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ANOTACIJA

Pétijuma merkis: Izpétit alternativas maSintulkoSanas arhitekttiras, pielietojot jaunas
pieejas, lai izveidotu anglu-latviesu tulkotaju un apvienot att€lu ar teikumu matricu viena
modelt.

Nozimigakie rezultati: Darba ietvaros tika uztrénéti dazadi masintulkotaji. Viens
balstas uz «transformer» arhitektiiru. Sis modelis uztrendts pilnigi no jauna. Otrs
masintulkotajs balstas uz pretrenétiem modeliem.

Darba tika salidzinatas dazadas pieejas un tika izvelets labakais pretrenéts modelis
XLM-R, uz kura bazes izveidots tulkotajs. Pirmaja tulkotaja iegiitie tulkojuma rezultati ir
pietiekami precizi un gramatiski pareizi. Tacu Sis tulkotajs pielagots politiski vai juridiski
virzitam tekstam, jo uztren€ts izmantojot parsvara Eiroparlamenta sesijas datus. Otrajam
tulkotajam pietrika resursu aprekinaSanai, lai uztren€tu modeli ar visiem datiem. TreSais
modelis ieeja pienem gan XLM-R matricu, gan InceptionV3 matricu. legiitie rezultati nedod
viennozimigu atbildi par to, kads modelis uzbtuvé labaku valodas modeli. Tomér modela
rezultati apstiprinaja hipotézi, ka nav svarigi no kura avota tiek ieglita matrica, bet bitiski
tikai tas, cik precizi matrica reprezente savstarpgjos attalumus ar citiem teikumiem.

Atslegas vardi: BERT, XLM-R, InceptionV3, Transformer, maSintulkoSana.



ABSTRACT

Title: Alternative neural machine translation architectures

Research purpose: To study alternative machine translation architectures, using new
approaches to create an English-Latvian translator and combine the image with a sentence
embeddings in a single model.

The most significant results: Within the work, various machine translators were
trained. One is based on the "transformer" architecture. This model has been trained from
scratch. The second machine translator is based on pre-trained models.

Different approaches were compared in the work and the most significant results were
obtained using XLM-R model, on the basis of that model the translator was created. The
translation results obtained by the first translator are sufficiently accurate and grammatically
correct. However, the translator has been adapted to a politically or legally motivated text, as
it has been trained mostly using European Parliament sessions data. The second translator
lacked the computing resources to train model with all the data. The third model accepts both
an XLM-R embedding and an InceptionV3 embedding at the input. The obtained results do
not provide an unambiguous answer as to which model performs better in language modeling.
However, the results of the model confirmed the hypothesis that it does not matter from which
source the embedding is obtained, but what matters, is how accurately the embedding
represents the distances between other sentences.

Keywords: BERT, XLM-R, InceptionV3, Transformer, machine translation.



AUTOREFERATS

Darba tika pielietots «Transformer» modelis, lai uzbiivétu anglu-latviesu valodas
tulkotaju. Ka ar1 tika izpetitas jaunakas pieejas un arhitektiiras neironu masintulkos$ana.
Balstoties uz Siem pétjjumiem tika izveidots cits tulkotdjs, kas balstas uz pretren&tiem
modeliem. Izp€tot citus rakstus un p€tijumus nav atrasti citi tulkotaji, kas balstas uz BERT
teikuma vektoriem vai XLM-R vardu vektoriem. Lai butu iesp&jams uztrenét modeli, tika
apkopoti dati no Eiroparlamenta un Eiropas Investicijas bankas sesijam, MS-COCO

anotacijam un citiem resursiem. Tika izveidota programma, kas notira un atfiltré teksta datus.
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IEVADS

Paradoties internetam cilvéki saka vairak starptautiski komunicét, ka arT uznéme;ji saka
vairak orient€ties uz globalo tirgu un savas valsts robezas mazak palauties uz lokalam
iespgjam. Cilvékiem ir nepiecieSams vairak komunicét dazadas valodas globalizacijas procesa
de]. Cilveka smadzenes ir ierobeZotas un nevar iemacities valodu tik atri ka gribétos, tapéc
tulkotaji klust arvien popularaki un pieprasitaki. Profesionalie tulkotaji ir dargi un nav
vienmér pieejami. Lidz ar to nepiecieSams izmantot alternativas. Meklét informaciju
vardnicas nav €rti un tas aiznpem vairak laika. Tap&c miisdienas parsvara tiek izmantoti
elektroniskie tulkotaji. Ta ir 1e€ta un viegli pieejama alternativa.

Pasa sakuma elektroniskie tulkotaji bija loti primitivi. Vargja vienkarsi atrast konkr&to
vardu vai izplatitu teikumu. Vajadz€ja paSam domat par gramatiku, ka pielietot vardus un
sastadit teikumus. Valodu noteikumi atSkiras, tapéc, lai sastaditu pareizu vai saprotamu
teikumu bija nepiecieSams zinat vismaz valodas pamatus. Pieméram, vacu valoda teikuma
priekSmets atrodas teikuma beigas. Modernie elektroniskie tulkotaji dod iesp&ju pasam ievadit
teikumu, kuru ir nepiecieSams partulkot sava dzimta valoda un tulkotdjs izvadis rezultatu
nepiecieSama valoda.

Tulkotajus, kas spg pietickami kvalitativi partulkot latvieSu valodas tekstu ir divi -
Google Translate un Tildes tulkotajs. Google Translate ir universalais tulkotajs, kas
nespecializ€jas uz konkrétu valodu, iznemot anglu valodu, jo ta ir starptautiska valoda. Bet $is
tulkotajs ir inovativs. Google Brain Team pirmie izgudro un ieviesa jaunas pieejas. Tilde ir
tulkotajs, kas specializ€jas uz latviesu valodu. Par labaku un efektivaku tulkotaju var diskutét.

Darba meérkis ir izpétit alternativas maSintulkoSanas arhitektiiras, pielietojot jaunas
pieejas, lai izveidotu anglu-latviesu tulkotaju un apvienot att€lu ar teikumu matricu viena
modeli.

Darbs ir sadalits uz divam dalam - teor€tisko un praktisko. Teoretiskaja dala ir 1si
aprakstitas misdienu pieejas, arhitektliras un metodes. Praktiskaja dala ir veikti ekperimenti,
kuru mérkis ir pielietot jaunas arhitektiiras, salidzinat ar esoSiem risinajumiem un mé&ginat
attistit §is pieejas. Visi ekperimenti ir veikti izmantojot sekojosas tehnologijas:

*  Google Colab;

* Tensorflow;

* Python.



Praktiskaja dala ir izvirziti sekojoSi uzdevumi:

1. Notirit tekstus, lai biitu iesp&jams pielietot tos modelu trenéSanai;

2. Pielietot «transformer» arhitektiiru anglu-latviesu tekstiem un uztren& modeli, kas
varés partulkot anglu valodas tekstus uz latviesu valodu;

3. Pielietot pretrenétus modelus tulkosanas uzdevumam;

4. Mgginat apvienot pretrenéta modela matricu ar InceptionV3 matricu un iegit

partulkotu anotaciju.



1. MASINTULKOSANAS ARHITEKTURAS UN METODES
1.1. Sequence to Sequence

Sequence to sequence (seq2seq, seciba-seciba) modelis ir dzilas maciSanas modelis, kas
ir guvis daudz panakumu tados uzdevumos ka masintulkoSana, teksta apkopoSana un attéla
parakstiSana. Google Translate saka izmantot §adu modeli razoSana 2016. gada beigas.

Seq2Seq modelis ir modelis, kas nem vardu vai burtu secibu un izvada citu secibu.

MasintulkoSanas gadijuma ieeja ir vardu virkne viena valoda un izeja ir tulkota vardu virkne.
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1.1. attels. Sequence to Sequence modelis (Sutskever et al, 2014).

1.1. attela ir paradits secibas tulkojuma piemérs. Modelis sanem secibu «ABC» un
izvada secibu « WXYZ». Pielietojot So modeli nav obligati ka secibas garums sakritis ar izejas
garumu, kas ar1 ir paradits 1.1. attéla piemera. Modela galvenie elementi ir enkod&taji un
dekodetaji, kas attéla ir apziméeti ar baltiem taisnstiiriem. Enkod@Sana ir datu konvertéSanas
process no vienas formas uz citu. Dekodé€Sana ir enkod€Sanas pret€jais process.
MasintulkoSanas gadijuma, enkodétajs parveido teikumu uz matematisko vektoru un
dekodétajs var saprast $o vektoru un meéginat atrast atbilso$u teikumu cita valoda. P&c bitibas
enkod€tajs un dekodetajs ir rekurentie neironu tikli (recurrent neural networks, RNN).

Modelis darbojas sekojosi:

1. Teikums sakotngja valoda tiek sadalits uz vardiem;

2. Katrs vards atseviski tiek ielikts enkod€taja, kur vards ir parveidots uz vektoru;

3. Kad cikls sasniedz specialo simbolu <EOS> (End-Of-Sentence, teikuma
nobeigums) enkodetajs aprékina pilna teikuma vektoru, kas tiek saukts par teikuma
konteksta vektoru;

4. Dekodétajs sanem konteksta vektoru un aprékina varbiitibu katram vardam
balstoties uz iepriekSejo kontekstu;

5. Process turpinas kamér <EOS> simbolam nebiis lielaka varbutiba.



Saja gadijuma konteksta vektors ir vienkar$s saraksts ar decimaliem skaitliem. St
vektora piemers var bt sekojoss: (0.32, 0.81, -0.64, 0.08). IepriekS minéta piemeéra ietvaros,
konteksta vektora lielums ir 4, bet reala dzivée RNN tiklos tiek izmantoti vektori ar lielumam
256,512, 1024.

Péc uzbiives RNN katra posma pienem divas ieejas komponentes: vards no ievadita
teikuma un slépto stavokli. Tomé&r vardu vajag attélot ar vektoru. Lai vardu parveidotu
vektoru forma, tiek izmantoti “word embedding” algoritmi. Sie algoritmi parvér§ vardus
vektoru forma, kas sp€j uztvert daudz vardu nozimes vai semantisko informaciju. Pieméram,
Sadiem vardiem ir raksturigas sekojoSas matematiskas darbibas: karalis - virietis + sieviete =

karaliene.
1.2. Semi-supervised Sequence Learning

«Semi-supervised Sequence Learning» ir jauna pieeja, kas tiek izmantota modelu
treng$anas laika. ST pieeja ir izstradata Google un ir aprakstita darba Andrew Dai, Quoc V.Le,
«Semi-supervised Sequence Learning». Darba ir piedavatas 2 pieejas ka uzlabot modelu
trenéSanu nenomarké&tiem datiem. Pirma pieeja mégina prognozét kas bas talak vardu seciba.
Otra pieeja izmanto autoenkoderi, kas enkodé teikumu vektora un mégina atkodét to pasu
vektoru uz sakotngjo teikumu. Abas pieejas nepieprasa nomarketus datus, ka art cilveku
resursus, lai sagatavotu datus. Metodes var biit izmantotas pirmstrenéSanas faz€, lai modelu

svari biitu labak novietoti sakotn&ja pozicija un p&c tam precizeti trenéSanas laika.
1.3. Attention

Neskatoties uz to, ka sequence-to-sequence modelis bija liels solis masintulkoSana un
ievérojami uzlaboja tulkoSanas rezultatus, ka ar1 uz kadu laiku kluva par «state-of-the-art»
modeliem daZas nozares (Chiu et al, 2018). Saja modeli bija liels trikums - teikuma garums.
Problémas c€lonis bija pasa konteksta vektora, jo vajadzgja aptvert visu teikumu kontekstu
vektora ar fiksétu garumu. Lidz ar to bija piedavats risindjums darbos Bahdanau et al.,
«Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate» un Luong et al.,
«Effective Approaches to Attention-based Neural Machine Translation». Sie darbi ieviesa un
pilnveidoja metodi un nosauca to par «Attention» (latv. val. «uzmanibay»), kas uzlaboja
masintulkosanas kvalitati. Piedavatajs risinajums lauj modelim p&c vajadzibas koncentréties

uz attiecigajam teikuma dalam un vardiem.

10



Uzmanibas modelis atSkiras no klasiska sequence-to-sequence modela divos veidos.
Pirmkart, enkod€tajs nosiita dekodétajam daudz vairak datu. Enkodétajam vajag nosiitit visus
sleptus stavoklus dekoderam, lai partulkotu teikumu. Sequence-to-sequence modeli bija
nepiecieSams nosiitit tikai ped&jo slépto stavokli. Otrkart, uzmanibas dekod&tajs veic papildu
darbibu, pirms izveidot partulkotu rezultatu. Lai pieverstu uzmanibu tikai Sim teikuma dalam,
kas attiecas uz So dekod&sanas laika posmu, dekodetajs rikojas sadi:

1. Apskata sapemtu enkod€to slépto stavoklu kopu. Katrs enkodetais sléptais stavoklis

ir visvairak saistits ar konkr&tu vardu ieejas teikuma;

2. Pieskir katram sléptajam stavoklim punktu skaitu;

3. Sareizina katru slépto stavokli un to punktu skaitu (pielietojot softmax
transformaciju). Ar sekojoSu darbibu pastiprinas sléptie stavokli ar augstu punktu skaitu
un pavajina sléptus stavoklus ar zemu punktu skaitu.

Sis darbibas rezultats ir vektors, uz kuru ietekméja visi slépti stavokli dazadas

proporcijas. Sadas darbibas piemérs:

1. hl, h2, h3 - Sléptie stavokli no enkod&taja;

2. 13,9,9 - Katram stavoklim pieskirts punktu skaits;

3. 0.96,0.02, 0.02 - softmax(x) funkcijas rezultats katram pieskirtam punktu skaitam,;

4. 0.96 *hl +0.02 * h2 +0.02 * h3 - beiguma konteksta vektors

(%)

= Q ;
L S e &
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1.2. attéls. Uzmanibas svars teikuma vardiem (Luong et al, 2015)
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Augstak minéta piemera ir redzams ka darbojas «Attention» mehanisms. Uz rezultg€joSu
vektoru ietekméja visi sléptie stavokli, kas atnaca no enkodétaja un teikuma tulkojuma
piedalas visi teikuma vardi. Sis punktu skaiti$anas uzdevums tiek veikts katra dekodétaja soli.

Slépto kontekstu reizinato ar atbiltoSu softmax punktu skaitu biezi att€lo matricas veida.
Pieméram, 1.2. att€la ir paradits teikuma tulkojums no anglu uz vacu valodu. Ar spilgtakiem
taisnstiiriem ir apzimé&ti vardi, kas vairak ietekmé&ja tulkotu vardu. Ka redzams, matrica
parsvara ir diagonala. Tas tiek izskaidrota ar to, ka lielakais svars ir pieversts tieSajam vardu

tulkojumam un tikai péc tam tas tiek precizets ar pielietojumu kontekstu.
1.4. Self-Attention

Termins «self-attention» tika aprakstits darba Vaswani et al., «Attention Is All You
Need». Self-attention terminu ir iesp&jams izskaidrot ar ieprieks ieviestu terminu «attentiony.
Attention nozime to cik liels svars ir iepriek§ minétiem vardiem, bet self-attention parada

attiecibas starp vardiem viena un taja pasa teikuma.

Layer:| 5 3| Attention:| Input - Input s

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t_
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it_
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

1.3. attels. Self-attention vardam «it» (Alammar, 2018)
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Aplikot terminu «self-attention» labak uz konkreta pieméra. Attela 1.3. ir apskatits
teikums «The animal didn't cross the street because it was too tired» un varda «it» self-
attention vektora attiecibas. Ar tumso krasu ir paraditi vardi, kas vairak attiecas uz vardu. Ja
cilvéks apskatis So teikumu un vigam uzdos jautajumu uz kadu vardu attiecas vards «it»,
cilvékam ir viegli atbildét uz So jautajumu, ja ir atbilstoSas zinasanas anglu valoda. Vards «it»
attiecas uz vardiem «the animal». ST informacija viegli padodas cilvékiem, bet algoritmam
izskaidrot to nav tik viegli. Kad modelis apstrada katru vardu, self-attention metode lauj
apskatit vardus arm uz citam pozicijam teikuma, lai iegiitu labaku atbilsoSu vektoru Sim
vardam.

Pirmais solis self-attention skaitloSana ir izveidot 3 vektorus katram vardam tulkojama
teikuma. Katram vardam vajag izveidot «Query» vektoru, «Key» vektoru un «Value» vektoru.
Sie vektori tiek izveidoti, reizinot vardu vektoru ar trim matricam, kuras ir nepiecie$ams
apmacit trené$anas procesd. Sie vektori ir mazaki, neka slépta konteksta (hidden context)
vektori, kas ir aprakstiti agrak. So vektoru lielums ir 64 cipari. Vektorus var aprekinat pec

sekojosam formulam:

k= Wk x, (2.2)
vl‘ = WV .xi (23)

kur, qi, ki, vi - Query, Key un Value vektori,
Wa, Wk, Wv - Query, Key un Value trengjamas matricas,
Xi - 1-ta varda vektors
Pec vektoru aprekinasanas, otrais solis self-attention aprékinasana ir «score»

aprékinasana. Saja soll ir nepiecieSams novértét katru teikuma vardu pret $o vardu. Score
nosaka, cik daudz uzmanibas japievers citam teikuma dalam, kad tiek iekodéts tekoss vards.
Score tiek aprékinats, nemot skalaro Query vektora reizinajumu ar attieciga varda Key
vektoru.

TreSais un ceturtais solis ir score daliSana ar \/;lk, kur d ir Key vektora dimensijas
skaits. Ta ka darba tika izveléts 64, tad v/d, = 8. Tas noved pie ta, ka rezultgjoSie gradienti ir

stabilaki. Seit varétu but arf citas iesp&jamas vértibas, tadu 1 vertiba tiek izmantota péc
noklus€juma. P&c tam score rezultatu vajag parveidot, izmantojot softmax operaciju. Softmax
normalizg raditajus, lai tie visi biitu pozitivi un biiti mazaki neka 1.

13



Sis softmax vértéjums nosaka, cik daudz katrs vards tiks izteikts $aja pozicija. Ir
skaidrs, ka vardam, kas atrodas S$aja pozicija biis visaugstakais softmax vertejums (gandriz
diagonala matrica, sk. 1.3. att.), tacu dazreiz ir noderigi apmekl&t arT citu vardu, kas attiecas
uz pasreizgjo vardu.

Piektais solis ir reizinat katru Value vektoru ar softmax score lielumu. Sadai darbibai ir
sekojoss merkis - mazak ietekmét tas vardu vértibas, uz kuram vélamies koncentréties un
pazeminat vardu vértibas, uz kuram nevajag koncentréties, un kuras ietekme uz tekoSo vardu
ir nieciga. Lai to panaktu, vajag reizinat vardu vektorus ar nelieliem cipariem, pieméram,
0.001.

Sestais solis ir summét novértétus Value vektorus. Rezultats nosaka self-attention slanu

vertibu tekoSam vardam.
1.5. ELMo

Standarta pieeja, tada ka GloVe, lai dabiitu vardu vektoru, vienam vardam atbilst viens
vektors. Ta ir probléma, kad vienam un tam paSam vardam var but dazadas nozimes. Un ta
nozime ir atkariga no teikuma konteksta. Tadi vardi tiek saukti par homonimiem. Lai atpazitu
homonimus vienu no otra ir nepiecieSams izmantot teikuma kontekstu. Tas ari tiek darits
Peters et al., «Deep contextualized word representations» darba un tika piedavats «Embedding
from Language Model» (ELMo) modelis. Sis modelis apskata visu teikumu un péc tam
izrekina vektoru konkretam vardam. Modelis izmanto LSTM tiklu, kas ir trenéts uz
specifiskiem uzdevumiem, lai varétu izveidod Sos vektorus. Tikls ir uztrenéts uz liela datu
apjoma, Iidz ar to ir iesp&jams to izmantot ka pastavigo komponentu citos risinajumos. ELMo
tiek tren€ts izmantojot «unsupervised learning», tas nozimé&, ka pastav iesp€ja izmantot
nenomark&tus datus. TrenéSanas laika vajadz€ja noteikt nakamo vardu, $ada veida tika
izveidots valodas modelis. Japiemin, ka modeli tiek izmantots «bi-directional LSTM», tas

nozime, ka modelim nav svarigi kada virziena lasit, modelis sp€j uztvert uzreiz visu teikumu.
1.6. Transformer

Attela 1.4. tika ilustréts «Transformer» arhitektiiras piemérs. Sakuma tas tiek fokuséts
uz transformera enkodétaja un dekodetaja dalam, kas ir ilustréti ar pelekiem taisnstiiriem 1.4.
att€la. Pa kreisi ir enkod@tajs un pa labi ir dekodetajs. Transformer arhitektiira tika piedavata
iepriek§ mingtaja darba Vaswani et al., «Attention Is All You Need». Enkodé&taja un

dekodétaja bloku faktiski ir daudz, nevis viens. Att€la 1.4. tas tika apziméts ar Nx simbolu.
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Tie ir identiski enkod@taji un dekodetaji, kas apkopoti viens virs otra. Enkodétaju un
dekodétaju skaits ir arhitekttras hiperparametrs. Iepriek§ minétaja raksta tika izmantoti 6
enkod@taji un dekodetaji.
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1.4. attels. Transformer arhitekttira (Vaswani et al, 2017)

Enkod@étaju un dekodétaju bloks strada sekojosi:

1. Vardu vektors no ieejas teikuma tiek padots uz enkodétaju;

2. Vektori tiek parveidoti un tiek nodoti uz nakoSo enkodétaju;

3. Rezultats no pedgja enkodétaja tiek nosttits uz visiem dekodetajiem.

Enkodétaja un dekodetaja galvenie komponenti ir «self-attention» komponenti, kas 1.4.
atteéla ir apziméti ar «Multi-Head Attention». AtSkiriba no iepriek§ aprakstitam «self-

attention» komponentém, $is ir tadas, ka «Multi-Head Attention» izmanto vairakus «self-
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attention» komponentes un beigas apvieno tas uz vienu rezultgjoso self-attention komponenti.
Vairaku self-attention komponentu skaits darba ir pamatots sekojosi: «Multi-Head attention
lauj modelim kopigi apkopot informaciju no dazadam reprezentacijas apakSgrupam dazadas
pozicijas.» (Vaswani et al, 2017). To saprot ta, ka treng€Sanas laika viena self-attention slana
izmantoSana ir paklauta datu partreng€Sanai (data overfitting).

Transformer arhitektira ir liels uzlabojums salidzinajuma ar seq2seq modeliem. Bet
tiem arf ir savi ierobezojumi:

* Uzmanibu ir iesp&jams pieverst tikai tekstam ar fiksétu garumu. Pirms ievadit tekstu

sist€éma, tas tiek sadalits uz noteiktu segmentu skaitu.

* No pirma punkta iziet otrais ierobezojums - §1 teksta SkelSanas izraisa konteksta
fragmentaciju. Pieméram, gadijuma, kad teikums tiek sadalits pa vidu, tad tiek zaudéts
ievérojams konteksta daudzums.

Lai apietu Sos ierobezojumus darba Dai et al., «Transformer-XL: Attentive Language
Models Beyond a Fixed-Length Context» tika piedavata jauna pieeja - izmantot palielinatu
Transformer - XL. Saja arhitektira iepriek3gjos segmentos iegitie sléptie stavokli tiek
atkartoti izmantoti ka informacijas avoti pasreiz€jam segmentam. Tas lauj model&t ilgtermina
atkaribu, jo informacija var pliist no viena segmenta uz nakamo.

Ir ar1 citi risinajumi, Al-Rfou et al., «Character-Level Language Modeling with Deeper
Self-Attention» ierosindja ideju ka piem@rot Transformer modeli valodas modelesanai. Ka
noradits raksta, visu korpusu var sadalit fiksétos lieluma segmentos, kurus viegli parvaldit.
P&c tam uz tiem segmentiem patstavigi trené Transformer modeli, ignorgjot visu kontekstualo
informaciju no iepriek$gjiem segmentiem. Sis arhitektiiras pieeja nav raksturiga gradientu
izsikSanas probléma (vanishing gradients). Bet konteksta fragmentacija stipri ierobeZo ta
ilgtermina atkaribas maciSanu. NovertéSanas posma (evaluation step) segments tiek nobidits
uz vienu poziciju. Jaunais segmentu ir jaapstrada pilniba no nulles. ST novértésanas metode

diemzel ir diezgan darga skait]oSanai.
1.7. UMLFiT

Datorredze eksisté induktivie algoritmi, lai parnestu tren€Sanas rezultatus uz citiem
modeliem vai izmantotu vienus un tos pasus svarus vairakiem modeliem. Bet valodu apstradé
loti ilgi tadu algoritmu nebija. ULM-FiT ieviesa tadas metodes, ka efektivi izmantot to, ka

modeli apgiit pretreng$anas laika. Sis metodes tika aprakstitas Jeremy Howard un Sebastian
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Ruder darba «Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification». Metodes dalas

uz 3 posmiem - pretrenéSana, precizé€Sana (fine-tuning) un klasifikatora precizéSana.
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1.5. attels. UMLFiT posmi (Howard et. al, 2018)

PretrenéSana ir visdargaka operacija péc resursiem un laika. Ta pieprasa daudz dazadu
datu. Piem&ram, darba ir pieminéts, ka tiek izmantoti Wikitext-103 dati, kur ir 103 miljoni
vardu. PrecizéSanas laika modelis tiek trenéts, lai labi izpilditu konkrétu uzdevumu un ari
izmanto specifiskus datus, bet baze ir kopiga. Pirmajos posmos tiek sastadits valodu modelis,
bet pedgja soli tren&jas un precizgjas pats klasifikators.

ST metode ir universala, tap&c ka atbilst Siem kritérijiem:

» Tas darbojas dazados uzdevumos, kas atSkiras péc dokumenta lieluma, numura un

mark&Sanas veida;

* Tas izmanto vienotu arhitektiiru un apmacibas procesu;

* Tam nav nepiecieSami specializeéti izgudrojumi vai pirmsapstrade;

* Tam nav nepiecieSami papildus specializ&ti dokumenti vai markeri.

1.8. BERT

BERT modelis izstradaja Google 2018. gada. Tas apvienoja sevi - «semi-supervised
sequence learningy», «attention» un «self-attention», «kELMo», «transformer», «UMLFiT».
Modelis ir aprakstits Devlin et al., «BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers
for Language Understanding» darba.

Vienkarsakais BERT izmantoSanas veids ir ta pielietoSana, lai klasificetu kadu teksta

dalu vai teikumu. Lai uztren&tu modeli nepiecieSams tikai precizét (fine-tune) klasifikatoru.
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Ideja ir nemta no «Semi-supervised Sequence Learning» un «ULMFiT». Pastav iesp€ja
modeli izmantot arT sentimenta analiz€, faktu parbaud€ un valodu modelu reprezentacija.
Darba ir izlaisti divi modelu varianti:
* BERT Base: Transformer enkoderu slanu skaits = 12, Parameteru kopuma = 110M;

* BERT Large: Transformer enkoderu slanu skaits = 24, Parameteru kopuma = 340M.

Transformer encoder

Transformer encoder

12 or 24 layers

BERT

Transformer encoder

1.6. attéls. BERT struktira.
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1.7. attels. BERT ieejas struktiira.

Modelu ieejas dati pieprasa specialu pirmsapstradi. Ir nepiecieSams sadalit ieejas

teikumu uz vardu dalam jeb tokeniem un katra teikuma sakuma vajag ieklaut specializ&tu
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tokenu - [CLS]. Sis tokens diezgan biezi tiek izmantots, lai reprezentétu visu teikumu, bet ka

redzams zemak, parasti $ada pieeja nav preciza un nav labaka.

Input Sentence

’ big brown bear sitting ‘

v

’ Tokenizer ’
v
@ ‘ |CLS] H big H br## H ##own H bear H sitt## H ##ting H [SEP] ‘
=
=
= Lo 2 Jf s JL e J[s J[ 6 J[ 7 J[ 8 |

1.8. attels. BERT izmantoSanas pieméri (Devlin et. al, 2019).

Tapat ka «Transformer» enkoders, BERT nem vardu secibu un padod to uz enkodera
ieeju, ta seciba iziet cauri visiem enkodetajiem. Katrs slanis pievieno «self-attention» un
padod rezultatus talak caur visu tiklu. Lidz Sim bridim, process atkarto «transformer».
Atskiras tikai izméri. Izejas stavokli katrs tokens ir aizvietots ar vektoru, BERT Base
gadijuma - vektora lielums ir 768.

TrenéSanas laika BERT izmanto 2 uzdevumus:

* Vardu maskesana un atgadinasana pec teikuma konteksta;

» Teikumu saistibas noteikSana.

Raksta autori arT piemin kados uzdevumos BERT sasniedza labakos rezultatus (1.7.att):

* Teikumu para klasifikacija;

» Teikumu klasifikacija;

+ Jautajumu atbildéSana;

* Teikumu markéSana.

Pastav iespgja izmantot BERT, lai uzbiivétu valodas modeli. ST ideja tika attistita darba

praktiskaja dala.
1.9. SBERT

Ka bija pieminéts iepriek§, BERT’a loti biezi izmanto specialu tokenu [CLS] ka
teikumu reprezentaciju. Rezultati nav labaki un to art parada Denisa Antyunhova ekperiments

«Improving sentence embeddings with BERT and Representation Learning»
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1.9. attels. BERT vektoru Iidziba (Antyunhov, 2020).

Eksperimenta ir izrekinats cik lidzigi ir teikumi (1.9. att.). Izradas, ka teikumi ir vairak
saistiti leksiski, nevis semantiski. Tas nozime to, ka BERT pievérs uzmanibu vardu lidzibai.

Lai iegiitu teikuma vektoru izmanto dazadas pieejas. Visvienkar$aka ir panemt [CLS]
tokena vektoru un pienemt to ka teikuma vektoru. Parasti tas der vienkarSas klasifikacijas
uzdevumos, kad teikumi ir loti dazadi gan leksiski, gan sintaktiski. Cita pieeja tika izmantota
«bert-as-service» biblioteka. Tur ir dazadas pieejas, pieméram, panemt p&d€jos 2 slanus
katram tokena vektoram un izrékinat vidéjo vektoru. Arl ir iesp&jamas citas strat€gijas -
panemt maksimalo vektoru no visiem tokeniem vai pagemt [SEP] tokena vektoru.

2019. gada Nils Reimers un Iryna Gurevych darba «Sentence-BERT: Sentence
Embeddings using Siamese BERT-Networks» piedavaja jauno pieeju - SBERT. Darba tika
uztrenéts jauns modelis, kas balstas uz BERT vektoriem. Darba izmanto SNLI datus. Sie dati
ir marketi vai teikums ir pozitivs, negativs vai neitrals. Modelis tren&ja 3 vektorus paral€li un
beigas apvienoja rezultatus viena vektora. Pirmais vektors ir vienkarsi apvienoti visi tokena
vektori, kuri ir reizinati ar citu vektoru, kas tiek precizets trenéSanas laika. Otrais ir vektors,
kas rada cik Iidzigi ir teikumi. Tas izrékina vid€jo kvadratisko kliidu. Un pédgjais ir vektors,

kas minimize attalumu starp bazes teikumu un pozitivu un negativu teikumu. Beigas visi 3

20



vektori tiek apvienoti viena. Modela rezultati ka ar1 salidzinajums ar citiem modeliem ir

pieejami un apkopoti 1.1. tabula.

Model STS12 | STS13 | STS14 | STS15 | STS16 | STSb | SICK-R Avg,
Avg. GloVe embeddings 55.14 70.66 | 59.73 68.25 63.66 | 58.02 53.76 61.32
Avg. BERT embeddings 38.78 57.98 57.98 63.15 61.06 | 46.35 58.40 54.81
BERT CLS-vector 20.16 30.01 20.09 36.88 38.08 16.50 42.63 29.19
InferSent - Glove 52.86 66.75 62.15 72.77 66.87 | 68.03 65.65 65.01
Universal Sentence Encoder | 64.49 67.80 64.61 76.83 73.18 74.92 76.69 71.22
SBERT-NLI-base 70.97 76.53 73.19 79.09 74.30 | 77.03 72.91 74.89
SBERT-NLI-large 72.27 78.46 74.90 80.99 76.25 | 79.23 73.75 76.55
SRoBERTa-NLI-base 71.54 72.49 70.80 78.74 73.69 | 77.77 74.46 74.21
SRoBERTa-NLI-large 74.53 77.00 73.18 81.85 76.82 | 79.10 74.29 76.68

Dataset size (in GB)

1.1. tabula. SBERT rezultati dazados teikuma lidzibas testos (Reimers, Gurevych, 2019).

1.10. XLM-R

XLM-R modeli izstradaja Facebook Al komanda. Sis modelis, tapat ka BERT ari balstas
uz «Transformer» modeli. XLM-R fokus€jas uz daudzvalodu uzdevumiem un iev@rojami
parspgj daudzvalodu BERT modeli. Modelis tiek trenéts vairak neka uz 2 terabaitu filtrétiem
«CommonCrawl» un «Wikipedia» datiem un atbalsta simts valodas, ieskaitot latviesu valodu.
Kods, modelis un dati, kas tiek izmantoti treng$ana ir publiski pieejami Seit:

https://github.com/facebookresearch/XLM

Modelu trenéSana tiek izmantots «Transformer» modelis, kas tiek trenéts liela datu
apjoma. Tiek izmantoti monoligvistiski dati. Lai izveidotu valodas modeli, tiek izmantots
vardu vai vardu dalu maskesana. Ka ari, tiek izmantots «subwords» tokenizators ar vardnicas

lielumu 250k. Datu apjoma sadalijums, kas tiek izmantots trenéSana ir paradits 1.10. attela.

T

|l CommonCrawl W Wikipedia|

1.10. attels. Datu apjoms (GB) XLM-R modelu trenésana (Conneau&Khandelwal et al, 2020).

Ka ir redzams, latviesu valoda parsvara izmanto «CommonCrawl» datus un minmalais
datu apjoms, kas ir nepiecieSams, lai uztren€tu modeli ir paris simti megabaiti.
Galvena probléma ar kuru sastopas pétnieki ir ka optimizét modeli, lai tas stradatu

daudz-resursu valodam, gan maz-resursu valodam. Daudz un maz-resursu valodas ir valodas,
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kam ir daudz vai maz publiski pieejamu resursu. Pieméram, anglu, krievu un francu valodas ir

daudz-valodas resursi. Savukart, svahili un urdu ir maz-resursu valodas. Lai to panaktu,

petnieki ekperiment§ja ar dazadiem parametriem, ka tie ietekm& rezultatus. Piem@ram,

vardnicas lielums, teikumu paraugu nemsana atkariba no izlases lieluma, utt.

Modela rezultati dazados NLP uzdevumos ir paraditi tabula 1.2.

Model D #M #lg en fr es de el bg ru tr ar vi th zh hi sW ur Avg
Fine-tune multilingual model on English training set (Cross-lingual Transfer)

Lample and Conneau (2019) Wiki+tMT N 15 85.0 787 789 778 76.6 774 753 725 731 761 732 765 696 684 673 751
Huang et al. (2019) Wiki+tMT N 15 851 79.0 794 778 772 772 763 728 735 764 736 762 694 69.7 66.7 754
Devlin et al. (2018) Wiki N 102 821 738 743 71.1 664 689 69.0 61.6 649 69.5 558 693 600 504 58.0 663
Lample and Conneau (2019) Wiki N 100 837 762 766 73.7 724 730 721 681 684 720 682 715 645 580 624 713
Lample and Conneau (2019) Wiki 1 100 832 767 717 740 727 741 727 687 686 729 689 725 656 582 624 70.7
XLM-Rgase cCc 1 100 858 79.7 80.7 787 775 796 781 742 738 765 746 767 724 66.5 683 762
XLM-R CcC 1 100 89.1 84.1 851 839 829 84.0 812 796 798 808 781 80.2 769 739 738 80.9
Translate everything to English and use English-only model (TRANSLATE-TEST)

BERT-en Wiki 1 1 888 814 823 801 803 809 762 760 754 720 719 756 700 658 658 762
RoBERTa Wiki+CC 1 1 913 829 843 812 817 831 783 768 766 742 741 715 709 66.7 668 77.8
Fine-tune multilingual model on each training set (TRANSLATE-TRAIN)

Lample and Conneau (2019) Wiki N 100 89 776 779 719 771 757 1755 726 712 758 731 762 704 66.5 624 742
Fine-tune multilingual model on all training sets (TRANSLATE-TRAIN-ALL)

Lample and Conneau (2019)f  Wiki+MT 1 15 850 80.8 813 803 79.1 809 783 756 776 785 760 795 729 728 685 778
Huang et al. (2019) Wiki+MT 1 15 856 81.1 823 809 795 814 797 768 782 779 771 805 734 738 69.6 785
Lample and Conneau (2019) Wiki 1 100 845 80.1 813 793 786 794 775 752 756 783 757 783 721 692 677 769
XLM-Rgase CcC 1 100 854 814 822 803 804 813 79.7 786 773 797 779 802 761 73.1 73.0 79.1
XLM-R cC 1 100 89.1 851 86.6 857 853 859 83.5 832 831 83.7 815 83.7 816 78.0 78.1 83.6

1.2. tabula. XLM-R modela rezultati starpvalodas klasifikacijas uzdevumam

(Conneau&Khandelwal et al, 2020).

Viens no lielakiem sasniegumiem $aja darba ir tas, ka ir pieradits, ka modeli, kas trenéti

daudzvalodas uzdevumiem sasniedz labakus rezultatus, neka monolingistiskie modeli.

Monolingvistiska BERT modelu sasniegumu rezultatu salidzinajums ar XLM-R modeli ir

paradits tabula 1.3. ArT pétijjuma rezultati parada cik svariga ir hiperparametru precizéSana un

izvéle.

Model D  #vocab en fr de ru zh sw ur Avg

Monolingual baselines

BERT Wiki 40k 84.5 78.6 80.0 755 777 60.1 573 734
CC 40k 86.7 812 812 782 79.5 70.8 651 775

Multilingual models (cross-lingual transfer)

XLM.7 Wiki 150k 823 76.8 747 725 73.1 60.8 623 71.8
CC 150k 85.7 78.6 79.5 764 748 71.2 669 76.2

Multilingual models (translate-train-all)

XLM.7 Wiki 150k 84.6 80.1 80.2 757 78 68.7 66.7 763

: CC 150k 87.2 825 829 79.7 804 75.7 715 80.0

1.3. tabula. Monoligvistisks BERT salidzinajums ar XLM-R (Conneau&Khandelwal et al,

2020).
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2. PRAKTISKA DALA
2.1. Datu sagatavoSana

Lai uztren€tu modeli, kas sp€j tulkot tekstus ir nepiecieSams lielu tekstu korpus, kas ir
tulkots paraléli divas valodas. Ideala gadijuma teksts ir sadalits péc teikumiem, kur katrs
teikums atrodas atseviska rinda. Darba tika izmantoti divi datu avoti - dati no

MasintulkoSanas konferences, Kopengagena, 2017. gada (MWT17). http://statmt.org/wmt17/

translation-task.html un MS-COCO annotacijas dati http://cocodataset.org. Latviesu - anglu

valodas dati ir apkopoti un sagatavoti ar Latvijas Universitates un Tildes uzpémuma
palidzibu.

Kopuma ir pieejami sekojosi dati:

* Dati no Eiroparlamenta sesijam 2006. gada - 93 mb;

* «Ardievas ieroCiemy stasts - 440 kb;

* Eiropas Investicijas banka sesija 2007. gada - 33 mb;

* Eiroparlamenta komisijas s€de - 242 mb;

MS-COCO partulkoti dati - 32 mb.

No Siem datiem tika izveidots lielakais modelis. Ka ir redzams dati ir dazadi, bet tie ir
viendabigi, politiski un ekonomiski virziti. Tas ar1 tika atspogulots «Transformer» modeli. Tas
labi partulko ekonomisko un politisko terminologiju, bet parastos un ikdieniskos vardus
modelis nespg€j kvalitativi partulkot. MS-COCO dati ir vienigais korpus, kur ir sastopami
vienkarsie, ikdienas vardi. Sie dati ir veidoti ka anotacijas, kas apraksta, kas ir attlots uz
bildes. «Transformer» modelis trenéts tikai uz Siem datiem, Iidz ar to tas saprot vienkarSus
teikumus. Bet kopuma Sie dati aizpem tikai 8% no kop€a datu korpusa un parasta
terminologija neblis domingjosa, ja bils nepiecieSams trenét uz visiem datiem, ka
«Transformer» modeli.

Datu tiriSanas programma ir pasrakstita un brivi pieejama Github’a: https://github.com/

emukans/europarlament-clean. Programma ir sadalita 3 dalas:

1. Sakuma dati tika lejupieladéti no MWT17. Gadijuma, ja fails jau eksiste lokala
direktorija, tad programma izlaiz failu un turpina stradat, kamer visi faili netiks ieladéti.
Funkcionalitate ir izpildita «maybe download and extract data» funkcija. Ta nepienem
argumentus, bet izmanto globalo mainigu - «data_source». Sis mainigais apkopo visus

pieejamus datu avotus formata - avotu links, faila nosaukums;
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2. Nakamais solis iztirit datus no liekas informacijas. ST funkcionalitate ir izpildita
«maybe clean data» funkcija. Funkcija ar nepienem nekadus argumentus, bet nem
globalo mainigo - «data to clean». Mainigais satur sarakstu ar latvieSsu datu failu
nosaukumu un anglu datu failu nosaukumu. S1 funkcija iziet cauri visiem teikumiem un
iznem ara dazus simbolus, vardus vai vispar izlaiz visu teikumu. Teikumu pieméri, kas
tika iznemti ir sekojosi - «E-mail: info@eib.org;», «tel.: (+352) 43 79 — 22000;», «fax:
(+352) 43 79 — 62000», u.c. Sadi teikumi biezi tiek sastapti politiskajos datos un nedot
nekadu valodas specifiska rakstura informaciju. Ka ari tekstos ir loti daudz standartu
teikumu, ar kuriem apzime kaut kadu sadalu vai paradibu. Piemé&ram, Sie ir teikumi -
«Press Releases:», «Oral question:», «Chapter II», «To the commision:», u.c. Visos
ieprieks€jos gadijumos vesels teikums tika izdz€sts, bet arT teikuma ietvaros ir simboli,
kuriem nav nekadas jégas teikuma sapraSanas vai konteksta zina. Sekojosi simboli tika
izdz@sti no teikuma, bet pats teikums paliek iztirita datu korpusa - (, ), -, 7, :, :, u.c. Ka ar1
tika izlaisti ciparu punkti, pieméram - 1., 2., u.c. Un beigas ir izdz€stas visas liekas
atstarpes, punkti, komati un tukSie teikumi. Kad datu tiriSana ir pabeigta, programma
saglaba rezultatu atseviska direktorija «cleaned».

3. Peédgjais solis ir datu verifikacija. Ta notiek manuali. Terminala paradas 10 nejausi
1zveleti teikumi no katra datu korpusa un tam atbilsosais tulkojums latviesu valoda.

Vajag ar1 piemingt, ka visas operacijas ar datu atfiltréSanu un tiriSanu notiek sakuma ar
anglu valodu un péc tam S§is operacijas ir dublétas latvieSu valoda. Tas ir izdarits tapec, ka
anglu valoda nav locijumu, garumzimju un dati vairak konsistenti, ir vieglak atrast paternus
un atfiltret tos.

P&c datu tiriSanas un filtréSanas tika iegiiti 3.5 miljoni teikumu, kas ir pietiekami, lai

uztrenétu lielu transformer modeli.
2.2. Transformer arhitektiiras pielietojums

Praktiska darba ietvaros ir izstradata masintulkoSanas programma, kas spgj partulkot
anglu valodas tekstu uz latvieSu valodu. Ka arhitektiira ir izveléta «Transformer» arhitektira,
jo ta ir relativi jauna un to diezgan biezi izmanto tulkoSanai citas valodas. Kursa darba
ietvaros ir izmantots jau gatavs transformer modelis. Ka pamats tika izmantota bibliotéka, kas
mindta darba Vaswani et al., «Attention Is All You Need» - tensor2tensor. ST biblioteka tiek
izmantota ne tikai NLP uzdevumiem, bet ar7 attélu klasifikacijai un generésanai, sentimentu

analizei, jautaSanai un atbildéSanai utt. Biblioteka ir izstradata «Google Brain» komanda, lai
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paatrinatu maSinmaciSanas procesu. Bibliotéka ir brivi pieejama GitHub’a: https://github.com/
tensorflow/tensor2tensor

Modelis ir izstradats izmantojot sekojoSas tehnologijas:

 Python 3.6;

« tensor2tensor 1.15;

« tensorflow 1.15;

2.2.1. Modelu trenésana

Kods, kur notika modelu trenéSana ir pieejams Seit https://colab.research.google.com/

drive/1LO8Dp12u61itmUrB4SMs0iJIFZAECv6Q. Modelu trenéSana notika Colab

notebook’a. Colab tas ir serviss, kas ir izstradats Google kompanija. Serviss piedava
bezmaksas pieeju pie Google serveriem caur Jupyter notebook’iem. Savukart, Jupyter
notebook tas ir serviss, kas dod iesp&ju rakstit un laist kodu tiesi parlik programma. Parasti ir
pieejamas 2 programmeéSanas valodas - Python un R, un arT Markdown, kas tika izmantots
dokumentacijas un piezimju rakstiSanai. Colab’a ir 3 skaitloSanas paatrinasanas reZzimi - CPU
(vislénakais), GPU (Pietickami atrs), TPU (Google izgudrojums, kura meérkis ir paatrinat
matricu skaitlosanu). Darba skaitloSanai tika izmantots GPU, jo $ada rezima ir iesp&jams
izmantot lokalo atminu vai Google Drive servisu un nav vajadziga specializéta konfiguracija.
Savukart izmantojot TPU ir nepiecieSama attalinata atmina un vajag izmantot specializ€tus
servisus, tadus ka AWS S3 vai Google Storage, kas ir par maksu. Arl ir nepiecieSama
specializéta konfiguracija, mana gadijuma bija nepiecieSams izmantot specializétu
Transformer TPU modeli un dazus citus parametrus.

Colab ir ierobezots péc resursiem, un maksimalais darbibas laiks 1 notebok’am ir 12
stundas. Tapéc vajag savlaicigi padomat par darbu rezultatu saglabasanu, lai nebiitu ta, ka viss
darbs pazudis tapéc, ka notebook parladisies. Darba tika izmantots Google Drive, lai pieslégtu
atminu un glabatu visus rezultatus un datus tur. Google Drive piedava 15 Gb bezmaksas
atminas. Google Drive pieslégsanai tika izmantots specializ&tais riks google.drive.

Viss trenéSanas process tika sadalits sekojoSos posmos:

» Datu ieladéSana no Google Storage uz Google Drive, kur ir vieglak operét ar datiem.

Savukart no Google Storage ir vieglak piekliit un ieladet datus;
* Ir definéta anglu - latvieSu valodas tuloSanas probléma;
* No problémas tiek uzgenerétas datu trenéSanas kopas un vardnicas;

* Tiek uzkonfiguréts Transformer modelis;
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* Notiek modelu trené€sana;

* Modeli ir iesp&jams izmantot teikuma tulkoSanai.
2.2.2. Problémas definésana

«Problémay» ir termins, kas ir specifisks tieSi tensor2tensor bibliotekai. Un ta apzimé
kadu problemu mes gribam atrisinat un ko gribam panakt. Darba es paplasinaju tulkoSanas
problémas klasi. Defingjot problému ir nepiecieSams noradit, kur nemt datus trené€Sanai, ka tos
sadalit uz tren€Sanas, testa un novertésanas datiem. Darba es izmantoju sekojoSo proporciju:

* 90% - trenéSanas dati;

* 5% - testeSanas dati;

* 5% - novert&Sans dati.

Ka ar1 tulkoSanas problémai ir nepiecieSams noradit aptuvenu vardnicas lielumu.
Vardnica ta ir kopa, kas var ieklaut kadu vardu dalu p&c tokenizacijas, simbolus vai tokenus.
Tokenizacija ir process, kura vards dalas uz dalam p&c morfologiskas nozimes. Piem&ram,
vards «pasnodarbinatajs» var bt sadalits uz sekojosam dalam - «pa$ », «no_», «darbinat »,
«_ajs». Var but ari citi sadalfjumi. Tokenizacija notiek nejausi. Tapéc ir nepiecieSams
aptuvenais vardnicas lielums. Tokenizacijas procesa tensor2tensor biblioteka mégina izveidot
vardnicu péc iesp€jas tuvak definétam ciparam. Darba tika ekperimentéts ar dazadiem
vardnicas liclumiem. Pasa sakuma tika trenéti nelieli modeli ar vardnicas lielumu 2”13,
trenéSanai uz visiem datiem tika meginats trenét ar lielumu 2”15, tapat ka ir aprakstits darba
Vaswani et al., «Attention Is All You Need», bet Colab’a pietrika resursu, tapec vardnicas

lielumu bija nepiecieSams samazinat lidz 2"14.
2.2.3. TrenéSanas process

Tren&Sanas process bija sadalits uz tren€Sanu, novert€Sanu un test€sanu. Viss process
notika Colab notebook’a. Tapec ka Colab ir makonu platforma, ta periodiski atsledzas, lai
taupitu resursus Google serveriem. Tas ir galvenais trukums modelu tren€Sana, jo vajag
vienmer kontrol€t procesu un péc vajadzibas to restartet.

Tren&Sana notika sekojosi:

1. Modelis tren€jas uz sagatavotiem datiem 2k iteracijas;

2. P&c tam modelis tika saglabats uz Google Drive;

3. Nakamais solis ir noveértésanas posms, kas ilga 100 iteracijas;

4

Cikls turpinajas Iidz 30k tren€Sanas iteracijam;
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5. Péc katram 30k iteracijam nepiecieSams atbrivot vietu Google Drive;
6. Pe&c vietas atbrivoSans process tiek atkartots 1idz 100k-150k iteracijam.
Gadijuma, ja process tiek partraukts Colab atslégSanas d&l, tad nepiecieSams atbrivot

vietu un atkartot procesu no pedgjas saglabasanas vietas.
2.2.4. Modelu pielietojums

Kad tren€Sanas process tiek pabeigts ir iesp€jams novertét tulkojuma rezultatus. Lai to
izdaritu ir nepiecieSams no defin€tas problémas pielietot enkodetajus un dekodétajus, lai
parveidotu tulkojamo teikumu. P&c tam ir nepiecieSams atjautot modeli no saglabatiem
svariem un padod enkod&tu teikumu uz transformera ieeju. Rezultatu ir nepiecieSams dekodet
un péc tam novertet.

Beigas ir iesp&jams exportét gatavu modeli un pielietot cita lietotné. Modelu eksports

notiek ar t2t-export programmu.
2.2.5. Tulkojuma rezultati daZados posmos

Tabula 2.1. ir apkopoti rezultati modelei, kas ir trenéta tikai uz MS-COCO anotacijas

datiem un bija daudz solu.

Solis Anglu teikums Tulkojums

400000 | a man is playing football virietis, kas brauc ar skrituld€li pa rampas malu.
2.1. tabula. Tulkojuma rezultati, tren&jot modeli tikai uz MS-COCO datiem.

Ka redzams tulkojuma rezultati ir loti slikti. No visiem vardiem pareizi partulkots tikai
«a many - «virietis». Bet tulkojums ir latvieSu valoda, ir pareizi pielietoti locTjumi un uzliktas
garumzimes.

Tabula 2.2. tiek meginats pielagot tulkojamo tekstu iegtitajam tulkojumam, bet tomér

rezultats ir cits un tapat nepareizs.

Solis Anglu teikums Tulkojums

400000 | a dragon burned a village virietis, kas s€d€ja uz sola un lasija gramatu.
400000 | a man is sitting on a branch virietis, kas stav tenisa korta un tur raketi.

and reading a book

2.2. tabula. Tulkojuma rezultati, trengjot modeli tikai uz MS-COCO datiem un pielagojot

ieejas teikumu.
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Tabula 2.3. tieck meginats tulkot tikai vienu vardu. Ka ir redzams rezultats ir garaks un

tapat pareizi partulkojas tikai dazi vardi.

Solis Anglu teikums Tulkojums

400000 | adog virietis, kas brauc ar skrituldéli pa rampas malu.
400000 | a cat uz galda s€z kakis, skatidamies uz kameru.
400000 | a bird uz ielas ir novietots autobuss.

2.3. tabula. Tulkojuma rezultati, tren&jot modeli tikai uz MS-COCO datiem un tulkojot tikai

vienu vardu.

Tabula 2.4. ir apkopoti tulkoSanas rezultati dazadas posmos. Tren€Sanas gaita rezultati

mainijas, bet palika slikti.

Solis Anglu teikums Tulkojums

110000 |the animal didn't cross the uz ielas ir novietota liela, balta lidmasina.
river because it was too tired

200000 |the animal didn't cross the uz koka zara s€z putns.
river because it was too tired

360000 |the animal didn't cross the uz ielas ir novietots autobuss.

river because it was too tired

2.4. tabula. Tulkojuma rezultati dazadas treng€Sanas posmos.

Talak tiek meginats uztrenét modeli, kas trengjas uz visiem datiem, bet bija mazak solu.

Tulkojumi ir bija uz parastiem tekstiem un tie ir apkopoti tabula 2.5.

Solis Anglu teikums Tulkojums

100000 two cars parked on the uzielas ir novietots sarkans un balts autobuss.
sidewalk on the street

100000 | woman stands in front of the virietis, kas stav blakus sievietei, kas tur tenisa
mirror to take a picture. raketi.

100000 | A woman sieviete, kas stav blakus virietim.

100000 | A man virietis, kas stav blakus sievietei, kas tur roka

tenisa raketi.
100000 | A cat uz galda s€z kakis ar kepam uz ta.

2.5. tabula. Tulkojuma rezultati uz visiem datiem ar parastiem tekstiem.
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Ka redzams rezultati ir joprojam slikti, bet ieveérojami labaki neka bija ieprieks.
Pieméram, teikuma par autobusu, konteksts ir pareizs, bet dazi vardi ir nepareizi.
Dati parsvara ir politiski un juridiski virziti, tad modelei jaspgj labak partulkot tadus

datus. Tabula 2.6. ir apkopoti dati par politiski un juridiski virzitiem tekstiem.

Solis Anglu teikums Tulkojums

100000 | commission may decide to Komiteja var nolemt versties pret viniem Tiesa.
refer them to the Court of

Justice.

100000 | a police policija

100000 | Transport is fundamental to Transports ir butisks miisu ekonomikai un

our economy and society. sabiedribai.

2.6. tabula. Tulkojuma rezultati uz visiem datiem ar parastiem tekstiem.
Saja gadijuma rezultati ir diezgan precizi gan Tsam teikumam, gan garam.
2.2.6. Sastaptas problemas

Treng€Sanas process notika parsvara uz GPU procesoriem. Lai izmantotu TPU rezimu
vajadzgja glabat visus failus attalinati Google Storage servisa. Savukart izmantojot GPU vai
CPU ir iespgjams glabat datus un rezultatus Colab notebook’a. Tas ir saistits ar to, ka TPU tas
ir attalinats servers, kas ir domats tikai matricu skaitloSanai un optimizets tikai tam. Lai
izmantotu Google Storage par to ir nepiecie$ams maksat. So faktoru ir nepiecieSsams ievérot,
ja grib trenét uz TPU procesoriem.

Galvenais trukums bija Colab sesijas garums un savienojuma sabrukums. Colab nav
domats laiku un resursu ietilpigiem darbiem. Tas vairak ir domats p&tnieciskam darbam. Ja ir
nepiecieSsams ilgi trenét modeli vai tas bis resursu ietilpigs, tad ir nepiecieSams izmantot
speciali buvetus servisus. Pieméram, AWS SageMaker, Google Compute Engine modelu
trenéSanai in AWS S3 vai Google Storage datu glabasanai.

Pasa modela trikums ir datu vienmérigums. Tie ir politiski virziti un lidz ar to slikti

tulko ikdieniskos tekstus.
2.3. BERT modela pielietojums tulkoSanas uzdevumam

Nakamais uzdevums ir izveidot tulkotaju uz BERT bazes. Darba nesanaca atrast citus
rakstus, kur bija minéts ka tika izmantots BERT, lai tulkotu teikumus. Parasti to izmanto, lai

klasific€tu teikumu, izveidotu teikuma sentimenta analizi vai uzbiivétu jautajumu atbildéSanas
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modeli. Bet bija ceriba, ka no BERT biis iesp&jams uzbiivét pietieckami precizu valodas
modeli. Lidz ar to, tas ir vairak petijums vai eksperiments, kura mérkis ir noskaidrot cik
precizus valodu modelus ir iesp&jams ieglit no BERT vektoriem. Tas darbs ir iedvesmots ar

«Image captioning with visual attention» darbu https://www.tensorflow.org/tutorials/text/

image_captioning. Seit ari tiek izmantoti MS-COCO dati un ideja ir lidziga, vienigais BERT
vieta tiek izmantots InceptionV3 modelis. Sis modelis sp&j parveidot attélu uz vektoru.
Modelis pievér§ uzmanibu objektiem nevis vienkarsi parvers attélu vektoru forma izmantojot

kadu no parastajam konvoliicijas vai saspieSanas metodém.

Input Sentence

Tokenize sentence

v
Encode with BERT

v

Tokenize sentence in different language

\{

Build a vocabluary

v
Build LSTM

v
Train LSTM

v
Decode with LSTM

v
Output Sentence

2.1. attels. TrengSanas process izmantojot BERT.

Lidz ar to, tapéc, ka idejas balstas uz esosam tehnologijam $o uzdevumu ir iesp&jams
sadalit uz divam dalam: BERT dala un LSTM dala. Pirma dala ir teikuma vektoru iegiiSana un
tiks veikti vairaki ekperimenti, lai noskaidrotu veidu ka labak izveidot teikuma vektoru. St

dala vairak mainisies. Otra dala balstas uz esoSo un stradajoso pieeju un mazak mainisies.
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Otra dala tikai pielagosies BERT vektoram un tekstiem, nevis att€liem, bet kopuma $1 dala
paliks tada pasa.

Viss uzdevums ir veikts Colab vid€ izmantojot python ka programmesanas valodu un
tensorflow ka masinmaciSanas biblioteku.

Treng€Sanas procesu ir iesp&jams apskatit att€la 2.1. Pirms tren€Sanas ir nepiecieSams
sagatavot teikumus trenéSanai, ta ka tas jau bija izpildits 2.1. nodala un tika izmantoti tadi pasi
dati, kas neatspogulojas shema.

1. Sakuma katru teikumu ir nepiecieSams tokenizet. Raksta (Devlin et al, 2019) ir
noradits, ka BERT saprot teikumus specifiska formata. Katru teikumu ir nepiecieSams
sadalit uz vardu dalam jeb tokeniem. Darba ir veikti dazadi eksperimenti, lidz ar to
mainijas ar1 tokenizacijas veidi.

2. Otrais solis ir iegtt teikuma vektorus ar BERT. Lai to izdaritu ir iesp&jams izmantot
dazadas strat€gijas. Bet jebkura gadijuma ir nepiecie$sams izmantot BERT modeli. Tas tika

instaléts no oficiala repozitorija https://github.com/google-research/bert. Instalet ir

iesp&jams uzreiz no GitHub izmantojot «git» versijas menedZmentu sist€mu vai ar1 «pip»
python paketu menedzeri. Darba tika izmantots «pip», jo tas ir atrakais un vieglakais
veids ka pieinstalét biblioteékas un paketes iek§ Colab.

3. Nakamais solis ir tokenizet visus teikumus cita valoda. Ta ka es tikai ekperimentgju,
tika izmantota tada pati valoda - anglu. Tas ir izdarits, lai vienkarSotu novert€Sanas
procesu. Un sanak, ka $aja gadijuma uzdevums ir nevis partulkot teikumu cita valoda, bet
restaurét to pasu teikumu izmantojot tikai teikuma vektoru, kas ir enkod€ts ar BERT
modeli. Ta m&s varam arT novertet cik daudz informacijas ir iekod&tas viena vektora un
cik precizi tie vektori atrodas vektoru plakné. Tokenizacija Saja soli atSkiras no
ieprieksgjas tokenizacijas. ST tokenizacija vienkarsi parveido teikuma vardus uz cipariem
un nesadala vardus uz dalam.

4. Vardnicu buvésana notiek $adi - nemam visus vardus, izv€lamies no tiem «n»
popularakus un ievietojam vardnica formata «cipars» - «vards». Vardi kas mazak ir
sastopami tiek atziméti ka nezinamie. Tas ir izdarits, lai pec iesp€jas pieverstu vairak
uzmanibas vardiem, kas tiek sastapti biezak.

5. LSTM slanis sastav no enkodera un dekodera. Enkoders ir loti vienkars. Tas ir
pilnigi saistits (fully-connected) slanis un ReLu aktivacijas slanis. Dekoders nav tik

vienkarSs. Vip$ sastav no «Embedding», «GRU», «Bahdanau Attention» un «Fully-
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connected» slaniem. «Embedding» un «Fully-connected» slana ir tokenu reprezentacijas
modeli. «<GRU» un «Attentiony» slanis palidz «pieminét» iepriek$€jo kontekstu.
6. Tren&Sanas process notiek sekojosi:
1. Enkodet teikumu patiju (batch);
2. Dekodét tos pasus teikumus;
3. Salidzinat dekod&tu rezultatu ar vektoru no BERT modela. Salidzinasanai tika
izmantota standarta «Sparse categorical Crossentropy» loss-funkcija;
4. Vektoru optimizacija izmantojot «Adamy algoritmu
7. Beigas ir iespgjams novertét uztren€tu modeli. NovertéSana notiek Iidzigi ka
trenéSana:
1. Enkodgjam teikumu;
2. Dekodgjam teikumu;
3. Dekoders atgriez varbiitibas vektoru. Katram vardam ir sava varbiitiba. Nejausi
izvélamies vardu, nemot vera §is varbiitibas. Pievienojam vardu teikumam,;
4. Atkartojam 2.-3. punktus kamér specialais tokens «<end>» nav sasniegts vai ir
sasniegts maksimalais teikuma garums.
Ta ir uzdevuma vispargja struktiira. Darba gaita tika izm&ginati dazadi panémieni un

metodes. Rezultati un kods mainijas, bet galvenas idejas palika tadas pasas.
2.3.1. Datu sagatavoSana.

Saja uzdevuma tika izmantoti tie pasi dati, kas tika izmantoti pirmaja eksperimenta -
MS-COCO anotacijas teksti. Tie ir jau apstradati un gatavi tren&Sanai. Dati ir saglabati
«Google Storage» servisa saspiesta formatad un pirms trenéSanas ir nepiecieSams tos
lejupieladet un sagatavot. Sim nolikam tika izmantotas «gcloud» un «gsutil» komandas, kas
ir peejamas Colab’a. Autorizacija notiek izmantojot «gcloud» utilitu un ta notiek izmantojot
OAuth2 protokolu. Lai var€tu autorizéties ir nepiecieSams izsaukt komandu «!gcloud auth
login». P&c tam vajag atvert saiti, autoriz€ties Google servisa, atlaut Colab’am izmantot
«Google Storage» servisu un dabit piekluves tokenam (access token). So tokenu vajag ielikt
forma, kas paradas péc komandas izsaukSanas un, tad var lejupieladét datus no «Google
Storage». Lai tos lejupieladétu tika izmantota komandu «!gsutil -m cp gs://<faila saite Google
storage servisa> <lokalais cel§ uz failu>». Komandas sintakse ir lidziga standartai UNIX

komandai «cp». Kad fails ir lejupieladéts ir nepiecieSams to noarhivét, jo tas ir saspiests ZIP
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formata, lai samazinatu glabasanas un transporté$anas izmaksas. Sim noliikam tika izmantota
«zipfile» biblioteka.

Talak datus vajag sagatavot Sim uzdevumam. Ta ka petot BERT Vektora kvalitati nav
nepiecieSami daudz dati darba nav izmantoti visu datu korpusu - 600 000 teikumi, bet tikai 30
000. Tas ir pietiekami, lai uztrénétu modeli un novertétu vektora kvalitati padodot uz modela
ieeju, kadu teikumu no tiem pasiem anotacijas datiem, bet tikai izmantojot teikumus, kas
nepiedalas tren&Sana. Tad pirmais solis ir samazinat datu apjomu. Tas ir izdarits izmantojot
specialo python sintaksisu - [:30000]. P&c tam més izejam cauri visam palikuSam teikumam,
apgriezam atstarpes teikuma sakuma un beigas un pievienojam specialus tokenus «<start>»
un «<end>». Sie tokeni tiks izmantoti turpmak dekode3anas laika, lai noskaidrotu teikuma
sakumu un beigas.

Sis operacijas atkartojas katra eksperimenta un turpmak tiek pienemts, ka visi

aprakstitie soli jau ir izieti un dati ir gatavi.
2.3.2. «CLS» tokena izmantoSana.

ST uzdevuma galvenais mérkis ir iegiit péc iespgjas kvalitativako teikuma vektoru no
BERT modela. Ir dazadas pieejas ka to var panakt. Viena no tam ir izmantot specialo CLS
tokenu, kas ir iegits péc tokenizacijas. ST ir standarta pieeja un to visbiezak izmanto
vienkarsas klasifikacijas uzdevumos, lai iegtitu teikuma reprezentaciju. Trené€Sanas arhitektiira
ir paradita 2.2. attela.

Turpmak, citas teikuma vektora iegiiSanas pieejas, tiks paraditas tikai augs€jas dalas, jo
tas vairak mainisies. Apaksa - «Decoder» dala paliks tada pati. ST ekperimenta pirmskodu var
atrast atverot So saiti:

https://colab.research.google.com/drive/1 gBDm4tgXeypf6nPK X1 E7rnnf7GRK TwPL

Lai izveidotu modeli, kas balstas uz BERT pamatu ir nepiecieSamas sekojosas lietas:
1. Pats BERT modelis;

2. «bert-tensorflow» pakete.

Google piedava sekojoSas BERT modela variacijas:

1. BERT-Large, Uncased (Whole Word Masking);

2. BERT-Large, Cased (Whole Word Masking);

3. BERT-Base, Uncased;

4. BERT-Large, Uncased;

5. BERT-Base, Cased;
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Input Sentence

big brown bear sitting

Each vector size 768

2.2. attels. TrengSanas arhitektiira izmantojot BERT.
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BERT-Large, Cased;
BERT-Base, Multilingual Cased;
BERT-Base, Multilingual Uncased;

o 0 =2

BERT-Base, Chinese.

Visi modeli atskiras péc slanu un parametru skaita, ka arT péc ta uz kadiem datiem
modelis tiek trenéts. «Uncased» nozimé to, ka trenéSana izmantoti visi vardi ir ar maziem
burtiem. Tas ir izdarits, lai vienkarSotu modeli un palielinatu precizitati. Pieme&ram, teikumam
«Berns staiga pagalmay» un «bérns staiga pagalmay ir viena un tada pati nozime. Atskiras tikai
gramatiskie likumi. Lidz ar to sakuma rekomend€ja izmantot «BERT-Base, Multilingual
Uncased» modeli trengjot savu modeli uz tekstiem citas valodas. Bet nozime var atkirties
dazas valodas, kur ir svarigi ar kuru burtu sakas vards. Pieméram, vacu valoda visi
lietotajvardi sakas ar lielo burtu. Tapéc veélak Google piedavaja jaunu modeli - «BERT-Base,
Multilingual Cased», kas ir rekomend&jama un treng&jot modeli uz latvieSu valodas tekstiem,
darba tas ar1 tika izmantots. Runajot par modela izméru ir divas opcijas - «BERT-Base» un
«BERT-Large». Bazes modelim ir 12 slani un kopuma 110 000 parametri, lielam modelim ir
24 slagi un 340 000 parametri. Ta ka trenéSa notiek Colab vidé man nepietiks resursu, lai
izmantotu lielo modeli. TrengSana izmantojot anglu-latvieSu datus tika izmantots «BERT-
Base, Multilingual Cased» modelis un anglu-anglu datiem - «cBERT-Base, Uncased.

Pirma pieeja pienemot CLS tokenu par teikuma reprezentaciju balstas uz oficiala
pirmskoda no «optimization», «tokenization», «modeling», «extract features» paketem.

1. Sakuma teikumus nepiecieSams tokenizét. Més izvelamies «FullTokenizer». Tas
nozimé, ka teikuma vardi bis sadaliti uz vardu dalam, ka ar7 dati tiks papildus notirfti.
Vardu sadaliSana notiek nejausi, tas nozimé, ka vards var biit sagriezts jebkura vieta;

2. Talak teikumi ir parveidoti par «pieméru» objektiem. Tas ir nepiecieSams, lai
dabttu teitkumus formata, kas sp&j saprast BERT;

3. «bert-tensorflow» pakete ir funkcija «convert examples to feature», kas pienem
«piemerus» un atgriez «features», kurus saprot BERT. «Feature» ieklauj sevi tokenizeto
teitkumu, tokenu identifikatorus un teikuma masku (kadi ieejas baiti ir aizpemti un kadi
ne);

4. Modelu buivésana notiek izmantojot «model fn builder» funkciju no «bert-
tensorflow» paketes. Ka arguments, tika padots izvéleta BERT modela konfiguracija,
kontrolpunkts, ja trenéSana notiek ne no jauna, kadus slanus ir nepiecieSams nemt vera, es

panému pedgjos 4 slanus;
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5. TrenéSanas funkcija ar ir standarta un panemta no tas pasas paketes.

6. Colab vide ir iesp€jams trenét modeli uz TPU. Tas ir specializétas rékinasanas
vienibas, kas ir izstradatas Google un to galvenais mérkis ir paatrinat rékinasanu
masinmaciSanas trené$anas laika.

Kad treng€Sana ir pabeigta, «word embeddings» mainiga ir saglabati tokenu vektori.
Vektora lielums ir 768. Pirmaja pieeja nem tikai «[CLS]» tokenu vektoru un pienem to, ka
visa teikuma vektoru. Taja paSa vieta ir iesp&jams pagemt vidéjo vertibu no visiem teikuma
vektoriem. Ta ir cita standarta pieeja. Rezultati gan «[CLS]» tokenam, gan vidéjam vektoram
ir I1dzigi, tapec turpmak tas netiks apskatits atseviski.

Otra dala balstas uz «Image captioning» rakstu.

1. Sakuma notiek atkartota teikuma tokenizacija. ST tokenizacija atikiras no
tokenizacijas, kas bija pirmaja posma. Seit visi vardi aizvietoti ar kadu numuru, kas
identifice So vardu. Vardi netiek daliti uz dalam.

2. Talak tiek izveidota valodas vardnica, kur katram vardam ir piesaistits numurs un
iespe&jams iegiit vardu péc numura un numuru péc varda;

3. Nakamais solis ir sadalit datus uz tren€Sanas un testa datiem. Darba tika izmantota
80-20 proporcija. No testa datiem tiek nemti teikumi novertéSanas posma un tie $adi
nepiedalas trenésana;

4. Lai tren@Sana notiktu efektivak un atrak, datus nepiecieSams sadalit uz porcijam
(batches). Sim uzdevumam tika izvéléti 64 teikumi viena trené$anas soli. Péc daZiem
testiem, Sis lielums bija pietickami efektivs, pietick RAM atminas un process ir bijis
pietiekami atrs.

5. Saja uzdevuma tika izmants LSTM modelis, lai atkodstu BERT vektorus
vienkarsaja teikuma. Lidz ar to, tika defin€ts enkoders un dekoders, kas bija aprakstits
2.3. nodala;

6. Talak notiek tren€Sana.Tren&Sanas laikd modelu kontrolpunkti saglabajas Google
Drive. Tas ir izdarits, lai biitu iesp&jams turpinat trenét modeli gadijuma, ja savienojums
ar Colab sabruks, kas ir loti raksturigs Sai videi;

7. TrengSanas laika loss-funkcijas vertibas saglabajas atseviska mainigaja. Un to
grafiku ir iesp&jams apskatit 2.3. attela;

8. Beigas notiek modelu novertésana. NoveértéSana cik labi vai slikti ir atkodéts BERT

vektors notiek manuali un vertg§jums ir diezgan subjektivs.
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2.3. att€ls. Loss-funkcijas vertibas izmantojot [CLS] tokenu.
Teikuma atkod@Sanas rezultatu pieméri ir apkopoti tabula 2.7.

Reals teikums Atkodets teikums

a group of people preparing food in a a car parked on the side car

kitchen

a kitchen table with a juicer and vegetable large plane in the back of any children wearing

on it helmets standing next to a living room covered
in the back

half of a white cake with coconuts on top a oneworld passenger plane that cooking in a

scene with bulbous lights

2.7. tabula. Tulkojuma rezultati trengjot modeli izmantojot [CLS] tokena vektoru.

Ka redzams, atkod€Sana ir pilnigi nepareiza, bet vismaz vardi ir saistiti un nav pilnigi

nejausi. Tas nozimé, ka $ads valodu modelis eksistg, bet nav precizs.
2.3.3. «bert-as-service» izmantoSana tokenu iegiiSanai.

Kopuma S§is ekperiments atkarto iepriekS€jo lidz ar to tiks pieminti tikai fakti, kas

atSkiras Saja metodé. Eksperimenta struktiira ir paradita attela 2.4.
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2.4. attels. BERT Vektora iegiSana izmantojot «bert-as-service.

«Bert-as-service» tas ir atseviSks serviss, kas specializéjas uz BERT un to vektoru

ieglisSanu. Tas strada p&c vienkarSas klients-servers arhitektiiras. Sakuma ir nepiecieSams

palaist serveri un padod informaciju, kadu BERT modeli vélas izmantot. Pirms ta, modeli ir

nepiecieSams lejupieladét atseviSka direktorija. Ir iesp€jams izmantot oficialus avotus, gan

precizétus (fine-tuned) modelus. Servera palaiSana notiek ar komandu «bert-serving-start

-num_worker=1 -model dir=<BERT modela direktorija>». Arl ir iesp&jams izveleties

enkodésanas stratégiju. Péc nokluséjuma, Sis servers nem pédgjos slanus un apvieno visus

vektorus viena nemot vid&jo no visiem vektoriem. Talak, lai iegiitu vektorus ir nepiecieSams

izveidod klientu. Ta meérkis ir padod visus teikumus, kas tiks izmantoti trené€Sanas un

test€Sanas posmos uz serveri, saglabat vektorus lokali. Klienta pirmskods ir sekojoss:

from bert_serving.client import BertClient

bc = BertClient()

with open('sentences.txt', ') as source:

sentences = source.readlines()

embeddings = bc.encode(sentences)

with open('embeddings.txt', 'w') as destination:

destination.writelines(embeddings)
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Velak saglabatie vektori lejupielad€jas uz Google Drive no kurienes tie tiek lasiti Colab

vide. Turpmak treng€Sana atkartojas tapat ka pirmaja eksperimenta. Loss-funkcijas vertibas ir

apkopotas 2.5. attéla. Visa eksperimenta kods ir pieejams $aja saité:

https://colab.research.google.com/drive/1URte9VK]RN3WZC4-ulPDnEoeU1bIDIPr
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2.5. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot «bert-as-service» tokenu iegiiSanai.

Teikuma atkod€Sanas rezultatu pieméri ir apkopoti tabula 2.8.

Reals teikums

Atkodgéts teikums

a dirt bike rider doing a stunt jump in the

air

a large passenger jet taking off from an

airport

motorcyclist riding motorcycles and children
wearing a herd of three computer and woman is
a group of a man backing up against a man

commercial airplane parked illegally alone on
top of people sitting next to be group of people
walking snow next to an airplane themed

bathroom
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Reals teikums Atkodeéts teikums

a man on a bike pulling a dog in a cart people sitting horses standing intersection taken
inside an older man hang off top of toilet
station alone sitting illegally alone laying on
motorcycles and

a picture of a cat door is on the bottom group of wood surface

corner of a blue door

a woman is taking a picture of herself in a three drivers and white bathroom containing

bathroom mirror white airplane sitting alone standing near multi

story buildings
2.8. tabula. Tulkojuma rezultati trengjot modeli izmantojot «bert-as-service» teikuma vektoru.

Ka redzams, rezulati joprojam nav korekti, bet vismaz dazi vardi ir pareizi atkodgti, tas
ir labak neka ieprieks€ja ekperimenta. Tas nozimé, ka nemt p&dgjos 2 slanus un nemt to vidgjo
vertibu ir efektivak un valodu modelis ir precizaks, bet kopuma tas paliek slikts un tulkojuma

rezultati ir daudz sliktaki, neka vienkarSais «sequence-to-sequence» algoritms.
2.3.4. Visa teikuma tokenizacija BERT vektoru iegiiSanai.

Nakosa pieeja ir méginajums enkod@t visu teikumu, nevis atseviskus tokenus. Sis
pieejas struktiira ir paradita 2.6 attéla. ST pieeja ir lidziga pieejai ar «CLS» tokeniem, bet tikai
tiek nemts cits vektors.

ST ekperimenta kods ir pieejams $aja saite:

https://colab.research.google.com/drive/169JAulnGRIuZIpREqIL5Q6VQ2B-UVY2F

Lai tokenizeétu visu teikumu ir nepiecieSams specialais tokenizators. Darba tas tika
nosaukts «FullSentenceTokenizer». Sis tokenizators strada sekojosi:
1. Teikums tiek notirits no specialiem simboliem, lickam atstarpeém un tiek konvertets
uz «UTF-8» enkodingu;
2. Teikumam ir piesaistits unikalais identifikators;
3. Teikums tiek pievienots vardnicai, kas saglabajas iek$&ja mainiga;
4. Vardnica ir iesp&ams meklet teikumus péc identifikatora un identifikatoru péc

teikuma.
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2.6. attels. BERT Vektora iegiiSana izmantojot visu teikuma tokenizaciju.

Talak treneSana notiek tapat ka ieprieks€jos ekperimentos. Loss-funkcijas vertibas ir

apkopotas 2.7. attela. Teikuma atkod&Sanas rezultatu piemeri ir apkopoti tabula 2.9.

Reals teikums Atkodets teikums

a car show features a yellow hot wheels 1 military propeller pilot

car

two woman loading bikes onto a public a scratching pad

bus

a cat standing on the toilet bowl seat a television show
a pinewood and green modern themed well as it

kitchen area

2.9. tabula. Tulkojuma rezultati treng&jot modeli izmantojot pilno teikumu vektoru.
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2.7. attéls. Loss-funkcijas vertibas izmantojot visu teikuma tokenizaciju.

Ka redzams rezultati ir vél sliktaki, neka izmantojot «CLS» tokenu. Un teikumi kluva

1saki. Varbiit, ka $ada vektora saglabajas mazak informacijas par sakotngjo teikumu.
2.3.5. SBERT izmantoSana teikumu vektoru iegiiSand.

Nakosa pieeja tika izmantots SBERT. Sis modelis tiek specializéts uz teikumu
vektoriem un ar to palidzibu ir iesp&jams iegiit kvalitativakus teikuma vektorus. Modelis
balstas uz BERT, bet tas tiek preciz&ts izmantojot tris stratégijas. Katra strategija generé savu
vektoru un péc tam tas tiek apvienotas viena. Sis pieejas struktiira ir paradita 2.8. attéla. Ka
redzams, pieeja ir lidziga BERT CLS tokena iegtiSanai. AtsSkiras tikai p&€dgjais solis, kur tiek
legiits jauns vektors.

Sis pieejas pirmskods ir pieejams $eit:

https://colab.research.google.com/drive/1y8B19482mJgT9zrordxgK WC-XP_{FISX

Ta ka §1 pieeja ir viena no labakam teikuma vektora ieglisanai, tika meginats uztrenét
modeli vektoru dekodéSanai gan uz ierobezota datu lieluma, gan uz visiem datiem. Tapéc, ka
trenéSana uz visiem datiem ir resursu ietilpiga, savienojums and Colab servicu biezi sabruka
un vajadzeja sakt no jauna vai no pédgja kontrolpunkta. Tap&c nesanaca iegit loss-funkcijas
grafiku. Loss-funkcijas grafiks nelielam datu apjomam ir redzams 2.9. att€la. Japiemin, ka lai
uztren&tu modeli uz visiem datiem, bija nepiecieSams glabat jau iekodétus teikuma vektorus
atseviski uz Google Drive, lai nevajadz&tu enkodé€t tos no jauna katru reizi. Kopuma MS-
COCO ir gandriz 600 000 teikumi. Lai tos veiksmigi iekod&tu bija nepiecieSams sadalit visu
datu korpusu uz porcijam - 100 000 teikumi katra porcija. Vienas porcijas enkodéSana
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aiznema aptuveni 3-4 stundas. PEc tam vajadzgja trenét modeli. Colab resursi ir ierobezoti lidz
32GB RAM. Tas ir diezgan daudz, bet tomér tas pietruka, lai tren€tu vairak, neka vienu epohu

vienas sessijas garuma. Vienas epohas tren€Sana art aiznéma 3-4 stundas.
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2.8. attels. Teikuma vektora iegtiSana izmantojot SBERT.

Loss-funkcijas vertibas mazam datu korpusam ir apkopotas 2.9. attgla.

Teikuma atkod@Sanas rezultatu pieméri ir apkopoti tabula 2.10.

Reals teikums Atkodgéts teikums

three motorcyclists and their bikes stand a motorcycle parked in a mountain for a <unk>

on the pavement. in a <unk> in a woman in a light in a <unk> in
a bicycle.

two cars parked on the sidewalk on the the sky sitting next to an empty mirror

street.
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Reals teikums Atkodets teikums

several motorcycles riding down the road people walking in shelves in a sink with marble

in formation. mirror over a small bathroom with bulbous
lights peers through a toilet next to steal

light shining onto the pews of a church stone wall motorcycle sitting next to take an

through an open door. office river <unk> sitting next to <unk> dishes

a man and woman leaning against a people on tip of some yellow <unk> cat is

motorcycle. carrying a man sits on a bright room with

marble countertops and her bathroom sink

2.10. tabula. Tulkojuma rezultati tren&jot modeli izmantojot S-BERT teikumu vektoru.
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2.9. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot S-BERT teikumu vektorus.

Ka redzams, rezultati ir lidzigi «bert-as-service» rezultatiem, bet tomer pareizi partultoti

ir tikai dazi vardi. Atkodétam teikumam nav jégas un biezi nav skaidrs konteksts.
2.3.6. Visu tokenu izmantoSana tulkoSanas uzdevumam. BERT modelis.

Teikuma vektora izmantoSana tulkoSanas uzdevumam nesasniedza augstus rezultatus.
Es pienemu, ka teikuma vektors nesatur pietickami daudz informacijas, lai biitu iesp&jams
veiksmigi tulkot. Lidz ar to nako$aja eksperimenta ir meginats piestradat modeli, lai tas

stradatu ar vektoru matricam, nevis vektoriem.
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Ideja ir sekojosa:

1. Tokenizet teikumu;

2. Katram tokenam aprékinat BERT vektoru;

3. Lai visam matricam butu vienads lielums, papildinat matricu lidz fiksétam izm&ram

ar tukSiem vektoriem.

Izpétot teikumus, izradas ka lielakai teikumu dalai tokenu skaits teikuma neparsniedz
32. Lidz ar to, tika pienemts matricas izmérs 32x768, kur 768 ir BERT vektora izmérs. Lai
parbauditu cik labi §T metode strada, tas ir pilnigi pietickami, jo tika nemta tikai neliela dala
no visiem teikumiem. Treng&jot modeli, kas brivi tulkos jebkuru teikumu, ir nepiecieSams pec
iesp€jas vairak datu, kas nak no dazadiem avotiem. Ka ar1 ir $ados gadijumos ieteicams
izmantot citu servisu Colab vieta, jo trenét Colab vidé ir laiku ietilpigi, process biezi
partraucas un beidzas servisa resursi. Eksperimenta ietvaros tika nemti tikai 1000 teikumi, kur
800 ir tren€Sanas kopa un 200 ir validacijas kopa.

Tren€Sanas struktira ir tada pati, ka 2.2. attéla mainas tikai vektors. Ta vieta ir matrica
ar visiem teikuma tokeniem. Loss-funkcijas vertibas ir apkopotas 2.10. attela. Pirmskods
modelu trenéSanai ir pieejams Seit:

https://colab.research.google.com/drive/1Wboo_Jm3aPROMNAW_B-
ImbaM7MO31ByT

Teikuma atkod@Sanas rezultatu pieméri ir apkopoti tabula 2.11.

Reals teikums Atkodets teikums

a kitchen with a stove sink and <unk> a sink dishwasher and dishes

area.

a woman is taking a picture of herself in a a woman is taking a picture of herself in a toilet
bathroom mirror while a picture of herself in a bathroom mirror
a man sitting on a post talking on a cell a man sitting on a cell phone

phone.

the a car that is stopped at a red light at an a car is light

intersection

a bicycle <unk> against a fence near some a bicycle through a bicycle through a bicycle
flood waters through a park next to a park next to a park

bench near a bicycle stands

2.11. tabula. Tulkojuma rezultati treng&jot modeli izmantojot visus BERT vektorus.
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2.10. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot visus BERT vektorus.

Ka redzams, rezultati stripri atSkiras no 2.3.2. un lidzigiem ekperimentiem. Tulkojums
nav ideals, bet tomér ir tuvaks. Dazkart teikuma konteksts ir tads pats ka sakotn€jam
teikumam. Loss-funkcija tuvojas 0, teikumu atkod€Sana no tren€Sanas datiem gandriz ideali
atkarto sakotng&jo teikumu. Tapéc, ka BERT trengjas uz citiem uzdevumiem, tas nav pielagots

tulkoSanai, bet tomér spgj izveidot pietickami kvalitativu valodas modeli.
2.3.7. Visu tokenu izmantosSana tulkoSanas uzdevumam. XLM-R modelis.

Sis eksperiments atkartos iepriek3gja ekperimenta idejas. Mainisies tikai pretrendts
modelis. Eksperimenta ietvaros tiks izmantots jaunais XLM-R modelis, kuru nesen izlaida
Facebook Al komanda. Sis modelis balstas uz (Conneau & Khandelwal et al, 2020) rakstu.

https://colab.research.google.com/drive/1T6CIG2TqYRdA1BEq8dAOOWTfAOyneXaE|

Pirmaja ekperimenta modelis tiek trenéts vektoru atkodéSanas uzdevumam. Tokeni tiek
iegiiti no anglu valodas tekstiem. Eksperimenta tiek izmantots XLM-R lielais modelis. Ta ka
modelis ir izveidots ar Facebook Al komandu, tas ir veidots ar PyTorch. Modeli iesp&jams
lejupieladét no «Torch Huby» izmantojot komandu - torch.hub.load(). Kad modelis ir ieladéts,
to vajag sagatavot ar komandu - eval(). Kad tas ir izdarits, ir iesp&jams enkodét teikumus.
Teikumu enkodeSana notiek lidzigi ka Keras tokenizatoram. Teikums ir sadalits uz vardu
dalam un tie tiek aizvietoti ar unikalo ciparu no vardnicas. Talak S§ie cipari tiek izmantoti, lai

iegiitu vektoru. Vektoru iegtiSana notiek izmantojot extract features() komandu. Ta panem
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pédgjos slanus un izrékina vidéjo vektoru katram tokenam. P&c tam visas operacijas atkartojas

tapat ka ieprieks¢ja ekperimenta. Vektori tiek papildinati [idz fiks€tam izmé&ram, apgriezti un

parbauditi.

Loss-funkcijas vertibas ir apkopotas 2.11. attéla. Teikuma atkodéSanas rezultatu piemeri

ir apkopoti tabula 2.12.

Reals teikums

Atkodgéts teikums

a kitchen with a refrigerator microwave
dishwasher and sink

a man in a wheelchair and another sitting
on a bench that is overlooking the water
sheep standing next to a stone wall in
front of a tree

a kitchen counter with cutting board knife
and food

a black and white cat sits near a window

looking outside

a shot of a kitchen and a microwave sink
dishwasher and refrigerator

a man with one on a wheelchair sitting by a
skateboard at a table

a bicycle in front of a sheep are in front of a
stone building

a kitchen with smoke knife and cutting board
sick and vegetables are floating on it

a black and white cat

2.12. tabula. Teikuma atkodeSanas rezultati tren&jot modeli izmantojot visus XLM-R

vektorus.
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2.11. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot visus XLM-R vektorus.
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Loss-funkcijas beigas gandriz ideali atkarto sakuma teikumu un ta vértiba tuvojas nulei.
Savukart atkodesanas rezultati ir pietieckami labi. Dazi vardi ir lieki vai nepareizi, bet kopuma
ir tuvi sakotn&jam teikumam.

Otraja ekperimenta dala ir teikumu tulkojums no anglu uz latvie$u valodu. Sis
ekperiments pilnigi atkarto pirmo dalu. Atskiras tikai sakuma dati. Darbam tika nemti latvieSu
valodas teikumi, tie tokeniz&ti un panemti no tiem vektori. Ka ar7 kods ir papildinats ar jauno
funkciju «translate()». ST funkcija atkarto visus solus, tapat ka treng$ana, bet tikai vienam
teikumam. Teikums ir tokenizets, péc tam tiek iegiita vektoru matrica, un ta ir papildinata.
Beigas ir izsaukta «evaluate()» funkcija, lai iegiitu rezultatus no trenéta LSTM modela.

Loss-funkcijas vertibas ir apkopotas 2.12. att€la un teikuma tulkoSanas rezultatu piemeri

ir apkopoti tabula 2.13.

Anglu valodas teikums

Latvie$u valodas teikums

two lines of motorcycles driving down the
road while a crowd watches

a picture taken from the driver seat of car
at a stop sign

a small wooden table covered with
delicious vegetables

restaurant staff taking a break near the bar
a group of people ski down the mountain
slope

a men's restroom with a poster of a

woman over the urinals

full grown cat laying down and sleeping
on top of a car

a black motorcycle parked in front of trees
a sink next to a large white door

with

a clean steel industrial kitchen

minimal lighting

divi motociklisti brauc pa celu kamér pilis véro

attels no automaSinas vaditaja s@dekla pie
apstasanas zimes

mazs koka <unk> kas karajas pa koka <unk>
kas strada pie <unk> darzeniem

restorana <unk> kas atrodas netalu no bara
grupa cilvéku grupa cilvéku grupa cilvéku
slépoja lejup pa kalna nogazi

pie sienas virs pisuariem karajas sievietes
<unk> virs pisuariem karajas sievietes att€ls ar
plakatu par <unk>

kakis kas nogiilies un gul uz masinas

uz ielas novietota stavvieta
izlietne pie lielam baltam durvim
tira térauda <unk> virtuve ar <unk>

apgaismojumu

2.13. tabula. Tulkojuma rezultati tren&jot modeli izmantojot visus XLM-R vektorus.
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2.12. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot visus XLM-R vektorus tulkojumu

uzdevumam.

Dazos tulkojumos atkartojas «<unk>» tokens. Tas ir tapéc, ka vardnicas lielums ir
ierobezots un palielinot to, So tokenu biezums samazinasies. Tulkojuma rezultati ir diezgan

labi, dazi vardi ir izlaisti, bet kopuma teikuma konteksts ir pareizs.
2.3.8. Modelu rezultati tulkojumu uzdevumam izmantojot tokenu vektorus.

Izmantojot gatavus pretren€tus modelus ir iesp&jams diezgan veiksmigi tulkot tekstu,

bet nepiecieSams nemt véra zemak minétos punktus:

+ Tulkojuma precizitate ir atkariga galvenokart no ieejas vektora vai matricas, kas ir
padota uz LSTM;

* Teikuma vektori zaude lielaku informacijas dalu un tos ir iesp&€jams izmantot tikai
dazos klasifikacijas uzdevumos, kur ir nepiecieSama tikai kop€ja informacija par teikumu
vai vajag atskirt vienu teikumu no otras;

* Izmantojot pretren€tus modelus nav nepiecieSams neliels datu apjoms vai
aprékinasanas jauda. Lai saprastu vai modelis un pieeja strada, ir nepiecieSami vismaz
1000 teikumi;

» Lai iegiitu pec iesp€jas labaku valodas modeli ir svarigi ar kadiem datiem un kadam
uzdevumam tiek trenéts modelis. Tulkojumu uzdevumam ir nepiecieSams izmantot

modelus, kas tiek trenéti uz vairakam valodam.
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2.4. Anotacijas generacija un tulkojumu uzdevumu apvieno$ana viena

modelr.

P&dgja ekperimenta ietvaros tika méginats apvienot attélu matricu ar teikuma matricu un
Siem datiem uztrenét modeli. Eksperimenta mérkis ir apstiprinat vai noraidit hipot€zi:

«Nav svarigs no kada avota tiek ieglita teikumu matrica, galvenais cik precizi matrica
reprezent€ sakotngjo teikumu.»

Lai uztrenétu modeli uz dazadiem datiem, sakuma nepiecie$ams unificét tos. Sim
noliikam ir atkartoti apstradati MS-COCO dati. Dati ir parveidoti JSON formata. Formats ir
saraksts ar sekojoSiem ierakstiem:

{

«en»: <anotacija anglu valoda>,
«lv»: <anotacija latviesu valoda>,
«image»: <saite uz att€lu>

}

Pimskods, kas apkopo datus ir pieejams Seit:
https://github.com/emukans/europarlament-clean/blob/master/coco.py
Pimskods, kas uztreng€ modeli ir pieejams Seit:

https://colab.research.google.com/drive/13rBLZIrBoXB64KVNpipe8Rwgeg0YUBg9z?

usp=sharing
Sis eksperiments balstas uz ieprieksgjo XLM-R tulko$anu un anotacijas generésanu ar
InceptionV3. Datu unifikacija notiek sekojosi:
1. Lejupieladét apkopotus datus no Google Storage;
2. Pievienot specialus tokenus «<start>» un «<end>», kas tiek izmantoti ieprieksgjos
eksperimentos;
3. Lejupieladét attelus lokali un parbaudit vai tie ir korekti;
4. Enkodét anglu valodas anotacijas ar XLM-R modeli;
5. Pielietot linearas transfomacijas iegiitam matricam, lai to izmérs biitu 64x2048.
Matricas sakongjais izmérs ir mazaks, tapec vajag paplasinat matricu ar nulém;
6. Enkodgt att€lus ar InceptionV3 modeli;
7. Uztrengét modeli tapat ka ieprieksgjos eksperimentos.
Datu struktira LSTM modelu trenéSanai ir paradita 2.13. att€la. Ka redzams, XLM-R

matricas ir apvienotas ar InceptionV3 matricam. Ta ka abas matricas ir vienas anotacijas
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dazadas reprezentacijas, latvieSu valodas anotacijas atkartojas divas reizes. Pirms trengSanas

dati ir samaistti.

LSTM input LSTM expected output
XML-R embedding LV annotations
InceptionV3 embedding LV annotations

2.13. att€ls. LSTM modelu trenéSanas datu struktura.

Talak trenéSana notika tapat ka ieprieks€jos eksperimentos. TrenéSana notika tikai uz
1800 anotacijam. 20% ir testa kopa un 80% ir tren€Sanas kopa. Loss-funkcijas vertibas ir
apkopotas 2.14. attela. Rezultata modelu ieejai iesp&jams padod teikumu anglu valoda vai
padod att€lu un iegtt teikumu latvieSu valoda. Lidz ar to ir iesp&jams salidzinat kada teikumu
reprezentacija ir precizaka - reprezentacija, kas iegiita ar InceptionV3 vai XLM-R.

Salidzinajumu rezultati ir apkopoti 2.14. tabula. Sie rezultati ir nemti tikai no testa kopas.

Loss Plot
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10 A1
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2.14. attels. Loss-funkcijas vertibas izmantojot XLM-R un InceptionV3 matricas.
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Reals teikums Tulkots teikums ar Tulkots teikums ar Attels
XLM-R InceptionV3

a man is playing virietis sp€lé tenisu tenisa raketi
tennis and is going un gatavojas atgriezt

to return the ball bumbu

impatiently gaida ka divas no diviem maziem
waiting. two of <unk> <unk> malciniem

them are on their

cell phones

a piece of luggage bagaznieka gabals ir uz Sosejas barjeras
is ready to go with gatavs lai to atri

cold wear on top <unk>

for quick usage.

a grassy hill side zalaina kalna puse ar §7 ir ta bilde ar kokiem w

with some animals daziem dzivniekiem un cilvékiem

in the distance <unk>
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Reals teikums

Tulkots teikums ar

XLM-R

Tulkots teikums ar Attels

InceptionV3

a woman holding a
tennis racket on a

court.

a living room
displaying family

photos and art.

sheep running
through town all
together in a
crowd

there is a green
frisbee in the air
with red chairs in
the background

a woman holding a
red and white
umbrella while

standing in a cave

two computer
screens that are

sitting on a desk

2.14. tabula. Tulkojuma modela trenéSanas rezultati, izmantojot XLM-R un InceptionV3

sieviete ar tenisa
raketi uz tenisa

raketes

dzivojama istaba kura
ir dzivojamas istabas

vidu

aitas kas skraida pa
pilsétu drizméjas

pult

§1 ir zoologiska darza

spoguli

sieviete ar sarkanu un
baltu lietussargu

stavedama ala

divi datora ekrani kas

atrodas uz galda

meitene ir gatava trapit

pa tenisa bumbinu

dzivojama istaba kura
attélotas gimenes |

fotografijas un maksla

aitas kas skraida pa

pils€tu drizmgjas piili

gaisa ir zala frisbija ar
sarkaniem krésliem

fona

virietis kas stav ar

diviem zariem

uz datora galda ir divi
monitori un cits

aprikojums

matricas.
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No sekojosiem rezultatiem nav iesp&jams viennozimigi pateikt kads modelis uzgenergja
labaku anotaciju. Kopuma, abi modeli dod pietickami labu precizitati un diezgan biezi
rezultati ir vienadi. Tas nozZimg, ka abi modeli uzbuve savu valodas modeli, kas prot tulkot
tekstus atkirigi. Saja gadijuma tulkojuma precizitate ir aptuveni vienada abiem modeliem,

kas apstiprina eksperimenta hipotézi.

54



SECINAJUMI

Magistra darba ietvaros ir izpétitas dazadas pieejas, lai partulkotu teikumu vai atkodétu
teikumu taja pasa valoda. Ir izstradati neironu masintulkotaji, kas sp&j partulkot tekstu no
anglu uz latvieSu valodu. Rezultati nav labaki un nav jégas tos salidzinat ar eksistgjoSiem
risinagjumiem, pieméram, tadiem ka Google Translate vai Tildes tulkotajs. Bet modelis spgj
pietieckami precizi iztulkot tekstu uz latvieSu valodu, un teksts ir gramatiski pareizs, ka ari
vardu izvéle ir optimala. Lidz ar to, darba secinajumi ir sekojosi:

* Pirmaja dala tulkojuma rezultati ir diezgan kvalitativi. Bet probléma ir datu trikuma
un datu dazadiba. Ta ka modelis ir tren€ts no jauna, lai uzlabotu rezultatus, ir
nepiecieSams lielaks un péc iesp&jas dazadaks datu apjoms;

* Lai uztren€tu modeli, kas balstas uz pretrenéto modeli, nepieciesami lieli
1zrékinasanas resursi. Colab resursu nepietiek, lai ilgi trenétu modeli uz liela datu apjoma.
Trengsanas laika tika meginats uztrenét modeli tikai uz MS-COCO anotacijas datiem, kas
ir tikai 32 mB. Tren&Sana notika loti ilgi un bieZi tika partraukta resursu trikuma del. Lai
uztren&tu pietiekami kvalitativu tulkotaju ir nepiecieSami vismaz paris simti megabaiti ar
datiem,;

* Teikumu vektoru izmantoSana tulkoSanas uzdevumam nav pielaujama. Lietojot
pretrenétus modelus nepiecieSams izmantot péc iesp&jas vairak informacijas par teikumu.
Teikumu vektoru ir pienemams izmantot tikai uzdevumos, kur nav svariga preciza
informacija par teikumu. Pieméram, teikumu klasifikacija, jautajumu atbildeésana u.c. Lai
iegiitu péc iesp€jas kvalitativako teikumu vektoru ir nepiecieSams precizét pretrenétu
modeli, tapat ka ir izdarits S-BERT modeli;

* «Transformer» arhitektiira sp& veiksmigi tulkot tekstus. Tas ir pieradits pirmaja
ekperimenta, kad ir uzbiivéts modelis no jauna un otraja ekperimenta, kad izmantoja
«XLM-R» modeli, kas arT izmanto «Transformer» arhitekttiru;

» legiti modeli, kas balstas uz «Transformer» arhitektiiru aptver uzreiz visu teikumu.
Tas nozimé, ka modelis nezaudé kontekstu un spg tulkot teikumu jebkura garuma
nezaudgjot kvalitati. Protams, tas ierobezo teksta garumu. Pieméram, darba tika iestatits
ierobezojums uz 64 tokeniem, lai butu iesp&jams uztrenét LSMT modeli. Bet izmantojot
So pieeju realos modelos, tekstu ir iesp&jams saSkelt un palielinat tokenu skaitu,

pieméram, [idz 1024 tokeniem.
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« Kads ir datu tips un kads modelis tiek izmantos, lai iegiitu teikuma reprezentaciju
(matricu vai vektoru) nav svarigs. Butiska ir tikai ta teikumu matrica, kas péc iesp€jas
kvalitativak reprezente teikumu kop&ja datu makoni. Lai teikumi, kas ir lidzigi pec

konteksta atrastos tuvak.

56



PRIEKSLIKUMI

Darbu iesp&jams attistit talak, veicot sekojosSos solus:

1. Savakt pec iespgjas vairak datu no dazadiem avotiem un par dazaadm témam, lai
modelis nebiitu virzits uz specifiskam témam. Paslaik pieejamas tikai MS-COCO
anotacijas, Eiroparlamenta sesijas dati un Eiropas Investicijas bankas sesijas dati. So datu
korpusu pietiek, lai uztrenétu precizu modeli tikai specifiskiem tekstiem;

2. Veikt trenéSanu uz visiem datiem. Darba tika izmantots Colab mode]u trenésanai.
Tas ierobezo modelu lielumu un pasu trenéSanu. Lidz ar to nebija iesp&jams uztrenét
modeli uz visiem pieejamiem datiem, izmantojot pretrenétus modelus. TrenéSana notika
loti ilgi un pieprasija nepartrauktu procesa monitoringu;

3. Salidzinat iegiitos modela tulkojumus ar esoSiem tulkotajiem - Tildes tulkotaju un

Google translate. Salidzinasanai izmantot kvalitativus indikatorus tadus ka BLEU.
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