 
	2.1 Hõre autoenkooder 
	2.2 Sõnastiku õppimise meetod 

	 
	3. Metoodika 
	3.1 Andmestik 
	3.2 Autoenkooderi treenimine 
	3.3 Keelemudeli aktivatsioonidest tunnuste eraldamine 

	 
	4. Tulemused 
	4.1 Autoenkooderite hindamine 
	4.2 Tunnuste analüüsimine 
	4.3 Näited tunnustest 

	 
	Kokkuvõte 
	Viidatud kirjandus 
	 
	Lisad 
	Lisa 1. Keelemudeli GPT-4o viip ning väljund termini mitmekihiline pertseptron jaoks. 
	Lisa 2. Kasutatava keelemudeli detailne arhitektuur 
	Lisa 3. Koodi repositoorium 
	Lisa 4. Tunnus X16_L11#38  
	Lisa 5. Tunnus X16_L11#91:  

	Litsents 

