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Eestikeele sisukokkuvotja edasiarendamine

Lithikokkuvote:

Infokiillases keskkonnas aitab automaatne sisukokkuvotja sddsta aega, tdstes esile olulisemad
tekstiosad ja toetades kiiret orienteerumist sisus. EstSumi téiustati semantilise analiilisi
voimalustega: lisati kaks lingvistilist moodulit ning katsetati siirdedpet few-shot meetodil, et
hinnata selle sobivust viikese andmestikuga toStamiseks. Uks moodulitest pdhines wordnetil,
parandades kiill veidi tépsust, kuid vdhendades siisteemi joudlust mérgatavalt. Keelemudelil
pohinev moodul parandas tidpsust ja sdilitas tookiiruse. Siirdedppe tulemuslikkus jii samale
tasemele EstSumi baasversiooniga. Keelemudelitel pohinevat ldhenemisviisi saab edasi arendada,
andes mudelile siirdedppe kdigus rohkem treeningandmeid ning tdpsustades viipa. Lisaks loodi

veebipdhine kasutajaliides, mis voimaldab siisteemi kasutada ka mittetehnilistel kasutajatel.
Votmesonad: EstSum, sisukokkuvotja, tehisintellekt, WordNet

CERCS: P175 Informaatika, siisteemiteooria

Continued Development of an Estonian Text Tummarizer

Abstract:

In an information-rich environment, automatic summarization helps save time by highlighting
key content and enabling faster text navigation. EstSum was enhanced with semantic analysis:
two linguistic modules were added, and transfer learning was tested using a few-shot approach to
evaluate performance with limited training data. The wordnet-based module slightly improved
accuracy but significantly slowed the system, while the language model-based module achieved
a negligible increase in accuracy without affecting speed. Although few-shot performance
matched the baseline, further improvements are possible by supplying more training examples
and refining prompts. To improve accessibility, a web-based user interface was also developed

for non-technical users.
Keywords: EstSum, summarization, artificial intelligence, WordNet
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1. Sissejuhatus

Téanapéeval seisavad inimesed silmitsi info lilekoormusega, kuna tekstide rohkus kasvab pidevalt.
Viimasel ajal on olukord muutunud veelgi keerukamaks, kuna generatiivsete transformerite
(ingl generative transformers) kasutuselevott on oluliselt suurendanud tekstitoodangu hulka.
Selle tulemusena voib olla keeruline otsustada, millised tekstid védérivad siivenemist. Efektiivne
ajakasutus on aga iiha olulisem — seetdttu on suurenenud vajadus todriistade jarele, mis aitaksid
inimestel oma aega sista ja keskenduda vaid kdige olulisemale sisule. Uldjuhul moodustab
ainult viike osa tekstis sisalduvast infost tegelikult vaartusliku voi vajaliku sisu, mistdttu aitaks

ainult olulise info esiletdstmine oluliselt vihendada lugeja ajakulu.

Lahenduseks on automaatsed sisukokkuvotted, mis aitavad lugejal kiiresti moista, millest tekst
rddgib ja kas see vastab tema huvidele vdi vajadustele. Sisukokkuvodtete genereerimist on
uuritud juba alates 1958. aastast, mil Hans Peter Luhn ja hiljem Edmundson tutvustasid esimesi
meetodeid [1][2]. Kdesolev t66 keskendub eestikeelse sisukokkuvotja EstSum edasiarendamisele
— selle algatasid Tartu Ulikoolis Kaili Miiiirisepp ja Pilleriin Mutso [3]. EstSum tugineb
Edmundsoni pohimdtetel, mille kohaselt hinnatakse lausete olulisust asukoha, sdnade sageduste
ja votmesonade pohjal [2]. Kdesolev arendus tugineb Janar Saksa varasemale to6le, milles
EstSumiga {ihendati lingvistiline moodul lemmatiseerimiseks ja stopp-sdnade loend eesmirgiga

parandada siisteemi tulemuslikkust [4].

Selle t66 eesmirk on esiteks luua sisukokkuvodtjale EstSum veebipdhine kasutajaliides, et
ligipddsetavamaks ja kasutajasobralikumaks kokkuvotete loomise muuta. Lisaks veebirakendus
on effektiivsem, kui et iga kasutaja paigaldab tarkvara oma masinale. Teiseks on eesmérk
katsetada erinevate lingvistiliste moodulite lisamist, et parandada siisteemi tdpsust ja sisulist
asjakohasust. Viimaks hinnatakse, kuidas tehtud muudatused mdjutavad kokkuvétete kvaliteeti

ning millised komponendid annavad suurima panuse tulemuslikkuse paranemisse.

Kéesolev t60 jaguneb viieks peatiikiks. Esimeses peatiikis selgitatakse, mis on automaatsed
sisukokkuvdtjad ning tutvustatakse ldhenemisviise, mida nende arendamisel kasutatakse. Teine
peatiikk annab iilevaate Tartu Ulikooli loodud eestikeelsete artiklite sisukokkuvdtjast EstSum,
kirjeldades selle struktuuri ja senist arengulugu. Kolmandas peatiikis keskendutakse metoodikale:
kirjeldatakse, millised lingvistilised moodulid EstSumile lisati ning kuidas need implementeeriti.
Neljas peatiikk esitab lisatud moodulite katsetamise tulemused ning sisaldab arutelu nende kohta.

Viiendas peatiikis késitletakse EstSumile loodud veebipdhise kasutajaliidese arendust.



2. Ulevaade sisukokkuvétjatest

Sisukokkuvotja on tooriist, mille eesmérk on lithendada algset teksti viisil, mis séilitab selle
kdige olulisema sisu, voimaldades lugejal kiiresti mdista, millest tekst radgib. Automaatne
sisukokkuvdtete genereerimine on teadusvaldkond, mille algus ulatub aastasse 1958, mil
Hans Peter Luhn [1] avaldas esimese teadustod sel teemal. Sellest ajast alates on vélja
tootatud mitmesuguseid ldhenemisi alates lihtsatest sageduspdhistest meetoditest kuni keerukate

stigavOppemudeliteni, mis suudavad teksti sisu semantiliselt analiilisida ja imber sOnastada.

Sisukokkuvdtjad kasutavad loomuliku keele tootluse (NLP) meetodeid, et koostada lithendatud
tekst, mis esitab olulise teabe iihest voi mitmest sisenddokumendist. Vaishal jt [S], Mehta ja

Majumder [6] ning IBM [7] eristavad kahte peamist ldhenemisviisi sisukokkuvdtte koostamiseks:
* Viljavotte meetod (ingl extraction)
« Ulevaate meetod (ingl abstraction)

Kombineerides neid kahte saab ka rakendada nii-nimelist hiibriidmeetodit. Neid meetodeid saab

omakorda rakendada kahel wviisil:
 Juhendatud oppega (ingl supervised learning);
+ Juhendamata dppega (ingl unsupervised learning).

Jargnevalt kisitletakse 1dhenemisviiside t60pShimdtteid ja omadusi.

2.1 Viljavotte meetod

Mehta jt [6] ning IBM [7] sonul keskendub viljavotte meetod algdokumendist muutmata
kujul lausete vélja noppimisele. Seda illustreerib joonis 1. Vaishali jt [5] mérgivad, et esmalt
puhastatakse tekst, eemaldades kirjavahemargid ja muu iileliigse ning jagades teksti iiksikuteks
sonedeks. Seejérel arvutatakse igale lausele kaal, mis niitab selle olulisust. Lopuks valitakse

suurima kaaluga laused ning need iihendatakse kokkuvotteks [5].

Joshi jt [8] toovad esile selle meetodi eelised: see on kiire, lihtne arendada ning tagab tépsuse.
Tépsus selles mottes, et loodud kokkuvdttes esinevad laused on sdnasdnaliselt tapselt samad, kui
algdokumendis. Samas juhivad nad tdhelepanu ka puudustele: kokkuvotted voivad olla raskesti

loetavad, kuna esineb korduvaid sdnu ja motteid, ning tekst voib jddda sidususe osas ndrgaks [8].
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Joonis 1. Viljavotte meetodi pohimote, parit raamatust[6].

2.2 Ulevaate meetod

S. Gupta ja S. K. Gupta [9] sonul pohineb iilevaate meetod uute lausete loomisel, et edastada
algse teksti tadhenduse lithendatud kujul. See ldhenemine eeldab teksti siigavamat moistmist ning
voimaldab luua kokkuvotteid, mis on sujuvamad, sidusamad ja sageli loetavamad kui viljavotte

meetodite tulemused.
Seda saab iildjoontes jagada kolme kategooriasse [9]:

 Struktuuripdhised lihenemised — kasutavad eeldefineeritud struktuure, niiteks graafe,

puid vdi malle, et korraldada ja esitada olulist teavet tekstist.

* Semantilised lihenemised — keskenduvad teksti tdhenduse modelleerimisele, luues

semantilisi esitusi, mille pohjal saab genereerida lithendatud sisu.

 Siigavoppemudelid — kasutavad narvivorke, eelkdige jarjestikuse sisendi ja viljundi
(seq2seq) mudeleid, et dppida tekstide struktuuri ja tdhendust ning toota uusi semantiliselt

tapseid lauseid.

Ulevaate meetodi rakendamine on keerukas, kuna see eeldab mitte ainult keele grammatika
moistmist, vaid ka sisulist arusaama. Viimastel aastatel on selle valdkonna areng margatavalt
kiirenenud, eriti koos transformermudelite, nagu GPT, kasutuselevotuga, mis on vdimaldanud

saavutada markimisvéirseid edusamme sisukokkuvotete kvaliteedis ja usaldusviirsuses.



3. Liihiiilevaade EstSumist

EstSum on Tartu Ulikooli poolt vilja todtatud eesti keele sisukokkuvdtja, mis on peamiselt
suunatud uudiste ja ajaleheartiklite kokkuvotete loomisele [3]. Programm on kirjutatud
programmeerimiskeeles Python, mis vdimaldab tShusat edasiarendamist, ning selle arhitektuur

koosneb kolmest pdhikomponendist [4]:

* HTML-muundur, mis teisendab sisendi SGML-vormingusse, eemaldades ebavajalikud

maérgendid ja lisades vajalikud (vt lisa V);

» Lausestaja, mis jaotab sisendi lauseteks vastavalt reeglitele, et tagada korrektne

tekstistruktuur;

 Lausete vdljavalija, mis médrab igale lausele kaalu ning koostab kokkuvdtte, lahtudes

nende kaaludest.

Janar Saks [4] rohutab, et iga lause kaal arvutatakse kolme teguri alusel: asukoha parameeter

(P), formaadi parameeter (F) ja sageduste parameeter (K). Lause s kaal miiratakse valemiga 1.

W(s) = aP(s) + BF(s) +7K(s), (1)

kus a, 3,y on parameetrite kaalud vahemikus 0 - 1.

Lisaks kasutab Saks [4] siisteemis lemmatiseerimist, et sama tiivega sdnavormid (nt mets, metsa,
metsas) koondada tihtsesse algvormi. See vdimaldab késitleda erinevaid vorme iihe votmesdnana,
vihendades mdju, mida kirjapildi erinevused kaalule avaldaksid. Samuti kasutatakse stoppsdnade
filtreerimist, et korvaldada sageli esinevad, kuid sisulise analiilisi seisukohalt ebaolulised sonad

nagu ‘olema’, ’voi’ ja ’ja’ [4].



4. Metoodika

Selle peatiiki eesmirk on kirjeldada meetodeid ja tehnikaid, mida kasutati EstSum tdiustamisel.

To6 kdigus keskenduti kahele peamisele 1dhenemisele tulemuslikkuse parandamiseks:

* keelemudelite rakendamine piiratud mahuga treeningandmestiku tingimustes, et uurida,
kas sisukokkuvotteid on vdimalik koostada ka olemasoleva vidhese mirgendatud

andmestiku korral;

 EstSumi siisteemi laiendamine tdiendavate lingvistiliste moodulitega, mille eesmérk on
tosta kokkuvotete tdpsust ja asjakohasust. Inspiratsiooni voeti nende arendamisel Joshi
jt [8] poolt esitatud arhitektuurist, mille {iheks oluliseks komponendiks oli semantilise

analiiiisi moodul.
Valminud programm on kittesaadav GitHubist '.

Mudelite tapsuse (ingl accuracy) hindamiseks kasutati kattuvusprotsenti, mida kasutati ka Janar

Saksa [4] to6s EstSumi arendamisel. Joonisel 2 on toodud néide kattuvuse arvutamise algoritmist.

-
—

3@
30D +4 @

M
—

N D ) D D
— U T T T
II

—/

Margendatud kokkuvdte Genereeritud kokkuvote Tapsuse arvutamise valem

Joonis 2. Niide tidpsuse hindamisest.

Rohelised kastid tdhistavad lauseid, mis esinevad mérgendatud kokkuvdttes, ning punased kastid

viitavad laustele, mis kuuluvad kiill algsesse artiklisse, kuid mitte mirgendatud kokkuvottesse.

'EstSum repositoorium: https://github.com/PMark-est/estsum



4.1 Siirdeope olemasoleva keelemudelitega

Siirdedpe (ingl transfer learning) on tohus meetod, mis voimaldab mudelite kiiremat kohandamist
spetsiifilistele iilesannetele, kasutades eelnevalt treenitud keelemudeleid. Selle abil saab
viahendada uue mudeli treenimisega seotud arvutuslikke kulusid ning parandada tulemuste
tapsust, rakendades varasemalt Opitud teadmisi uutes kontekstides. Siirdedppel on neli erinevat

vormi [10]:

* Peenhéilestus (ingl fine-tuning) — selle meetodi puhul uuendatakse mudeli kaale,
kohandades seda konkreetse iilesande jaoks. Peenhddlestamine nduab suurt andmehulka
ja on arvutuslikult ndoudlik protsess, kuna koik voi osa mudeli kihte peavad ldbima uuesti
treenimise. Selle tulemusel voib mudel saavutada iilesandepohise optimaalse joudluse,
kuid samas on see meetod ressursimahukas ja vahem paindlik, kui tootada erinevate

tilesannetega.

» Few-shot learning — selle 1dhenemisega esitatakse mudelile vaid moned ndited konkreetsest
ilesandest. Seda rakendatakse kasutades viipasid (ingl prompts). Viip on késk, mis kasutaja
annab keelemudelile. Andes viipa iilesandest koos vastavate vastustega, keelemudel dpib

tilesande loogikat madista ilma, et oleks vaja kaale uuendada.

* One-shot learning — mudelile esitatakse ainult iiks ndide. See voib sobida olukordadesse,
kus ongi ainult iiks andmepunkt ja mudel peab iilesande konteksti moistma iihe viipa

poOhjal.

» Zero-shot learning — selle meetodiga ei anta mudelile iihtegi ndidet ette, vaid viip sisaldab

ainult tilesande piistituse kirjeldust.

Piiratud Parvutusressursside ja vihese andmestiku tottu ei ole peenhdilestamine voimalik,
mistottu on selle asemel kasutatud few-shot meetodit. Brown jt [10] mérgivad, et selle peamine
eelis peenhéilestamise ees (kehtib ka one-shot ja zero-shot puhul) on see, et mudeli kaale ei
pea uuendama, mis vahendab mérkimisvéarselt arvutuslikku koormust ja voimaldab mudelit
kiiremini rakendada erinevatele {ilesannetele. Lisaks see sobib viga hésti viikeste andmekoguste

puhul [11].

Katsetamisel kasutati Groqi pakutavat tasuta API-t, et testida keelemudeli toimivust. Need
mudelid ei ole spetsiifiliselt treenitud eesti keele andmetel, mistdttu on oluline meeles pidada, et
see voib tulemusi mojutada. Lisades I ja IT on ndha 17.03.2025 seisuga nende poolt pakutavad

keelemudeleid.



Kontekstiaken valitavatel mudelil peab olema piisavalt suur, et mahutada EstSum arenduskorpus,
mis koosneb 16 246 sdnast ja kirjavahemaérgist (arvutatud bash-skriptiga, vt lisa I1I), mis tdhendab,
et keskmiselt on artikli pikkus 812,3. OpenAl [12] andmetel on ingliskeelses tekstis iithe sone
(ingl token) keskmine pikkus umbes 0,75 sona, kuid eesti keele puhul voib see suhe erineda.
Samuti erinevad keelemudelid selle poolest, kuidas sdnestamist (ingl tokenization) rakendatakse,
mis v0ib pohjustada sama teksti puhul erinevat sonede arvu. Antud teenuse puhul mdjutab lisaks
kontekstiakna suurusele ka mudelitele seatud paringulimiidid. Kdike seda arvesse vottes sobivad
mudelid, mille kontekstiaken on viahemalt 32 000 (32K) sone pikk. Mudelid, mille kontekstiaken

on 16 000 sone (16K) ei pruugi sobida, sest millu ei mahuks kasutaja viip koos artikliga.

Tasuta versioonis on piirang, mis lubab paringut teha vaid piiratud arvu sdnedega (vt lisa IV), mis
omakorda seab piirangud sisukokkuvotete genereerimisele, kuna saab kasutada vihem andmeid
treenimiseks. Katsetuste kdigus selgus, et few-shot meetodit on vdimalik rakendada vaid kolme

artikli pohjal.

Siirdedppe jaoks otsustati kasutada keelemudelit llama-3.3-70b-versatile, mille sdne piirang on
6000 sone minutis. See tdhendab, et minuti jooksul on vdimalik viibata 6000 sdne ulatuses. See

keelemudel sai valitud kolmel pohjusel:

1. see on neil production mudel, mis tdhendab, et kui EstSumi tulevikus edasi arendatakse

sama keelemudelit kasutades on suurem tdendosus, et nad endiselt pakuvad seda;

2. production mudelite seast on see suurima kontekstiaknaga, milleks on 128 000 sone

(128K);
3. see on suure parameetrite arvuga ja suhteliselt uus mudel.

Mudeli dpetamiseks pakub Groqi API voimalust méérata viipade ajalugu. Viimane viip ajaloos on
moeldud kasutaja paringu jaoks, et mudel saaks sellele vastata. Lisaks on voimalik keelemudelile

médrata rolli, mis suunab seda vastama nii nagu kasutaja soovib.

Mudeli iimberdpetamiseks kasutati lihtsat viipa, kus kasutaja paringuks oli tekst, millest sooviti
kokkuvdtet, ning mudeli vastus oli vastava teksti kokkuvdte méidratud stiilis. Opetamiseks
kasutati EstSum arenduskorpusest parinevaid artikleid vudis1 alg, uudis2 alg ja uudis3_alg,
millele vastasid késitsi loodud kokkuvotted uudis1, uudis2 ja uudis3. Testimise kdigus pandi
viipa ajaloo viimaseks sonumiks artikkel, millest sooviti kokkuvote. Katsetamisel kasutati

testkorpusest jargmisi artikleid: uudis1 alg — uudis5_alg.
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4.2 EstSum edasiarendus

Algati Janar Saksa [4] loodud EstSumi Pythoni versiooni iimberkirjutamisest. Uuendatud
versioon valmis samuti Pythonis, kuid selle arendamisel rakendati objektorienteeritud
programmeerimise votteid ning jirgiti hdid tarkvaraarenduse tavasid 2. Niiteks kasutati
muutujatel tahenduslikke nimesid, mis kirjeldasid nende otstarvet, ning struktureeriti koodi nii,
et iga meetod vastutab iihe kindla iilesande eest, jagades keerukamad funktsioonid véiksemateks
abifunktsioonideks, mis parandavad loetavust ja hooldatavust. Selline 1dhenemine muudab
tarkvara kergemini laiendatavaks ja hallatavaks, vdoimaldades tulevastel arendajatel seda
lihtsamini mdista ja edasi arendada. Siiski tuleb mérkida, et kuigi mdlemas versioonis kasutati
sisukokkuvotja loogika rakendamisel sama lahenemist, erines nende tulemuslikkus. Katsetamisel
sama andmetega erinesid Saksa [4] tulemused uue rakenduse tulemustega; kasutati tabelis 1

olevaid parameetreid.

Tabel 1. Katsetamisel kasutatud parameetrid.

« B
0.4 0.4 0.2

Nende parameetrite vadrtustega saavutas algne rakendus ligikaudu 62% tdpsuse, samas kui
uuendatud versiooni tipsus jii ligikaudu 41% tasemele. See erinevus on suure tdendosusega
tingitud sellest, et uuendatud EstSumi kirjutamisel jdi moningaid olulisi detaile kahe silma vahele.
Varasem versioon EstSumist on autori hinnangul koostatud suhteliselt kaootiliselt, mis raskendas

koodi mdistmist. Moned peamised takistused olid nditeks:
¢ lithendid, mille tdhendused ei olnud esmapilgul arusaadavad;
* globaalsed muutujad ja lipukesed, mis vihendasid koodi selgust ja loogilist tilesehitust;

* pohjendamata ja juhuslikud konstantide vairtused.

2Tavad tulevad isiklikust kogemusest, kuid neid toetavad mainekad isikud/asutused, nagu niiteks MIT iilikool:

https://mitcommlab.mit.edu/broad/commkit/coding-mindset/#Convention
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Uue versiooni lihtekood on kittesaadav autori GitHubi repositooriumis® ning varasem, Janar
Saksa [4] loodud versioon, on avalikult saadaval tema GitHubi repositooriumis*. Edaspidi

kisitletakse, kuidas uut versiooni sisukokkuvotjast edasi arendati.

4.2.1 Semantiline analiiiis Eesti Wordnetiga

Tartu Ulikooli arvutilingvistika uurimisriihma andmetel on wordnet struktuur, mis
koosneb iihe- ja mitmesdnalistest siinoniiiimidest, koondades sonu, mis véljendavad
sama ideed. Neid tdhenduslikult seotud sonu organiseeritakse niinimetatud siinohulkadeks
(stinoniitimikomplektideks), mille kaudu on véimalik kirjeldada keele pohimottelist iilesehitust.
2021. aasta oktoobri seisuga sisaldas Eesti wordnet ligikaudu 91 700 siinohulka, mida {ihendas

omavahel 306 000 semantilist suhet [13].

Antud lingvistilises moodulis rakendati semantilist analiiiisi lihtsustatud kujul, hinnates sarnasust
sona tasandil pealkirja ja vastava lause vahel. Olgu pealkiri P, mis koosneb sdnadest p1, ps, ..., Pn,
ja suvaline lause s, mis koosneb sdnadest wy, wo, ..., w,,. Iga lause kohta arvutati semantiline
skoor S valemi 2 alusel. Lahtuti eeldusest, et laused, mille sonad on sarnased voi moisteliselt
seotud pealkirjas esinevate sdnadega, on suurema toendosusega artikli sisuga tihedamalt seotud
ning seega olulisemad. Kui moni sdna puudus wordneti andmestikust, méérati vastavaks

vaartuseks 0. Kui sona kohta leiti mitu siinoniiimihulka, kasutati neist ainult esimest.

" >0 leh_similarity(p;, w;)

S(s) =D =— @)

=1

Leacock—Chodorow’i sarnasusmdodik (ingl LCH similarity) voimaldab hinnata kahe sona ideelist
lahedust, tuginedes nendevahelisele lithimale teele taksonoomilises struktuuris, arvestades ka
taksonoomia iildist siigavust [14]. Meetod pohineb eeldusel, et semantiliselt sarnased sonad
paiknevad wordneti hierarhias iiksteisele 1&hedal. Arvutustes kasutati sonade lemmakujusid,
kuna wordnet ei tunneks muidu sonu dra. See pdhjustaks sdnale valesti hinnangu 0 méiaramist.
Semantilist kaalu kasutati tdiendava tegurina lause 16ppkaalu arvutamisel, tdiustades valemit 1

tadhenduslédheduse arvesse votmiseks. Lopliku kaalu arvutamine toimub valemi 3 pdhjal.

3Uus versioon EstSumist: https:/github.com/PMark-est/estsum/blob/master/backend/estsum.py

4Vana versioon EstSumist: https:/github.com/janarsaks/EstSum development/blob/master/estsum2.py
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W(s) = aP(s)+ fF(s) +~vK(s)+dS(s) 3)
Lopliku kaalu W (s) arvutamiseks katsetati tabelis 2 olevate parameetritega.

Tabel 2. Parameetrid wordneti mooduli katsetamisel.

Q 6] v )
0.35 0.35 0.2 0.1

Esialgsete katsete pohjal jareldati, et erinevate parameetrite kombinatsioonide testimine ei ole

moistlik, kuna see aeglustas siisteemi mérgatavalt. Sellest ldhtuvalt otsustati moodul eemaldada.

4.2.2 Semantiline analiiiis keelemudeliga

Keelemudelid on paindlikud ja neid saab rakendada mitmel viisil. Selles peatiikis tutvustatakse,
kuidas kasutati sama keelemudelit, kui peatiikis 4.1, et arvutada lause seotust artikliga pealkirja
pohjal. Samuti toetudes sellele ideele, et mida rohkem on lause seotud teemaga/pealkirjaga, seda

olulisem see on.

Viipate koostamisel kasutati pakkimist (ingl batching), et mudelit efektiivsemalt dra kasutada.
Tabel 3 kirjeldab, kuidas pakkimine vilja paistab. Lause s 10ppkaalu arvutamiseks kasutati

valemit 4.

Wi(s) = 5(s) - (aP(s) + BF(s) + vK(s)), (4)

kus S(s) on keelemudeli poolt tagastatud vaértus vahemikus 0,0 ja 1,0. Sisukokkuvdtjat EstSum
katsetati selle lisa mooduliga arenduskorpuses olevate artiklitega arvamus] - arvamus10 ja

uudis1-uudis10. Tulemustests arutatakse peatiikis 5.

4.2.3 Veebilehe aadress sisendina

Veebis on artiklid kéttesaadavad HTML-kujul. See tdhendab, et iga artikli késitsi
iimbervormindamine sobivasse sisendvormingusse, mida EstSum suudab téddelda, oleks
ajamahukas ja ebaefektiivne. Selle probleemi lahendamiseks loodi eraldi programm, mille
eesmirk on veebilehelt vajaliku tekstilise sisu automaatne eraldamine ja selle teisendamine

vormingusse, mis on EstSumi jaoks sobiv.
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Tabel 3. Pakkimisega viip.

Role: Te olete sisukokkuvédtja ning teile on antud
nimekiri lausetest. Vordle iga antud lause selle
lausega: "Mingi pealkiri". Anna hinnang 0 ja 1
vahel, kui seotud on laused.

User: 1. Lause 1

2. Lause 2
3. Lause 3
n. Lause n
System: 1. 0.1
2.0.7
3.0.4
n. 0

EstSumi korvale loodud abiprogramm votab argumentidena veebilehe aadressi ning véljundfaili
nime. Programm loeb méiratud veebilehe sisu ning teisendab selle sobivasse SGML-vormingusse

(vt lisa V), mida EstSum suudab téodelda sisukokkuvdtte loomiseks.

Implementatsioon on jdetud lihtsaks, arvestades asjaolu, et veebilehtedel ei ole iihtset
HTML-mirgistuse struktuuri ning nende kujundust uuendatakse aja jooksul sageli. HTML-
i muutuv struktuur muudab tépse ja igal lehel toimiva andmeviljavotte keeruliseks. Seetdttu
baseerub rakendus peamiselt standardsetel HTML-elementidel. Seda tehakse kasutades teeki
BeautifulSoup, mis vdoimaldab htmli lihtsat to6tlemist. Esmalt kontrollitakse, kas veebileht
sisaldab <main> voi <article> mirgendit, mille kaudu loodetakse leida artikli pohisisu. Artikli

pealkiri eraldatakse <h1> mérgendist ning 1digud <p> elementide abil.
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Lausete eraldamiseks 10ikudest kasutatakse teeki estnltk. Iga leitud lause paigutatakse
véljundfailis <s> ja </s> mirgendite vahele, 10igud aga <p> ja </p> vahele. Hetkel puudub toetus
alampealkirjade voi muude keerukamate struktuurielementide késitlemiseks, kuid selle lisamine

vOiks olla edasine arendussuund.
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5. Tulemused

Kéesolevas peatiikis esitatakse tulemused, mis saadi EstSumi tdiustatud versiooni katsetamisel
— nii lisatud lingvistiliste moodulite kui ka keelemudeli pohise 1dhenemise kaudu. Lisaks
kasitletakse voimalikke tulevikusuundi, mille kaudu voiks siisteemi edasi arendada. Varasemast
EstSumi arendusest on olemas arenduskorpus, mis koosneb kahekiimnest artiklist — kiimnest
arvamusartiklist ja kiimnest uudisartiklist; ning testkorpus, mis koosneb kiimnest artiklist - viiest

arvamusartiklist ja viiest uudisartiklist.

5.1 Lingyvistiliste moodulite tulemused

Lingvistiliste moodulite katsetamisel kasutati arenduskorpusest koiki artikleid. Esimene testitud
moodul oli wordnetil pShinev semantiline analiiiis. Selle lisamine EstSumi arhitektuuri t3stis
siisteemi keskmist tdpsust ligikaudu iihe protsendipunkti vorra (vt tabel 4). Kuigi tulemuses
ilmnes paranemine, ei ole see arvestades tekkivaid joudlusprobleeme piisav, et mooduli
kasutamist tulevikus pohjendada. Wordneti rakendamine aeglustas siisteemi méargatavalt — {ihe
sisukokkuvotte genereerimine vottis aega 30 sekundist kuni 2 minutini, keskmiselt ligikaudu

iiks minut. Ilma on keskmiselt 0,5 sekundi kanti.

Lisaks selgus, et enamiku sdnapaaride puhul tagastas wordnet sarnasuse véartuseks null, kuna
sonad ei olnud omavahel seotud vai iiks neist puudub wordnetist tdielikult. Samuti esines
juhtumeid, kus mone sona jaoks tagastati mitu erinevat stinohulka, millest valiti ainult esimene.
On voimalik, et parema tulemuse saavutamiseks saaks katsetada ka alternatiivide pohjal, kuid

see muudaks arvutuse veelgi aeglasemaks ja ei oleks praktikas otstarbekas.

Teine moodul, mis pdhines semantilisel sisendil keelemudeli abil, parandas keskmiselt
tulemuslikkust ligikaudu 4 protsendipunkti vorra (vt tabel 4). Kuigi see ei ole hiippeline kasv,
on mérkimisvéérne, et see moodul ei mdjutanud siisteemi kiirust oluliselt — keskmine todtlusaeg
oli umbes 1,5 sekundit artikli kohta. Kuna tegemist on keelemudeli pShise ldhenemisega, on

voimalik selle tdpsust veelgi parandada viipade kujundamine (ingl prompt engineering) abil.

Keelemudelil pdhinev moodul on tehniliselt tasakaalustatud lahendus, mis iihendab véikese
tapsuse kasvu ning vihese arvutuskoormuse. Kuigi ligikaudu 4-protsendiline paranemine ei ole
véga suur, on markimisvédrne, et see saavutati ilma siisteemi tookiirust oluliselt mojutamata.
See nditab, et semantilise tdhenduse hindamine keelemudeli kaudu suudab pakkuda sisulist
lisavdértust ka ilma olemasolevat arhitektuuri pdhjalikult timber kujundamata. Samas kaasnevad

keelemudelite kasutamisega teatud piirangud — eriti probleem hallutsinatsioonidega (ingl
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hallucinations), mille puhul mudel vdib esitada vidljamdeldud vdi vigadega teavet. Samuti esineb
varieeruvust genereeritud vastustes isegi identse viipa korral, mis tdhendab, et semantilised
kaalud ei pruugi olla korduvkasutatavad. Kuigi vastuse stabiilsust on vdoimalik monevdrra
parandada viipade tdpsustamise kaudu, jadb faktiks, et sellise iilesande puhul puudub iiks kindel

toevadrtuslik véljund, mistdttu on iga paringuga tulemused paratamatult varieeruvad.

Modlema mooduli puhul jddb avatuks ka kiisimus, kuidas saaks tdiustada EstSumi arhitektuuri

selliselt, et semantilist teavet saaks slisteemi sisemises loogikas paremini dra kasutada.

5.2 Keelemudeli tulemused

Keelemudeli eraldiseisval kasutamisel (ilma EstSumi reeglitel pohineva loogikata) saavutati
keskmiselt veidi madalam tépsus — umbes 0,5 protsendipunkti vorra véiksem, kui EstSumi
pohiversioonil (vt tabel 5). Nagu ka semantilise mooduli puhul, sdltuvad need tulemused suuresti
kasutatud viipadest. Kéesolevas t60s kasutati few-shot 1dhenemist, kus mudelile anti kolm néidet
arenduskorpusest - arvamus]1, arvamus2 ja arvamus3. Selline piirang tulenes Groqi teenuse

tehnilistest piirangutest (vt lisa IV).

Hoolimata piirangutest nditavad tulemused, et isegi vdga vihese treeningandmestikuga on

vOimalik saavutada konkurentsivoimeline tulemus. See avab mitmeid edasiarenduse voimalusi:

* Eesti keelele kohandatud keelemudelite kasutamine, niiteks Tartu Ulikooli loodud

Llammas, mis on peenhdilestatud Llama2-7b [15].

» Keelemudeli iseseisev peenhéédlestamine eesti keele andmetel, néiteks kasutades eesti

keele koondkorpust.

* Rikkalikum few-shot dpe, kasutades rohkem néiteid ja paremini vormindatud viipasid, et

mudel suudaks paremini iildistada {ilesande loogikat.

Kattuvust oleks vOimalik parandada ka nii, et semantilist analiilisi rakendatakse lisaks
reeglipdrasele analiiilisile — kas parast seda, kui suurema kaaluga laused on juba vilja valitud,
vo0i vastupidi: esmalt valib laused keelemudel ning reeglipohine analiiiis rakendatakse ainult

nendele.

5.3 Tulevikusuund

EstSumi tdiustamisel on mitmeid suundi, mis véérivad edasist uurimist ja arendust. Eriti
keelemudelil pdhinev semantiline analiiiis, mis parandas kokkuvdtete tipsust ilma siisteemi

tookiirust méargatavalt mojutamata. Kuna tegemist on keelemudeli abil arvutatava semantilise
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Tabel 4. Lingvistiliste moodulite tulemused arenduskorpuse artiklitel.

Artikkel Baas Lingyvistiline Lingyvistiline
arenduskorpusest moodul moodul
wordnetiga keelemudeliga
Uudis 1 33,33% 30,32% 40,00%
Uudis 2 63,64% 67,50% 72,73%
Uudis 3 72,73% 72,20% 77,78%
Uudis 4 30,00% 53,95% 37,5%
Uudis 5 16,67% 40,48% 36,36%
Uudis 6 62,5% 48,50% 42,86%
Uudis 7 57,14% 52,84% 85,71%
Uudis 8 40,00% 28,40% 40,00%
Uudis 9 20,00% 50,34% 22,22%
Uudis 10 50,00% 54,11% 71,43%
Arvamus 1 15,52% 24,47% 25,00%
Arvamus 2 34,04% 32,39% 44,44%
Arvamus 3 63,70% 39,00% 69,23%
Arvamus 4 63,59% 42,22% 75,00%
Arvamus 5 35,34% 30,25% 36,36%
Arvamus 6 24,4% 19,53% 23,81%
Arvamus 7 34,9% 27,63% 18,18%
Arvamus 8 25,89% 30,84% 27,27%
Arvamus 9 27,55% 46,37% 42,86%
Arvamus 10 56,27% 52,31% 25,00%
Keskmine 41,36% 42,19% 45,69%
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Tabel 5. Keelemudeli tulemused.

Artikkel Baas Keelemudel

arenduskorpusest

Uudis 1 33,36% 50,00%
Uudis 2 66,67% 60,00%
Uudis 3 42,86% 71,43%
Uudis 4 71,73% 41,18%
Uudis 5 50,0% 41,66%
Keskmine 53,46% 52,84%

analiiiisiga, siis on selle tulemusi vdimalik veelgi parandada viipade kujundamise kaudu. Edaspidi
voiks uurida, kuidas integreerida seda tiilipi semantilist teavet stigavamalt EstSumi sisemisse

arhitektuuri, et saaks paremini arvestada lause tdhendust ja seost lilejddnud artikliga.

Keelemudelite iseseisev kasutamine nditas, et isegi piiratud treeningandmestikuga on voimalik
saavutada tulemusi, mis on vorreldavad reeglitel pohineva EstSumi tépsusega. Tulevikus voiks

kaaluda jargmisi suundi:

« eesti keelele kohandatud keelemudelite rakendamine, niiteks Tartu Ulikooli loodud

Llammas, mis on peenhiilestatud versioon Llama2-7b mudelist;

* olemasolevate keelemudelite sihipdrane peenhdilestamine eesti keele andmestikul,

kasutades niiteks eesti keele koondkorpust;
* few-shot dppe edasiarendus: rohkemate nédidete kasutamine ja viipade kujundamine.

Lisaks on oluline analiitisida, miks jdi uuendatud versiooni baastidpsus mérgatavalt madalamaks
vorreldes varasema EstSumi versiooniga. Voimalike tehniliste puudujiikide tuvastamine ja

kdrvaldamine vdimaldaks tdsta siisteemi iildist tulemuslikkust ligikaudu 20% vorra.
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6. Liidese arendus

Selleks, et muuta EstSum kéttesaadavaks ka kasutajatele, kellel puuduvad tehnilised oskused
vOi vdimalused programmi késitsi kdivitada, loodi t66 raames veebirakendus, mis voimaldab
sisukokkuvotteid genereerida lihtsalt ja kasutajasdbralikult. Kuna lahendus on veebipohine, ei ole
vaja tarkvara eraldi paigaldada ning teenusele pééseb ligi erinevates seadmetes ja asukohtades.
Kokkuvdtte loomine toimub artikli veebiaadressi sisestamise teel, ilma et kasutaja peaks kasutama
kisurida voi tegelema tehnilise seadistamisega. Lisaks sisestusviljale saab kasutaja médrata
soovitud kokkuvotte pikkuse, arendajatele on aga loodud tdiendav funktsionaalsus lausekaalude

muutmiseks, et kohandada kokkuvotete koostamisel kasutatud kaalusid.

Veebirakenduse kujundus loodi Figma prototiilipimisplatvormil, mis vdimaldab kiiret iteratiivset
arendust. Selle 16plikku kujundust on niha lisas VI. Rakenduse tehniline iilesehitus kasutab
raamistikku Django 5.2 serveripoolseks tootluseks ning React 19.1.0 raamistikku kasutajaliidese
loomiseks. Kooskodlas React raamistikuga kasutati teeke Material Ul ja Tailwind CSS Need

tehnoloogiad valiti vidlja sellepérast, et autoril on nendega varasem kogemus.

Django on programmeerimiskeelel Python pohinev raamistik, mis aitab arendajatel luua
veebirakenduste serveripoolseid (ingl back-end) komponente. See tdhendab, et Django hoolitseb

selle eest, kuidas andmed liiguvad veebibrauseri ja serveri vahel.

React on programmeerimiskeele JavaScript teek, mida kasutatakse kasutajaliideste (ingl front-
end) loomiseks. Selle abil on voimalik arendada diinaamilisi ja interaktiivseid veebirakendusi,
mis vOimaldavad kasutajal siisteemiga reaalajas suhelda. Arendusprotsessi tdhustamiseks ja
kasutajakogemuse parandamiseks kasutatakse sageli tdiendavaid tdoriistu, nagu Material Ul ja

Tailwind CSS.

Material UI on kasutajaliidese komponentide kogu, mis pakub eeldefineeritud ja visuaalselt
esteetilisi elemente, lihtsustades seeldbi arendust ja tagades disainijarjepidevuse. Tailwind CSS
voimaldab aga kujunduselementide kirjeldamist otse HTML-koodis klassinimede kaudu, ilma
vajaduseta eraldiseisvate CSS-failide jarele, mis muudab stiilide rakendamise paindlikumaks ja

kiiremaks.

Reacti arhitektuur pohineb komponentidel, mis voimaldavad rakenduse jagamist vdiksemateks,
iseseisvalt hallatavateks ja taaskasutatavateks osadeks. Iga komponent voib téita spetsiifilist

funktsiooni, néiteks vastutada sisestusvéljade, nuppude voi tulemuste kuvamise eest.
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7. Kokkuvote

Kéesoleva t66 eesmirk oli katsetada eestikeelse sisukokkuvotja EstSum tulemuslikkuse
parandamist semantilise analiiiisi abil. Lisaks moodulite lisamisele uuriti ka keelemudelite
kasutatavust sisukokkuvotete loomiseks. Eesmérgiks seati ka veebirakenduse arendamine, mis

voimaldab siisteemi kasutada mittetehnilistel kasutajatel.

To0s katsetati kahte uut lingvistilist moodulit: wordnetil pdhinevat ja keelemudelil pShinevat
semantilist analiiiisi. Nende mdju hinnati arenduskorpuse abil. Wordneti rakendamine parandas
tulemusi vihe, umbes protsendi vorra, ning t01 kaasa mérgatava joudluslanguse. Keelemudelil
pohinev moodul parandas tépsust umbes nelja protsendipunkti vOrra ning séilitas siisteemi
tookiiruse. Lisaks katsetati keelemudelite kasutamist sisukokkuvdtete loomiseks few-shot

meetodil, mille tulemusel saavutati sarnane tidpsus EstSumi baasversiooniga.

To66 tulemusel loodi ka objektorienteeritud arhitektuuril pdhinev laiendatav versioon EstSumist,
mille edasiarendus on lihtsustatud ja tulevikukindel. Edasiste arenduste puhul on soovitatav
keskenduda viipade tépsustamisele, suuremate voi eesti keelele kohandatud keelemudelite

rakendamisele ning moodsamate arhitektuuride ja moodulite integreerimisele.
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Lisad

Siia saate teha eraldi alamsektsioonid néiteks oma 10put6o sonastiku, kaasapandud failide

kirjelduse, kasutajajuhendi, suurte piltide ja tabelite jaoks.

L. Groq production keelemudelid - s.0 mudelid, mida pidevalt
hostivad

distil-whisper-large- HuagingF
v3-en uggingFace -
gemma2-9b-it Google 8192

1lama-3.3-70b-
versatile

Meta 128K
llama-3.1-8b-instant Meta 128K
1lama-guard-3-8b Meta 8,192
1lama3-70b-8192 Meta 8,192

1lama3-8b-8192 Meta 8192

mixtral-8x7b-32768 Mistral 32,768

whisper-large-v3 OpenAl

whisper-large-v3-

turbo OpenAl
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II. Groq preview keelemudelid - s.o ajutised mudelid, mille hostimise
voivad lopetada

Alibaba
- -32t
qwen - qwg b Cloud

mistral-saba-24b Mistral

Alibaba

en-2.5-coder-32b
! Cloud

Alibaba

qwen-2.5-32b
: Cloud

deepseek-ri-distill-

qwen-32b R

deepseek-ri-distill- DeepSeek
1llama-70b-specdec cepoee
deepseek-ri-distill-

1lama-76b DeepSeek 128K

1lama-3.3-70b-specdec Meta 8,192

llama-3.2-1b-preview Meta 128K
1lama-3.2-3b-preview Meta 128K

1lama-3.2-11b-vision-

SrarEE Meta 128K

1lama-3.2-90b-vision-
preview
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I11. Bash skript tokenite arvu leidmiseks arenduskorpuses

#!/bin/bash

total tokens=0

for file in ./arenduskorpus/uudised/uudis*/uudis* alg.txt; do
if [ -f "$Sfile" ]; then
token count=$ (grep -oE '\wt+|[[:punct:]]' "$file" | wc -1)
echo "S$file: Stoken count,tokens”
total tokens=$((total tokens + token count))
fi

done

for file in ./arenduskorpus/arvamused/arvamus*/arvamus* alg.txt; do
if [ -f "$file"™ ]; then
token count=$(grep -oE '\w+|[[:punct:]]' "$file" | wc -1)
echo "$file:, $token count,tokens"
total tokens=$((total tokens + token count))
fi

done

echo "Totaltokensyingally alg.txtyfiles:yStotal tokens"
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IV. Tasuta mudeli piirangud. RPM on requests per minute; RPD
on requests per day; TPM on tokens per minute; TPD on tokens per day

deepseek-ri-distill-llama-70b

deepseek-ri-distill-qwen-32b

distil-whisper-large-v3-en

gemma2-9b-it 500,000
llama-3.1-8b-instant 500,000
llama-3.2-1b-preview 500,000
llama-3.2-3b-preview 500,000
llama-3.2-11b-vision-preview 500,000
llama-3.2-90b-vision-preview 250,000
llama-3.3-70b-specdec 100,000
llama-3.3-70b-versatile 100,000
llama-guard-3-8b 500,000
llama3-8b-8192 500,000
llama3-70b-8192 500,000
mistral-saba-24b

gqwen-2.5-32b

gwen-2.5-coder-32b

gwen-qwqg-32b

whisper-large-v3

whisper-large-v3-turbo
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V. Mairgendatud kokkuvotte formaat

<div0><head><hi rend="bold">Paksus kirjas pealkiri</hi></head>
<p>

<s>Loigud "<p>" ja "</p>" mirgendite vahel</s>
<s>Laused "<s>" Jja "</s>" margendite vahel</s>
</p>

<div><head>Alampealkiri</head>

<p>

<s><hi rend="bold">Paksus kirjas lause.</hi></s>
<s><hi rend="italic">Kaldkirjas lause.</hi></s>
</p>

</div>

</div0>

VL. EstSumi liidese disain Figmas

instituut

TARTUI-LE: -
Kokkuvdte
kokkuvotte pikkus
nt 30% tdhendab, et kokkuvote on
30% artikli kogupikkusest
Arendajatele
o -
B—
Y e
Sisesta veebiaaddress ]
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