LATVIJAS UNIVERSITATE
DATORIKAS FAKULTATE

PEC LOGIKAS LIDZIGU TEIKUMU MEKLESANA,
IZMANTOJOT MASINMACISANAS METODES

MAGISTRA DARBS

Autors: Henrijs Smeléns
Studenta apliecibas Nr.: hs11009
Darba vaditaja: Dr. dat. Inguna Skadina

RIGA 2018



ANOTACIJA

Misdienas loti strauji pieaug masinmaciSanas popularitate, kas rezult€jas ar dazadu
metozu izveidi valodas apstrades joma, bet lielaka dala no §Tm metodém tiek izstradatas prieks
anglu valodas. Darba tika izvirzits mérkis aplukot un salidzinat popularakas metodes, kas lauj
salidzinat teikumus péc to logikas un parbaudit tas uz latviesu valoda, lai giitu priekSstatu par
to, kuras no tam ir efektivakas.

Darba ietvaros tika pétitas maSinmacisanas dabiskas valodas apstrades (NLP) metodes,
kas lauj iemacit datoram saprast teikumu logiku. Tika sagatavota apmacamo datu kopa, kas
satur teikumus latviesu valoda. Dala no apliikotajiem risinajumi tika izm&ginati, izmantojot
sagatavoto apmacamo datu kopu, un péc tam noveértéti un salidzinati sava starpa. Noveértésana
notika salidzinot risinajumu apmacisanas laikus, ka ar tie tika test&ti ar iepriek§ sagatavotu
testa kopu, kas sastav no dazadiem teikumu pariem, kas ir vai nu péc logikas lidzigi, atskirigi
vai arT neitrali sava starpa.

Atslégvardi: dabiskas valodas apstrade, maSinmacisanas, teikumu lidzibas.



ABSTRACT

Search for similar sentences by their logic using machine learning techniques

Nowadays, the popularity of machine learning is growing very rapidly, which leads to the
development of various methods in the field of language processing, but most of these methods
are developed for the English. The aim of the work was to examine and compare the most
popular methods that make it possible to compare the sentences according to their logic and test
them in the Latvian language in order to get an idea of which ones are more effective.

Within the framework of the work, machine learning natural language processing (NLP)
techniques were studied, which allows the computer to understand the logic of sentences.
Prepared the learner's data set that contains the sentences in the Latvian language. Some of the
solutions discussed were tested using a trained dataset, and then evaluated and compared with
each other. The assessment was made by comparing the solution training periods and were
tested with a pre-made test set consisting of different pairs of sentences, which are either
logically similar, different or neutral to each other.

Keywords: natural language processing, machine learning, sentence similarities.



AUTOREFERATS

Darba ietvaros tika apliikotas dazadas dabiskas valodas apstrades metodes un tas
salidzinatas sava starpa, péc tam dala no $im metodém (Sent2Vec, Skip Thought un FastSent)
tika izm&ginatas un ar tam apmaciti modeli uz latviesu valodas tekstu. Apmacama teksta kopa
tika sagatavota aplikojot dazadus avotus interneta, kur ir brivi pieejai latvieSu valodas teksti.

P&c modelu apmacisanas tie tika salidzinati ar testa kopu, kas tika izveidota no teikumu
pariem, kuri bija sava starpa vai nu pret€jas, Iidzigas vai neitralas nozimes. P&c iegitajiem
datiem tika izdariti secinajumi, kura no metodém strada viss efektivak uz attiecigo latviesu
valodas datu kopu.

Darba izvirzitais mérkis novertét labako metodi prieks latvieSu valodas tika dalgji
izpildits, jo tika noskaidrots kura no izvélétajam metodém ir labaka uz konkréto datu kopu, kas
ir latviesu valoda.

Darba ietvara ietvaros parsvara tika apliikotas publikacijas, kuras tika prezentéti
izmantotie dabiskas valodas apstrades modeli, ka arT to implementaciju apraksti.

Darbs ir izstradats balstoties uz Latvijas Universitates Datorikas fakultates magistra
darba izstrades metodiskajiem noradijumiem. Darba izstrades gaita izmantotas literatiiras
saraksts pieejams darba beigas. Darba izstrad€ tika izmantoti pareizrakstibas riki, ka art darbs

tika vairakas reizes caurskatits, lai noverstu klidas.
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IEVADS

Lai ari datori sakotngji tika veidoti, lai galvenokart veiktu sarezgitus matematiskus
aprékinus, misdienas tos plasi izmanto loti dazadu uzdevumu veikSanai. Viens no tiem ir
valodas apstrade. Valodas apstrade sevi ietver loti dazadas lietas, pieméram, tekstu nozimes
saprasanu, runas atpaziSanu, tulkosanu, tekstu kategorizé€Sanu, kliidu labosu, u.c..

Sakotn€ji valodas apstradei parsvara izmantotas metodes bija manuala likumu
iekodesana, péc ka dators ari veica savus darbus. Sada metodes ir labas, bet ir loti sarezgiti
definét visus valodu likumus, un tas prasa loti lielu darbu. Ka art tadus uzdevumus ka teksta
kategorizgSana ir loti griti paveikt ar $adam metodém, jo ieejas dati, var bt loti dazadi, kas
prasa loti daudz gadijumu apliikoSanu.

Misdienas attistoties datoriem arvien popularakas kliist masinmaciSanas metodes. Tas
lauj programmetajiem veidot modelus, ko apmaca ar lielam datu kopam, tadgjadi iemacot
datoram veikt nepiecieSamos uzdevumus. Tas lauj nedefinét loti specifiskus likumus, lai dators
spetu izdarit daramo, bet palaujas uz to, ka pareizi izveidots modelis sp€s apmacities, apliikojot
loti daudz piemérus, kas daudzos gadijumos ta ari ir, ko pierada tas, ka loti daudzas jomas
masinmaciSanas parspgj klasiskas metodes. Ka arT loti biezi izmantotas maSinmaciSanas
metodes ir universalas. Pieméram, daudzas metodes, kas tick izmantotas kadas valodas logikas
iemacisanai, ir lietojamas dazadas valodas.

Masinmaci$anas ir kluvusi arf loti populara teksta apstradé. Sis metodes ka standarts jau
ir kluvis tados uzdevumos, ka automatiska teksta klasificé$ana, teksta logikas saprasana,
tulkoSana, Iidzigu tekstu atpazisana, ka arT daudzos citos uzdevumos.

Ta ka §1s metodes ir kluvuSas popularas tikai loti nesen, tad daudzu problému risinajumi
tiek vel joprojam aktivi pétiti un veidoti. Ka vienu no §adam problémam var minét teikumu
logikas att€losanu datora. Lai gan ir jau lieli sasniegumi vardu att€loSana, sasniegumi teikumu
un tekstu att€losana ir krietni mazaki.

Viena liela probléma, kas ir masinmaciSanas metodeém, ir tada, ka, lai tas izmantotu ir
nepieciesami loti lieli datu apjomi ar ko apmacit datoru. Ka art daudzas metodes paredz, ka Sie
dati ir uzraudziti un kada zina apziméti. ST probléma ir Tpasi aktuala mazajam valodam, kuras
nav publiski pieejami tik daudz resursu.

Lidz ar to, ka latvieSu valoda ari ir nepiecieSami riki, lai apstradatu tekstus automatiski,
tad ir svarigi izpétit pasreiz efektivakas metodes $aja joma, un atrast labakos risinajumus tiesi
latvieSu valodai. Darba tiks mekl&ts labakais risinajums teikumu logikas att€losanai, apliikojot
vairakas popularakas metodes, kas tiek izmantotas citam valodam, ka ar1 apmaciti modeli

izmantojot tas. Apmacitie modeli tiks salidzinati sava starpa péc to apmacisanai prasita laika,
8



ka ari parbaudot, Cik labi tie atpazits teikumu logikas lidzibas, izmantojot sagatavotas testu datu

kopas kas sastav no teikumu pariem, kas péc logikas ir vai nu lidzigi, pretgji, vai arT neitrali.



APZIMEJUMU SARAKSTS

BiLTSM — divvirzienu ilgas islaicigas atminas tikls (Bi-directional LTSM network)
BOW — NLP modelis kura teikums tiek att€lots ar ta vardiem (bag of words)

C# — Microsoft izstradata programméSanas valoda

GRU — RNN modelis (Gated Recurrent Unit)

GUI — grafiska lietotaju saskarne

LNB — Latvijas Nacionala biblioteka

LTSM —ilgas islaicigas atminas tikls, RNN modelis (Long Short Term Memory network)
NLI — dabiskas valodas saskarne

NLP — dabiska valodas apstrade (natural language processing)

RNN — atkartotais neironu tikls (recurrent neural network)

SNLI — Stenfordas dabiskas valodas saskarne

10



1. DABISKA VALODAS APSTRADE

Dabiska valodas apstrade (NLP) ir datorzinatnes joma, kas péta iesp€jas ar datora
palidzibu saprast un analizét cilvéku valodu. Pieméram, dazadu tekstu t€mas sapraSana,
tulko$ana, runas atpaziSanu, informacijas atrasanu tekstos, ka art daudzas citas problémas.

P&dgjos gados, lidz ar datoru jaudas un pieejamo datu pieaugumu, datorzinatné arvien
popularakas klust maSinmaciSanas metodes. Izn€mums art nav NLP, kur maSinmaciSanas
metodes dod loti labus rezultatus daudzas sféras, pieméram, runas atpaziSana, tekstu
klasificé$anas, tulkoSana u.c.

Aplikojot tekstu sapraSanu, tad pasreiz populari ir kluvusi 2 virzieni. Viens no tiem ir
dzila masinmacisanas, kura tiek veidoti un apmaciti sarezgiti neironu tikli, un otra izmanto
vienkarsakas struktiiras, ko apmacit, pieméram ka teksta att€losana vektoru telpa.

Dzilo neironu tiklu izmantoSana ir loti sekmiga un ta uzrada loti labus rezultatus, bet tas
lielakais trukums ir tads, ka uz lieliem datu apjomiem tie ir loti ilgi apmacami, un to apmacisSana
prasa lielus apstrades resursus.

Turpreti vienkarSaku struktiiru izmantoSana dod iesp&ju atrak apmacit modelus

izmantojot lielakus datu apjomus.
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2. POPULARAKAS TEKSTU ATTELOSANAS BIBLIOTEKAS

Lai risinatu darba izvirzito problému, ir izveidotas vairakas biblioteékas, kas uzrada
sekmigus raditajus, macoties anglu valoda. Bet daudzas no tam apmacibai izmanto parraudzitus
datus, kas pie ievades satur sava veida pievienotu informaciju, kas lauj algoritmam saprast,
kadu papildu informaciju par datiem. Piemé&ram, tekstiem ta var bt t€ma, lai p&c tam varétu to
izmantot, lai saprastu kada kategorija ir teksts. Bet tadel, ka $adu datu sagatavoSana prasa daudz
manuala darba, kas aiznem daudz laika, un latvieSu valoda nav ar1 pieejami daudz sagatavoti

dati, tad $aja nodala tiks apliikotas popularakas metodes, neuzraudzitu teikumu apstradei.

2.1.Facebook fastText

Viena no popularakajam atvérta koda bibliotekam prieks NLP ir Facebook fastText. To
izstradaja kompanija Facebook un ta lauj lietotajiem risinat tadas problémas, ka tekstu
klasific€Sana, ka arT vardu att€losana vektoru telpa.

S1 biblioteka attélo vardu, izmantojot vektoru telpu un ari saglaba n-grammu virknes, lai
varétu spriest par to, kada seciba vardi viens péc otra atrodas. Sie dati par vardiem tiek
izmantoti, lai p&c tam analizétu tekstus un tos kategorizetu [1].

Kategorizésana fastText biblioteka izmanto koka struktiiru, lai glabatu kategorijas, kas
lauj uzlabot metodes atrdarbibu [1].

Viens no §is metodes trikumiem ir tas, ka tas apmaciSanai ir nepiecieSami parraudziti
dati, kur tekstiem jau ir noteikta kategorija, kura tie ietilpst. Tas ir liels trikums mazajam
valodam, kada ir latvieSu valoda, tajas nav pieejami tik lieli resursi ar jau sagatavotiem

apmacibas datiem.
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2.2. Paragraph vectors

Paragraph vectors modelis, jeb dévéts ar1 par doc2vec un paragraph2vec ir izdomats 2014.
gada. Tas ir balstita uz word2vec metodes, un ir ka tas papildinajums. Metode izmanto tos pasus

principus, ka word2vec, tikai paplasina to ideju, lai varétu ar vektoru telpa attélot teikumus[2].

2.2.1. Metodes apraksts

Paragraph vectors modelis darbojas lidzigi, ka word2vec, kas mégina paredz&t nakamo
vardu saraksta balstoties un iepriekdgjiem vardiem. Saja modeli 3ai idejai papildus tiek
pievienots tas, ka visi paragrafi, kas var biit ar7 teikumi, tiek apziméti arT ar vektoriem un tiek

nemti véra paredzot nakamos vardus [2].
2.2.2. PriekSrocibas

Prieksrociba $ai metodei ir tada, ka ta nemt vera vardu secibu teikumos. V&l pie
prieksrocibam var uzsvért to, ka §1 spgj darboties ne tikai ar teikumiem, bet gan ar dazada

garuma tekstiem.
2.2.3. Triukumi

Pie trikumiem var uzskaitit to, ka metode nenem véra kontekstu no blakus teikumiem.
Del ta, tas precizitate uz izneémuma gadijumiem, kur ir svarigs konteksts no blakus teikumiem

var biit mazaka salidzinot ar metodém, kas to nem véra.

13



2.4, Sent2Vec

Facebook fastText biblioteku. Metode ir papildinata, pievienojot iesp&ju to apmacit uz

neuzraudzitiem datiem, tadgjadi laujot iekod&t ne tikai vardu nozimi bet ari teikumu logiku.

2.4.1. Metodes apraksts

Sent2Vec apmaciSana uz tekstiem notiek, izmantojot metodi, kura teikumi tiek
atspoguloti, ka vid&ja ta vardu vertiba, ka art tiek nemta vera vardu seciba izmantojot n-grammu

virknes. [3]

2.4.2. Prieksroctbas

Sent2Vec modela priekSrociba ir tada, ka ta uzbtive ir vienkarsa, salidzinot ar modeliem,
kas izmanto neironu tiklus. ST vienkarsiba lauj modeli apmacit uz lielam datu kopam daudz

atrak un ar mazakiem resursiem.

2.4.3. Triakumi

Pie §is metodes minusiem var€tu pieskaitit to, ka tad nem vera tikai konkréta teikuma
vardus, un nemacas kontekstu no blakus esos$ajiem teikumiem. Tas rada problémas, ja ir
nepiecieSams atrast 11dzigus teikumus, pieméram, idiomatiskiem izteicieniem, kas var pilnigi

atSkirties ar vardu uzbiivi, bet bt I1dzigi péc nozimes.

14



2.5.Skip Thought

Skip Thought modelis ir izveidots 2015. gada un tas teikumus attélo ar vardu vektoriem,
ka arT izmanto dzilos neironu tiklus, ko apmaca uzminét iepriek$€jo un nakamo teikumu no
dota. Ta ka Sai metodei ir nepiecieSams uzmingét iepriek$€jo un nakamo teikumu, tad apmacama

datu kopa nevar sastavét tikai no nejausi izveletiem teikumiem, tiem ir jabiit logiski saistitiem.

2.5.1. Metodes apraksts

Skip Thought metode izmanto kod&taju un dekod&taju, kas izmanto RNN un GRU.
Kodgétajs savieno teikuma vardu vektorus ar teikuma vektoru, bet dekodétajs censas uzmingét
blakus esoSos teikumus, tadejadi giistot priekSstatu par teikuma kontekstu.

Vardu kodésanai tiek izmantots word2vec modelis[4].

2.5.2. PriekSrocibas

Sis metodes priekirociba ir ka, nemot véra blakus teikumus, var tikt iemacitas
sarezgitakas Iidzibas starp teikumiem, jo, pieméram, m&dz bt teikumi, kas sastav no loti
dazadiem vardiem, bet kuru nozimé ir loti lidziga, pieméram, idiomatiski izteicieni. Sadas
sakritibas var piefiksét, tika tad, ja tiek nemts vera teksta konteksts, ko var izdart tikai aplikojot

vairakus péc kartas sekojosus teikumus[4].

2.5.3. Trakumi

Ka minusu Sai metodei var minét to, ka apmacisanas laiks ir ilgs, jo tiek apmacits neironu
tikls, kas patéré daudz resursus. V&l ka minusu var minét, ka lai So metodi apmacitu ir
nepiecieSami secigi teikumi, kas $aja gadijuma apgriitina tadu avotu izmantoSanu, ka Twitter,

jo tur Sie teksti ir loti 1si [4].

15



2.6.InferSent

InterSent 2017. gada ir Facebook radita teikumu logikas att€loSanas metode, kas balstas

uz uzraudzitiem datiem. [5]

2.6.1. Metodes apraksts

InterSent metode ka ievades datus izmanto parraudzitus teikumu parus, kas sava starpa ir
apziméti ar vienu no 3 kategorijam:
e Implikacija
e Pretruna
e Neitrali
P&c tam katrs Sis teikumu pari tiek parkodets par vektoru, kam tiek izmantota BILSTM
neironu tikla veids. P&c tam Sie vektori tiek apvienoti un klasificéti. [5]
Saja metodé ka vardu kodésanas metode tiek izmantota GloVe metode, kas vardus

parkodg par vektoriem. [5]

2.6.2. Prieksrocibas

Pie metodes prieksSrocibam var uzskatit ieglistamos rezultatus, ja ir pieejami dati ar ko
tos apmacit, jo apmacot metodi uz SNLI datu kopas, kas sastav no 570 tukstoSiem teikumu
paru, metodes izstradatajiem bija izdevies iegit visparigi labaku rezultatu neka SkipThought
metodei, kas apmacita uz daudz lielaku datu apjomu. [5]

Vel pie priekSrocibam var uzskatit apmaciSanas atrumu, kas ir ievérojami mazaks, jo ir
nepiecieSams apstradat mazaku datu apjomu, lai iegtitu labu rezultatu. Bet tas ir tikai iesp&jams,

ja ir pieejama apmacamo datu kopa. [5]

2.6.3. Triakumi

Pie lielaka trukuma var uzskaitit to, ka §T metode strada ar uzraudzitiem datiem, kas

mazam valodam loti bieZi nav publiski pieejami, un ko izveide prasa daudz laika.
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2.7.FastSent

FastSent metode ir izveidota 2016. gada. Tas tika veidots nemot véra Skip Thought

modela priekSrocibas un trilkumus, un censoties noverst trikumus.

2.7.1. Metodes apraksts

FastSent metode lidzigi ka Skip Thought metode apmaciSanas procesa izmanto teikumam
esosos blakus teikumus, 1idz ar to sp&jot maciSanas procesa apliikot teikuma kontekstu, ko
metodes, kas nenem véra blakus teikumus nespgj [6].

Skip Thought lielakais trikums ir tas, ka lai to apmacTtu ir nepiecieSams loti liels laiks.
Saja modeli tas tiek novérsts attélojot teikumus ar BOW metodi, kas nenem véra vardu secibu

teikuma. Sada pieeja lauj algoritmam stradat ievérojami atrak [6].
2.7.2. PriekSrocibas

FastSent metodes prieksSrocibas ir tadas, ka ta [idzigi, ka Skip Thought metode, nem vera
teikumam esoSos blakus teikumus, tadejadi tas dod iesp&ju labak saprast kontekstu kada
teikums tiek izmantots. Papildus §T metode neizmanto sarezgitus neironu tiklus, kas dod

prieksrocibu apmaciSanas laika, kas ir ievérojami mazaks par Skip Thought metodi.

2.7.3. Triakumi

Galvenais metodes tritkums ir tas, ka Saja metode teikumi tiek attéloti, ka to vardu summa,
bet netiek nemta véra vardu seciba. Sada lieta tik darita, lai uzlabotu algoritma apmacisanas
atrumu, bet médz biit gadijumi, kur vardu seciba teikuma ir svariga, [idz ar to $ados gadijumos

Sis modelis stradas nepilnigak.
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3. APMACISANAS DATU AVOTI

Lai veiktu darba paredzétos modelu apmaciSanas darbus un to salidzinaSanu, ir
nepiecieSams iegit teksta datu kopu ar ko Sos uzdevumus veikt.

Lai gan pirmaja mirkl1 var $kist, ka interneta ir pieejami loti daudz tekstu visas valodas,
ko var€tu izmantot, lai veiktu uzdevumu, loti daudzus datus nevar izmantot, jo tie ir aizsargati
ar autortiesibam, vai ar1 nav €rta veida, ka Sos datus iegiit no avotiem un apkopot.

Saja nodala tiks apliikoti dazadi datu teksta datu avoti, ka arT uzskaititi to plusi un minusi

prieks to izmantoSanas darba izstradei.

3.1.Vikipedija

Viens no vieglak pieejamajiem teksta datu avotiem latviesu valoda ir Vikipédija. Ta
sniedz iesp&ju lejupladét rakstu kopiju failus, kurus, péc tam apstradajot, ir iesp&jams iegiit
tekstus nepiecieSamaja forma [7].

Sis avots ir labs, jo tas satur daudz rakstu, un tie ir viegli pieejami.

Pie avota minusiem var uzskaitit to, ka Vikipedija pieejama informacija parasti ir
zinatniska rakstura, tad€] taja parsvara tiek izmantota zinatniska valoda un specifiski termini.
Ka art raksti aptver loti daudz un dazadas témas, kas sagada grutibas pa vienu t€mu atrast
lidzigus teikumus.

Vikipédijas datu faili ir xml formata, un $adi format&ti dati nav tiesi izmantojami talakam
darbibam. Lai no Siem datiem iegutu vienkarSu tekstu bez papildus informacijas vai

format€juma, tika izmantota wiki2text biblioteka, kas lava no xml failiem iegtt vienkarsu tekstu

[8].
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3.2. Twitter

Misdienas par plasa teksta datu avotu var ar1 uzskaitit socialos tiklus, jo tajos cilvéki ik
dienas ieraksta loti daudz informacijas, ka ari §1 informacija ir publiski pieejama. Viens no
popularakajiem $ada veida socialajiem tikliem ir Twitter.

Pie §1 avota plusiem var pieskaitit to, ka pieejamie dati atspogulo sarunvalodu, ka ar1
dazadus dialogus, kas var rezultéties modela izveidg, kas saprot ikdiena lietotu valodu.

Bet par minusu var uzskatit to, ka Sis avots cilvékiem lauj publicét tekstus ierobezota
garuma, kas ir 280 simboli, bet ieprieks bija 140 simboli. Sadi ierobezojumi rezultgjas taja, ka
Sie teksti tiek rakstiti ar dazadiem saisinajumiem, lai vartu ieklaut visu nepiecieSamo

informaciju. Ka arT §ie teksti biezi vien nav gramatiski pareizi.

3.3.0PUS

OPUS, jeb atvertais paral€lais korpuss ir atverta tekstu kolekcija, kas sastav no tulkotiem
tekstiem daudzas valodas. Saja korpusa ir iespgjams lejupladét tekstus dazados formatos, gan
faila kur ir apkopoti orginala un tulkota valoda, gan ar1 atseviski, kur ir tikai viena valoda.
Iesp&jams iegiit tekstus, kas ir neapstradati, gan ar1 tadus, kas ir jau sadaliti pa teksta vienibam,
ka ar1 formatéti, pieméram xml formata [9].

Saja avota parsvara ir apkopoti tulkoti teksti no dazadam sistemam (Ubuntu, GNOME),
ka arf teksti no iestadém, pieméram Eiropas Parlamenta.

Minuss Siem tekstiem ir tads, ka sist€mas teksti parsvara sastav no vardu salikumiem, vai
1siem tekstiem bez konteksta, kas neatbilst darba nepiecieSamajam meérkim. Ka art teksti, kas
satur dazadus noteikumus vai likumus, nav labakais variants priek§ vienkarSa valodas modela
apmacisanas, jo tie satur dazadus specifiskus vardus, kas ikdiena biezi netiek izmantoti, ka ar1
So teikumu struktiira ir visai sarezgita.

No §1 avota tika izveleta “Europarl” tekstu kopa, kas satur sarunu tekstus no Eiropas
Parlamenta. L1dz ar to, ka Sie teksti satur sarunvalodu, tad tie nav tik sarezgiti, ka likumi un ir

labak pielietojami, darba mérkim.
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3.4.Korpuss.lv

Korpuss.lv ir LU LII Maksliga intelekta laboratorijas izveidots korpuss, kas satur latvieSu
valodas tekstus, kas paredzéti valodas analizei. Saja vietné ir pieejama “Latvie$u teksti
datortikla” elektroniska bibliotéka, kas satur dazadus latviesu dailliterattiras darbus [10].

ST avota pluss ir ka tas satur dazadus latvie$u dailliteratiiras darbus, kas parasti sastav no
vienkarSiem teikumiem, kas ir labi priek§ darba mérka.

Pie minusa var uzskaitit to, ka Sie teksti ir skenéti no gramatam un automatiski parveidoti

digitala formata, I1idz ar to tekstos ir drukas kludas.

3.5.LNB digitala biblioteka

Latvijas Nacionala biblioteka ir izveidojusi digitalu tekstu kratuvi, kur ir pieejami dazadi
latvieSu literattiras darbi.

S1 avota pluss ir tads, ka taja ir pieejams liels darbu apjoms.
digitala formata, 1idz ar to, tas var saturét dazadas kliidas. V&l pie minusiem uzskaitams, tas, ka
gramatu saturs nav lejuplad€jams apkopoti teksta formata, bet tekstus ir iesp&jams tikai apliikot

pa lapaspusei, kas sarezgi tekstu apkopo$anas procesu.
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4. NLP RISINAJUMU IZMEGINASANA

Lai varétu salidzinat iepriek§ minétos risinajumus, ir nepiecie$ams tos izméginat latvieSu

valodai. Lai izméginatu metodes darbs tika iedalits 4 posmos:

Datu kopas sagatavoSana;
Testa kopas izveide;
Darbstacijas sagatavosana,;
MetoSu apmaciSana;
Rezultatu salidzinasana;

Secinajumu veikSana.

4.1. Datu kopas sagatavoSana

Dazadiem risinajumiem ir nepiecieSamas dazadi format€tas datu kopas, kas atbilst katras

metodes specifikai. Bet ir arT datu apstrade, kas nepiecieSama vairakam metodém vienada. Uz

datu kopam tika veiktas sekojosa lietas:

e Teksta dalisana tekstvienibas;

e Lielo burtu parveidoSana par mazajiem,

e Simbolu apstrade;

e Kludu laboSana.

4.1.1. Teksta daliSana tekstvienibas

Lai apmacitu metodes uz teikumu logikas atpazisanu, datu kopai ir nepiecieSams biit

sadalitai pa teikumiem un vardiem, ko sauc ari par daliSanu pa tekstvienibam (tokenization).

Mazam datu kopam to ir iesp&jams paveikt manuali, bet lielam tas prasa daudz laika. Viens no

veidiem, ka to paveikt automatiski, ir dalit teikumus tur, kur atrodas punkta simbols, bet St

metode nestrada labi, jo punkts tiek lietots arT citur, pieméram, datumos, kartas skaitlos utt.

Vardus turpreti varétu dalit pec atstarpém, bet $ada metode art nestrada pilnigi labi, jo teikumos

pie vardiem var bt klat, pieméram, komati. Sadas specifiskas var bt katrai valodai savas, tadél

tika atrasta C# biblioteka “Latvian™ [11], kas So problému palidz€ja risinat un bija radita tiesi

latvieSu valodai. Izmantojot So biblioteku tika izveidots kods, kas sadalija tekstu pa teikumiem

un vardiem.
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4.1.2. Lielo burtu parveidoSana par mazajiem

Lielo burtu parveérSana par mazajiem tika darita, jo teksta vardiem ar lielajiem burtiem un
mazajiem, lielakaja dala gadijumu ir vienada nozime, un ta nemainas, ja visi vardi parveidoti
uz mazajiem burtiem. Bet, ja tiek atstati vardi ar lielajiem burtiem, tad tie tiek uztverti ka
atskirigi vardi un apgriitina modelu apmaci$anas procesu. Sis uzdevums tika risinats izmantojot

Vim programmu un regularo izteiksmi.

4.1.3. Simbolu apstrade

Teikumos logika parsvara slépjas vardos, no ka tie sastav, ka arT konteksta. Bet tekstos
biezi vien ir atrodami dazadi simboli, kuru nozime ir mazaka logikas attéloSanai un kuri sarezgi
apmaciSanas procesu un kurus ir nepiecieSams iznemt no teksta, lai uzlabotu modelu
apmaci$anas atrumu un kvalitati.

Saja gadijuma no teksta tika atlasiti sekojosi simboli:

e P&dinas — visa veida p&dinas tika iznemtas no teksta, jo tas parsvara att€loja tiesas
runas sakumu un beigas, vai ar1 ietvéra kadus nosaukumus;
e (@ simboli — teksta bija sastopami vairaki $adi simboli;
e Domu zimes teikumu sakumos — tas bija sastopamas pie dazadiem
uzskaitijumiem.
Izméginajumos iegiita datu kopa sastavéja no Vikipedijas iegiitajiem datiem, kas bija
apméram 1 miljons teikumu liela, latvieSu literatiiras tekstiem, un Eiropas Parlamenta tekstiem.

Visi teksti kopa veidoja ap 1800000 teikumu lielu kopu.
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4.1.4. Kludu laboSana

P&c ieprieks min€tajam darbibam caurskatot tekstu, bija ievérojamas vairakas nepilnibas,

kuras vajadzg€ja maksimali noverst. Lielaka dala no tam tika labotas, izmantojot regularas

izteiksmes, meklgjot tas teksta un noversot.

Tas bija:

Saisinajumi un dazi gada skaitli tika uzskatiti pa teikuma beigam un pardaliti uz
jaunam rindinam;

Vairakas sekojosas atstarpes;

Vardi, kuru burti atdaliti ar atstarpeém, kas rezultgjas péc kartas sekojoSos burtos,
kas atdaliti ar atstarp&m;

Daudzpunktu nomaina uz vienu punktu;

TukSo rindinu izdz&Sana.

Lai ar1 tika veiktas daudzas darbibas, lai uzlabotu datu kvalitati, tik un ta, teksta vél ir atrodamas

kadas nepilnibas.

4.2.Testa kopas izveide

Lai salidzinatu dazada metodes, ir nepiecieSsams izveidot testu, kas parbauda kura no

metodém labak izprot teikumu logiku.

Lai parbauditu modelus tika izveidots tests, kas sastav no teikumu pariem. Teikumu pari

ir paredzeti, lai metodes noteiktu cik tie ir l1dzigi viens otram. L1dz ar to, kad ir zinams, vai §is

paris ir lidzigs péc nozimes, vai pret€jas nozimes, vai ari teikumi ir neitrali, tad ir iesp&jams

spriest par to, vai apmacitais modelis pareizi att€lo teikumus un salidzinat metodes vienu ar

otru.

Tika sagatavotas sekojosi teikumu pari:

30 teikumu pari, kuri peéc logikas ir loti lidzigi, bet izteikti ar citiem vardiem,;

10 teikumi, kuri p&c nozimes ir pret&ji, respektivi, viens teikums noliedz otru;

10 teikumu pari, kuri sava starpa péc nozimes ir neitrali.
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4.3.Darbstacijas sagatavoSana

Lai veiktu darba paredz€to modelu apmaciSanu bija nepiecieSams uzstadit darbstaciju ar
pietiekoSiem datu apstrades resursiem. Apmacot neironu tiklus tiek veiktas kalkulacijas, kuras
iesp&jams veikt daudz atrak uz grafiska procesora, ka parasta, tad€] izmantotajai darbstacijai
bija nepiecieSama iesp&jami labaka video Kkarte. Papildus ari bija nepiecieSams uzstadit

atbilstoSu programmatiiru un draiverus, lai butu iesp&jams veikt darba paredzétos uzdevumus.

4.3.1. Darbstacijas specifikacijas

Lai veiktu darbu tika nokomplekt&ta darbstacija ar sekojoSiem parametriem :
e Procesors: Intel Core i7-8700k 3.7GHz 6 kodoli, 12 pavedieni
e Pamatplate: Asus ROG STRIX Z-370-E GAMING ATX
e Operativa atmina: G.Skill Trident Z 32GB (2 x 16GB) DDR4-3200 CL14
e Video karte: Asus GeForce GTX 1080 Ti 11GB STRIX GAMING
e Atmina: Samsung 960 EVO 500GB M.2-2280 Solid State Drive
e Operétajsistetma: Windows 10 64bit

4.3.2. Darbstacijas programmatiira

Apliukojot dazadas metodes, ko darba bija paredz&éts izméginat tika ieveérots, ka dala no
tam ir izstradatas priek$ Linux operétajsist€émas. Ta ka uz datora pamata operétajsistéma ir
Windows 10, tad tika izlemts uzstadit virtualo maSinu. Tas tika paveikts izmantojot windows
piedavato Hyper-V virtualo masinu. Ka Linux Operétajsisteéma tika izvéléta Ubuntu 17.10
64bit.

Daudzas no apliikotajam metodém bija veidotas izmantojot Python programmeéSanas
valodu. Lidz ar to bija nepiecieSsams uzstadit uz ierices to. Ka koda labosanas lietotne tika
izveleta JetBrains piedavata PyCharm.

Zinot, ka dazadam metodém var biit nepiecieSami dazadi uzstadijumi un bibliotekas, tad

tika izmantota Ananaconda pakesSu parvaldnieks.
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4.4.Sent2Vec

Sent2Vec bija pirma metode, kas tika izméginata. Ka pirma ta tika izvéléta, jo ta bija
viena no jaunakajam, kas tika atrasta, ka ari ta neizmantoja dzilos neironu tiklus, kuru

apmacis$ana prasttu ievérojami lielaku laiku.
4.4.1. Datu sagatavoSana

Priek$ Sent2Vec risinajuma bija nepiecieSams sagatavot datus ta, ka katrs teksta teikums

ir jauna rindina, un katrs vards ir atdalits ar atstarpi.
4.4.2. Modela apmacisana

ST metode tika darbinata uz Hyper-V virtualas masinas ar Ubuntu operétajsistému, jo,
darbinot uz Windows operétajsistémas radas vairakas problémas ar draiveru instaléSanu. Ta ka
§T metode nebija resursu prasiga, tad virtualas masinas izmanto$ana daudz neietekméja darba
atrumu. Modela apmaciSana sagatavotajai datu kopai norisinajas apméram 20 minttes[3].
Modelis tika apmacitas ar sekojoSiem iestatijumiem:

e minCount=8

e dim=700
e epoch=9
e Ir=0.2

e wordNgrams =2

e loss=ns

e neg=10

e thread = 20
e t=0.000005

e dropoutK =4
e minCountLabel =20
e bucket = 4000000
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4.4.3. Rezultati

Apmacitais modelis tika parbaudits uz sagatavotajam testa kopam un tika iegiti sekojosi
rezultati. Rezultati no testa kopas ar lidzigas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.1.

Teikumu paru atSifré€jumi ir redzami 1. pielikuma.

4.1. tabula
Sent2Vec rezultati uz lidzigas nozimes testu kopu
Nr.p.k. Sent2Vec Nr.p.k. Sent2Vec Nr.p.k. Sent2Vec
1|0.11795 11 | 0.43396 21 | 0.43104
2 | 0.30983 12 | 0.09261 22 | 0.58827
3| 0.57579 13 | 0.47574 23 | 0.40822
4 | 0.58681 14 | 0.19970 24 | 0.55044
5| 0.14260 15 | 0.32796 25 | 0.61458
6 | 0.03878 16 | 0.20270 26 | 0.49153
7 | 0.42267 17 | 0.04628 27 | 0.35819
8 | 0.26018 18 | 0.57809 28 | 0.51147
9 | 0.43547 19 | 0.58263 29 | 0.53587
10 | 0.37582 20 | 0.26738 30 | 0.63576

Rezultati testa kopas ar pret€jas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.2. Teikumu

paru atSifréjumi ir redzami 2. pielikuma.

4.2. tabula

Sent2Vec rezultati uz pretéjas nozimes testu kopu
Nr.p.k. Sent2Vec
0.98446
0.55883
0.58818
0.07711
0.54190
0.48494
0.12384
0.48651
0.01396
0.43147

O |0 |N | | | H (WN (=

=
o
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Rezultati testa kopas ar neitralas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.3. Teikumu

paru atSifréjumi ir redzami 3. pielikuma.

4.3. tahula

Sent2Vec rezultati uz neitralas nozimes testu kopu

Nr.p.k. Sent2Vec

0.09495

0.06577

0.14900

0.08052

0.10687

0.20154

0.00422

0.15288

O (0N | (LA~ |WIN |-

0.05754

[
o

0.09978

legiitajos rezultatos, jo skaitlis ir tuvak 1 veértibai, jo modelis uzskata, ka teikumi ir

lidzigaki.

4.4.4. Rezultatu izvertejums

Aplikojot rezultatus var ievérot, ka vid&ja lidzigu teikumu paru vértiba (0.38661) ir
lielaka, par vidgjo vertibu starp neitraliem teikumiem (0.10130). No ta var secinat, ka $im
modelim ir izdevies iemacities kadas valoda logiku.

Ja apluko pretgjo teikumu testa veértibas, tad var ieverot, ka to vidgja vertiba ir viss
augstaka (0.42912). Tas varétu biit skaidrojams ar to, ka Sie teikumi sastav&ja no lidzigiem
vardiem, un modelis neuzradija labus rezultatus un nolieguma piefikséSanu.

Aplikojot cik no teikuma pariem no Iidzigo teikumu testu kopas vértiba ir lielaka par
vidgjo neitralo teikumu paru vertibu, var ieverot, ka tie ir 27 pari no 30.

Ja to paSu apliiko uz pret€jajiem rezultatiem, tikai kuru vertiba ir mazaka, tad rezultats ir
2 no 10.

27



4.5.Skip Thought

Skip Thought metode ir anglu valodas sasniedz vienus no labakajiem rezultatiem [12]
dazados NLP uzdevumos, tade] ta ar1 ir populara. Bet ta izmanto neironu tiklus, 1idz ar to §1

modela apmaciSana prasija daudz laika.
4.5.1. Datu sagatavoSana

Lai apmacitu Skip Thought modeli bija nepiecieSams sagatavot datus ta, ka teikumi ir
sakartoti grupas pa 3 teikumiem, kas ir secigi viens aiz otra teksta. Tas ir nepiecieSams, jo
modela apmaciSana notiek censSoties uzminét teikumam iepriek§€jo un nakam teikumu.

Teikumu sadaliSana notika automatiski izmantojot Tensorflow piedavatas skip thought

bibliotekas funkciju [13].
4.5.2. Modela apmacisana

Lai arT Sai metodei ir pieejamas vairakas implementacijas, tika izveléta Tensorflow vidé
pieejama [13]. Sada izvéle tika veikta, jo zinot, ka modela apmacisana biis relativi ilga, ka arT
procesa biis nepiecieSams, lai apmaciSana notiek izmantojot datora grafisko procesoru, tika
1zveleta vide, kurai bija zinams, ka darbojas nepiecieSamie draiveri, tadejadi samazinot risku,
ka kaut kas var neiet.

Modelis tika apmacits izmantojot sekojoSu konfiguraciju:

e input_queue_capacity=640000,
e num_input_reader_threads=1,

e shuffle_input_data=True,

e uniform_init_scale=0.1,

e vocab_size=20000,

e batch_size=128,

e word_embedding_dim=620,

e bidirectional_encoder=False,

e encoder_dim=2400

e learning_rate=0.0008,

e learning_rate_decay_factor=0.5,
e learning_rate_decay_steps=400000,

e number_of steps=500000,
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e clip_gradient_norm=5.0,
e save_model_secs=600,
e save_summaries_secs=600

Modela apmaciSana notika apm&ram 30 stundas ilgi.

4.5.3. Rezultati

Apmacitais modelis tika parbaudits uz sagatavotajam testa kopam un tika iegiti sekojosi
rezultati. Rezultati no testa kopas ar lidzigas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.4.

Teikumu paru atSifréjumi ir redzami 1. pielikuma.

4.4. tabula
Skip Thought rezultati uz lidzigas nozimes testu kopu
Nr.p.k. Skip Thought Nr.p.k. Skip Thought | Nr.p.k. Skip Thought
1| 0.15349 11 | 0.17315 21 | 0.16712
2 | 0.11229 12 | 0.00515 22 | 0.22263
3 | 0.20704 13 | 0.15006 23 | 0.23890
4 | 0.42449 14 | 0.31948 24 | 0.24994
5| 0.10452 15 | 0.13710 25 | 0.35913
6 | -0.00337 16 | 0.18028 26 | 0.27755
7 | 0.08366 17 | 0.15012 27 | 0.12827
8 | 0.14301 18 | 0.55997 28 | 0.12530
9 | 0.15774 19 | 0.84443 29 | 0.18800
10 | 0.15035 20 | 0.14201 30 | 0.12374

Rezultati testa kopas ar pretéjas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.5. Teikumu

paru atSifréjumi ir redzami 2. pielikuma.
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4.5. tahula

Skip Thought rezultati uz pretéjas nozimes testu kopu

Nr.p.k.

Skip Thought

0.72146

0.24188

0.26571

0.06400

0.17396

0.13611

0.03362

0.62423

O (0 (N |V (B (WN |-

0.00651

=
o

0.24477

Rezultati testa kopas ar neitralas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.6. Teikumu

paru atSifréjumi ir redzami 3. pielikuma.

4.6. tabula

Skip Thought rezultati uz neitralas nozimes testu kopu

Nr.p.k.

Skip Thought

0.05787

0.49768

-0.02508

0.00910

0.00716

0.05854

0.04330

-0.01385

O (0N O V(A WN| (-

0.05569

[
o

0.05763

legiitajos rezultatos, jo skaitlis ir tuvak 1 vértibai, jo modelis uzskata, ka teikumi ir

lidzigaki.

4.5.4. Rezultatu izvertéjums

Lidzigi ka Sent2Vec modela rezultatiem, arT Sajos var ievérot to, ka vid€jais neitralo

teikumu paru rezultats (0.07480) ir mazaks par lidzigo teikumu paru vidgjo rezultatu (0.20919),

kas liecina, ka modelis kaut nedaudz atpazist lidzigus teikumus.
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Ja paskatas uz pretejo teikumu rezultatiem, tas arl Saja gadijuma, tajos neatt€lojas
noliegumi, un to vidgja vertiba ir viss augstaka (0.25123), jo tajos ir lidzigi vardi.

Aplikojot cik no l1dzigo teikumu vertibam ir lielakas par neitralo teikumu vidgjo vertibu,
tad rezultats ir 28 no 30 teikumu paros. Kas liecina, ka lielakaja dala teikumu kada Iidziba ir
atrasta.

Lidzigi aplikojot So vertibu uz pretgjas nozimes teikumu pariem, tikai skatoties kuriem
ta ir mazaka pa neitralo teikumu vidgjo vertibu, var ievérot, ka mazaka ta ir tikai 3 pariem no

10.

31



4.6.FastSent

FastSent metodei netika atrasta implementacija iek§ Tensorflow, tadel] tika izvéleta
implementacijas versija, kurai bija viegli saprotama dokumentacija. ST metode darbojas uz

Linux operé&tajsisteémas.

4.6.1. Datu sagatavoSana

Prieks FastSent risinajuma bija nepiecieSams sagatavot datus ta, ka katrs teksta teikums

ir jauna rindina, un katrs vards ir atdalits ar atstarpi, I1dzigi ka tas bija prieks Sent2Vec metode.
4.6.2. Modela apmacisana
Sis metodes apmacisana notika izmantojot Linux operétajsistému (Ubuntu), kas tika
darbinata uz Hyper-V virtualas masinas. Vispirms tika lejupladéta biblioteka
SentenceRepresentation, kas saturgja $1 modela implementaciju. Biblioteéka ir pieejama ieks
github repozitorija [14].

4.6.3. Rezultati

Apmacitais modelis tika parbaudits uz sagatavotajam testa kopam un tika iegiiti sekojosi
rezultati. Rezultati no testa kopas ar lidzigas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.7.

Teikumu paru atsifréjumi ir redzami 1. pielikuma.
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FastSent rezultati uz lidzigas nozimes testu kopu

4.7. tabula

Nr.p.k. FastSent Nr.p.k. FastSent Nr.p.k. FastSent
1| 0.94575 11 | -0.12671 21 | 0.89359
2 | -0.60949 12 | 0.49051 22 | 0.91050
3 | -0.46239 13 | 0.93218 23 | 0.85602
4| 0.86271 14 | -0.85064 24 | 0.75052
5 | 0.975048 15 | -0.19399 25 | -0.36326
6 | -0.91182 16 | 0.96142 26 | -0.44106
7 | 0.47480 17 | -0.60427 27 | -0.96631
8 | -0.14153 18 | -0.98719 28 | -0.52337
9 | -0.10067 19 | 0.99587 29 | -0.83354

10 | -0.91755 20 | -0.54526 30 | -0.84863

Rezultati testa kopas ar pret€jas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.8. Teikumu

paru atsifréjumi ir redzami 2. pielikuma.

FastSent rezultati uz pretéjas nozimes testu kopu

4.8. tabula

Nr.p.k.

FastSent

-0.39289

0.98380

-0.38241

0.61392

0.94973

-0.88440

0.84906

-0.57387

O 0| NGO (U (A W|IN|F=

0.16047

[
o

0.14391
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Rezultati testa kopas ar neitralas nozimes teikumu pariem redzami tabula 4.9. Teikumu

paru atSifréjumi ir redzami 3. pielikuma.

4.9. tabula

FastSent rezultati uz neitralas nozimes testu kopu

Nr.p.k. FastSent

0.72260

0.11624

0.35752

-0.68377

0.18596

-0.51708

-0.98309

-0.97690

O | N O (U»(HWIN|F

0.61986

[y
o

-0.39262

Iegttajos rezultatos, jo skaitlis ir tuvak 1 vertibai, jo modelis uzskata, ka teikumi ir

lidzigaki.

4.6.4. Rezultatu izvertéjums

Aplikojot videjo neitralo paru rezultatu un salidzinot to ar vidgjo lidzigo teikumu
rezultatu var ieverot, ka lidzigo teikumu vértiba ir vidgji lielaka, par neitralajiem. Turpreti
Pret&jo teikumu vidgja vertiba ir vél lielaka, kas liecina, ka Sis modelis noliegumus labi neatt€lo.

Aplikojot cik no lidzigo teikumu paru rezultatiem ir lielaki par vidgjo neitralo teikumu
rezultatiem, var ieverot, ka ta ir apm&ram puse, jeb 16 no 30. Lidziga situacija ir arT ar pretgjas
nozimes teikumiem, respektivi 4 pariem no 10 vértiba ir mazaka par vid€jo neitralo teikumu
vertibas.

No Siem iegiitajiem rezultatiem var spriest, ka $is modelis nav labi apmacijies un
neattélo teikumu logisko lidzibu labi, jo apmé&ram tikai puses no rezultatiem ir pareiza, kas var

bt arT nejausiba.
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4.7 Rezultatu salidzinasana

Lai saprastu kura no parbauditajam metodem vis labak atbilst darba izvirzitajam mérkim

— lidzigu teikumu p&c nozimes mekl€Sana, tad ir nepiecieSams salidzinat iegiitos rezultatus.

4.7.1. ApmaciSanas ilgums

Viss 1sakais apmacisanas ilgums bija Sent2Vec metodei, kuras apmaciSana prasija
apméram 20 miniites, otraja vieta bija FastSent metode, kuras apmaciSana prasija apméram 30
miniites, turprett Skip Thought metodes apmaciSanas laiks bija ievérojami ilgaks, respektivi

apméram 30 stundas.

4.7.2. legitie rezultati

Aplikojot iegiitos rezultatus var ievetos, ka Sent2Vec un Skip Thought metodes uzrada
loti lidzigus rezultatus. Tur preti FastSent $aja eksperimenta uzradija ieverojami sliktaku
rezultatu.

Ja tiek aplukots cik daudz teikumu parus katra metode atpazina pareizi, skatoties un paru
ar [idzigu un pret€ju nozimi vertibam pret vidgjo neitralo teikumu vértibu, tad redzam, ka viss
labakos rezultatus ir uzradijusi Skip Thought metode, kurai rezultats ir 31 no 40, jeb 28 no 30
lidzigajos paros un 3 no 10 pretgjajos. Otraja vieta ir Sent2Vec metode, kuras rezultats ir 29 no
40, jeb 27 no 30 lidzigajos paros un 2 no 10 pret&jajos. Viss sliktako rezultatu uzradija FastSent
metode, respektivi 20 no 40 — 4 no 10 pret&jos paros un 16 no 30 Iidzigajos teikumu paros.

Ja apluko teikumu parus, pret€jo teikumu paru kopa, kuru veértibas bija vis mazakas
Sent2Vec un Skip Thought modelos, tad var ievérot, ka Sie pari neizmanto lidzigus vardus viens

ar otru, kas tas ir vairakuma citu teikumu.

4.10. tabula
Pretéjas nozimes teikumu pari ar mazako lidzibu
Nr.p.k. | Teikums Pretéjs teikums
4 | man ir tiestbas braukt ar auto es esmu gajéjs
7 | svarigi ir tikt laba vieta vietai nav nozimes
9 | novada dzivo daudz cilvéku St vieta ir neapdzivota

Tas arT izskaidro, kapéc $is lidzibas koeficients tiem bija viss mazakais.
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4.7.3. Secinajumi

Aplikojot iegttos rezultatus var secinat, ka Skip Thought metode uzradija viss labakos
rezultatus, kaut gan Sent2Vec metodes rezultati bija loti lidzigi.

FastSent metode uzradija loti vajus rezultatus. SpriezZot péc pieejamajiem rezultatiem uz
anglu valodas tekstiem, atSkiribai nevajadz&ja but tik lielai, kas lick domat, ka iesp&jams
modelis tika apmacits nekorekti, vai arT biblioteka, kura bija realizéta metodes implementacija,
ir kada nepilniba.

Neviena no metodém nespé&ja atpazit noliegumus, no ta var secinat, ka Sis metodes
neiemacijas tik lielu kontekstu, lai atpazitu noliegumu p&c daziem nolieguma vardiem, bet gan

saskatTja vardu lidzibas teikumos un tos att€loja tuvu vienu otram.
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5. TALAKA DARBIBA

Pirmkart lai uzlabotu darba rezultatus ir nepiecieSams uzlabot apmacamo datu kopu, kas
ir sastadita no 3 visi dazadiem avotiem, Iidz ar to ta aptver plasu t€ému klastu, kas satur ar1
dazadas specifiskas lietas. Priek§ modelu salidzinasanas labak biitu specifiskaka kopa, kurai var
izveidot piemérotakus testa piemerus, kas labak lautu spriest par modelu kvalitati.

Rezultatu uzlaboSanai vairak ir nepiecieSams papétit tekstu kopas apstradi pirms metosu
apmacisanas, jo iesp&jams daudz labakus rezultatus var iegit, ja tiek iznemti, kadi simboli, vai
ar1, pieméram vardi parversit pamatformas.

Ir arT nepiecieSams palielinat testa kopas izméru, lai varétu labak spriest par apmacitajiem
modeliem.

Nav nepieciesams tikai palielinat esosa testa kopu ar vairak teikumiem, bet ar1 izdomat
papildus testus, ka salidzinat metodes. Tas dotu visparigaku skatfjumu uz metozu efektivitati.

Saja darba, laika trikuma dél netika daudz variéts ar modelu apmaciSanas
konfiguracijam. To ir nepiecieSams darit, lai iegttu labakus rezultatus jau no esoS$ajam
metodém.

Ir nepieciesamas apliikot ari citas metodes, jo tas ir diezgan daudz. Ka arT ta ka teksta
analize un maSinmaciSanas ir loti popularas t€émas miusdienu datorika, tad arT nemitigi veidojas
kadas jaunas metodes, ka sasniegt labakus rezultatus. STm metodém vajag sekot lidz un tas par

baudit.
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6. REZULTATI

Darba ietvaros tika apliikotas dazadas dabiskas valodas apstrades metodes, izvéletas
popularakas no tam, kas buitu pielietojamas uz neuzraudzitiem datiem, ka ar1 izpétita So metozu
uzbiive un teor&tiski tas salidzinatas viena ar otru.

Papildus tika apliikoti dazadi datu avoti kur timekl1 biitu pieejami teksti latvieSu valoda,
lai varétu izveidot datu kopu, kas vélak tika izmantota iepriek§ minéto metozu izméginasanai.

Darba ietvaros tika izvélétas 3 masinmacisanas naturalas valodas apstrades metodes, kas
tika izmeginatas, apmacot modelus, kas teikumus attéloja vektoru telpas, lai péc tam varétu
noteikt to [idzibu vienam ar otru.

Tika izveidots tests, lai salidzinatu apmacitas metodes. Tas sastavéja no 50 teikumu
pariem, kuri vai nu bija péc logikas lidzigi, atskirigi, vai neitrali. Salidzinot metodes tika iegti
rezultati, kas paradija, ka Skip Thought metode sasniedza viss labakos rezultatus no
apmacitajiem modeliem, kaut gan iegitie rezultati bija loti lidzigi ar Sent2Vec modeli.

Testu rezultatos atklajas arT tas, ka Saja gadijuma FastSent metode sasniedza loti sliktus

rezultatus, salidzinot ar pargjam apmacitajam metodém.
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7. SECINAJUMI

Pirms veic kadu masinmacisanas modelu apmaciSanu ir nepiecieSams ieprieks visu kartigi
apdomat, jo $is process var ilgt loti ilgu laiku, it Tpasi, ka tiek apmaciti neironu tikli, un ja kaut
kas noiet greizi, tad tiek pazaud@tas loti daudz laika.

Ir sarezgiti izméginat daudzas dabiskas valodas apstrades metodes, jo to implementacijas
médz ieveérojami atSkirties vienai no otras un paiet daudz laiks kamér izdodas metodi palaist.
Papildus, 11dz ar to ka $1s metodes ir saméra nesen izveidotas, pieejama dokumentacija par tam
nav diez ko plasa.

P&c iegiitajiem rezultatiem var secinat, ka uz So datu kopu lielu nozimi apmacisana nav
atstajis, tas, ka metodes skatas uz blakus teikumiem, jo Sent2Vec neapliko blakus teikumus
apmaciSanas procesa, turpreti Skip Thought to dara, bet rezultati Sm metodém bija Iidzigi.

P&c rezultatiem var spriest, ka labakus rezultatus ir uzradija tas metodes, kas néma véra
vardu kartibu teikuma.

Rezultati ar1 paradija to, ka apliikotas metodes nespéja attélot noliegumu teikumos, tie ta
pat teikumus uzskatija par lidzigiem, ja tie saturgja lidzigus vardus.

Ne vienmér sarezgitaki un ilgak apmacami modeli ir labaki, lai att€lotu teikumu logiku,
to var secinat no ta, ka Sent2Vec sasniedza loti lidzigus rezultatus, kaut gan tika apmacita daudz
1saku laiku.

Ta ka maSinmaciSanas un valodas apstrade ir loti aktuala teéma, tad jaunas metodes tiek

veidotas loti bieZi, tad€l ir nepiecieSams nemitigi sekot 11dzi jaunumiem.
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PIELIKUMI

1. pielikums. Testu kopa ar lidzigas nozimes teikumu pariem

Nr.p.k. | Teikums Lidzigs teikums
1 | manir 3 bérni es esmu vecaks
2 | iet garjiru pastaigaties pa pludmali
3 | valstl notiek daudz pasakumu republikas ir daudz notikumu
4 | protams latvija uzvarés hokeja latvija ir labaka hokeja
5 | man ir daudz problémas es dzivoju ar grittbam
6 | kungs zina visu karalis ir izglitots
7 | cempionata uzvar labakais sacensibas nosaka uzvarétajus
8 | labas zinas patitkami jaunumi
9 | amerikas savienotas valstis ir liela valsts asv teritorija ir plasa
10 | eiropas savieniba ir daudz valstu es dalibvalstu skaits ir liels
11 | septembri skoléni sak iet skola rudeni atsakas macibas bérniem
12 | latvijas izlase labi nospéléja valsts vienibas sniegums bija atzistams
13 | Sisieviete ir glita dama ir skaista
14 | politiki daudz melo deputati nestasta patiesibu
15 | izglitibas sistéma ir daudz problémas macibas ir iespéjams uzlabot
16 | ST melodija ir lipiga dziesma paliek atmina
17 | vésturé notika daudz kari pagatné bija neskaitami konflikti
18 | salauzts telefons bojats talrunis
19 | mest nazi sviest asmeni
20 | krievijai ir liela teritorija padomju savieniba bija plasa
21 | nhlir stipraka liga hokejs amerika ir augsta limeni
22 | zemnieki dzivo laukos lauksaimnieki uzturas arpus pilsétam
23 | uznémuma priek3sédeétajs iestades vaditajs
24 | nato karaspéeks apvienoto naciju armija
25 | televizija rada interesantus raidijumus tv ekranos parraida labas filmas
26 | latvija igaunija un lietuva baltijas valstis
27 | personas dati informacija par cilvéku
28 | literatlras darbs ir labi uzrakstits gramata ir interesanta
29 | londona notiek festivals anglija norit pasakums
30 | nasa kosmosa izpéte
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2. pielikums. Testu kopa ar pretéjas nozimes teikumu pariem

Nr.p.k. | Teikums Pretéjs teikums
1| esejueést es neeju ést
2 | man ir viens kakis man nav majdzivnieku
3 | latvija ir skaista valsts latvija ir slikta
4 | man ir tiestbas braukt ar auto es esmu gajéjs
5 | komisija izléma, ka iedzivotaji ir svarigi komisija noliedza cilvéku nozimi
6 | vakar bija saules aptumsums naktl spidéja méeness
7 | svarigi ir tikt laba vieta vietai nav nozimes
8 | péteris redzéja lielu ziloni péteris ir akls
9 | novada dzivo daudz cilveku Sivieta ir neapdzivota
10 | 3ahs ir interesants sporta veids Sahs nav sports, ta ir galda spéle
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3. pielikums. Testu kopa ar neitralas nozimes teikumu pariem

Nr.p.k. | Teikums Teikums

1 | man patik skriet janis skatijas tv
2 | édiens ir |oti gards kosmosa kugis lidoja pa kosmosu
3 | vakar ieradas péteris lasit ir interesanti
4 | francija atrodas eiropa zivis peld pa straumi
5 | rotallietu razoSana datorika ir visur
6 | kristietiba ir |oti veca religija dzert Gdeni ir svarigi
7 | kateviet? dzive ir skaista
8 | vakar nokrita zvaigzne Sis krajums satur daudz informacijas
9 | parka notiek brinumi vésture bija daudz karali

10 | vakar bija karsts laiks darzeni ir veseligi
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