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ANOTACIJA

Dabiskas valodas apstrades joma valodas noteikSana vai valodas uzmin€Sana nozime
noteikt satura dabisko valodu. Runas valodas noteik$anas uzdevums ir noteikt runas audio ieraksta

valodu.

Runas valodas noteikSanai ir daudz pielietojumu. Tas ir svarigs pirmais solis vairakas runas
apstrades sist€tmas. Ja valoda tiek identific€ta nepareizi, jebkura turpmaka apstrade sniegs
kludainus rezultatus. Tas ir Tpasi svarigi daudzvalodu kopienas, kur daudzas vairakas valodas tiek

izmantotas salidzino$i biezi.

S1 darba meérkis ir izpétit runajamas valodas noteikSanas metodes, koncentrgjoties uz 3

Latvija runajamam valodam: latvieSu, krievu, anglu.

Atslegvardi: runas valodas noteikSana, masinmaciSanas, dzilas maciSanas, wav2vec



ABSTRACT

Spoken Language Identification

In natural language processing, language identification or language guessing is the problem
of determining which natural language given context is in. Spoken Language Identification is the

task to identify the language of a spoken utterance.

This is an important first step in several speech processing systems. If language is identified
incorrectly any further processing will give erroneous results. This is especially important in bi-
lingual and multi-lingual communities, where many several languages are used comparably
frequently.

The aim of this work is exploring methods for spoken Language Identification focusing on

3 languages spoken in Latvia: Latvian, Russian, English.

Keywords: spoken language identification, machine learning, deep learning, wav2vec



AUTOREFERATS

ST magistra darba mérkis ir izpétit rundjamas valodas noteikSanas problému un to

risindjumus, koncentr€joties uz 3 Latvija runajamam valodam: latvieSu, krievu, anglu.

Magistra darba ietvaros tika veikts literatliras parskats, izpétitas runas valodas noteik$anas
pieejamas metodes un gatavi risinajumi. Darba ir izmantoti 49 literatiiras avoti, no kuriem 28 ir

recenzéti zinatniski raksti un 6 ir no arXiv kratuves.

Darba praktiskaja dala tika implement&ti dazadi algoritmi un apmaciti vairaki modeli,
izmantojot wav2vec2-xlsr, lai noteikt runas valodu no trim Latvija runajamam valodam: latviesu,

krievu un anglu.

Darba novitate it tas, ka tika izveidots viens no pirmajam runas valodas noteik$anas
risingjumiem, kas atbalsta latvieSu valodu. Veicot literatiiras izpé&ti, netika atrasts neviens
pétnieciskais darbs, kura butu aprakstits §1 uzdevuma risinajums latvieSu valodai. Tikai kad
magistra darba lielaka dala jau bija paveikta, tika atrasts 2021. gada runas valodas noteikSanas
pétijums, kas ietver latvieSu valodu. Turklat darba izstradataja risinajuma pamata ir runas dzilas
reprezentacijas metode un wav2vec2-xIsr modelis, kas ir jauni un aktualie pétniecibas virzieni,

kuru izmanto$ana runas valodas noteik$ana vél nav plasi izpétiti.

Darba ietvaros iegiitie rezultati ir salidzinati ar Google Cloud Speech-to-Text un
VOXLINGUAI107 runas valodas noteikS$anas sisttmam. Tika konstatéts, ka $1 darba ietvaros

izstradats modelis ir salidzinams ar tiem, vai pat parspgj tos.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

ASR (Automatic Speech Recognition) - automatiska runas atpaziSana
CNN (Convolutional Neural Networks) - konvoliiciju neironu tikli
Fonéma (phoneme) - atSkiriga skanu vieniba valoda, kas veido katru valodu

Fonotaktika (phonotactic) — lingvistikas nozare, kas nodarbojas ar ierobezojumiem valoda

attieciba uz pielaujamajam fon€mu kombinacijam

GMM (Gaussian mixture model) - Gausa sadalijumu maisijuma modelis

LID (Language Identification) — valodas noteik$ana

Ne-skaitloSanas (non-computational) — pieejas, kas balstas uz ekspertu zinasanam, nevis statistiku

Pasparraudzita (self-supervised) pieeja — masinmaci$anas pieeja, kura modelis pats izveido datu

mark&umus

Pietrenésana (fine-tuning) - masinmacisanas pieeja, kur iepriek$ apmacits modelis tiek pielagots

jaunam uzdevumam

SLID (Spoken Language Identification) — runas valodas noteiks$ana
Runas dzilas reprezentacijas (Speech embeddings)

RNN (Recurrent Neural Networks) — rekurentie neironu tikli

KNN (k-nearest neighbors)— k-tuvako kaiminu algoritms

MLP (multilayer perceptron) — daudzslanu perceptrons



IEVADS

Valodas noteiksana (Language Identification, LID) ir uzdevums, kura mérkis ir noteikt dota

satura dabisko valodu. Saturs varétu bt rakstits teksts, attéls vai runas audio ieraksts.

Runas valodas identifikacijai (Spoken Language ldentification, SLID) ir vairaki pielietojumi.
Pieméram, tas palidz noteikt runas valodu telefona zvana un parsiitit ienakoSo zvanu attiecigajam
specialistam tadu telefonisku informacijas pakalpojumu joma ka klientu apkalpoSana, precu
pasiitiSana pa talruni, interaktivi balss atbildes pakalpojumi un citu zvanu centru pakalpojumi. Ka
arT SLID var izmantot, lai strukturét ieprieks ierakstitu zvanu arhivu un arf citus audio datus p&c

valodas.

Runas asistentos vai citas lietotn&s ar balss saskarni valodas noteik$ana darbojas ka pirmais
solis, kas izv€las atbilstoSo valodu no pieejamo valodu saraksta. Pieme&ram, publicgjot savu
pakalpojumu, lietotni vai produktu valsti, kura ir vairakas oficialas vai runajamas valodas, pastav
iesp&ja no lietotajiem sanemt audio dazadas valodas. Tas var ievérojami apgriitinat o pieprasijjumu

apstradi.

Valodas identifikacija iedalas divas pieejas: ne-skaitloSanas (non-computational) un
skaitlosanas (computational). Ne-skaitloSanas pieeja prasa pietiekami dzilas zinaSanas par
identific§jamo valodu, pieméram, diakritiskas zimes, visbiezak lietotie vardi, rakstzimju
kombinacijas utt. Bet skaitloSanas pieeja balstas uz statistikas panemieniem, nevis uz valodu
zinasanam. Katras valodas identificéSanai ir nepiecieSams liels apmacibu datu apjoms. Statistiskas
pieejas ietver sevi divus solus: apmacibu un klasifikaciju. Apmacibas soli tiek veikta pazimju
izgtiSana no dotas apmacibas datu kopas, ko sauc par korpusu. No Sim pazimém tiek izveidoti
valodu profili. Klasifikacijas soli tiek noskaidrota apmacibas profila un klasificgjamu datu profila

lidziba, un Iidzigaka valoda tiek izveleta ka dokumenta valoda.

Teksta valodas noteikSanai var izmantot gan skaitloSanas, gan ne-skaitloSanas metodes.
Tomér runas valodas noteik$anai izmanto tikai skaitloSanas metodes, runas signala sarezgitibas dél.

Lidz ar to, Saja darba tiek apliikotas tikai skaitloSanas metodes.

ST magistra darba mérkis ir izpétit runajamas valodas noteik$anas problému un to
risindjumus, koncentrgjoties uz 3 Latvija runagjamam valodam: latvieSu, krievu, anglu. Tiks pétiti

gan eksist&josi gatavi pakalpojumi, gan vairakas valodas noteik3anas pieejas. Ipa$a uzmaniba tiks



pievérsta, lai So metodi varétu implementét bez eksperta Iimena zinaSanam masinmacisanas un

lingvistiskas jomas.

Darba ir ievads, 2 nodalas, secinajumi, bibliografiskais saraksts un viens pielikums. Darba

struktura ir sekojosa:

e Pirma nodala ir veltita iepaziSanai ar valodas noteik$anas metodém. Tiek apskatita arl
esosa situacija ar pieejamiem makonpakalpojumiem un pieejamiem apmacibas datiem

valodas noteikSanai mis interes€josam valodam.

e Otra nodala ir veltita izvElétas pieejas aprakstam. Tiek apkopoti visu paveikto
eksperimentu rezultati, salidzinati sava starpa un ar citiem pieejamiem Iidzigiem
risinajumiem.

Darba nosléguma ir apkopoti darba rezultati un izdariti secinajumi par paveikto darbu.



1.  VALODAS NOTEIKSANA

1.1 Pieejamie gatavi risinajumi

Sakot pétijumu, tika nolemts vispirms izp€tit vai eksisteé gatavi risinajumi, piemé&ram,

makonpakalpojumi un API, kuri jau izpilda magistra darba ievada uzstaditus mérkus.

P&tot situaciju ar esoSajiem servisiem, kuri nodarbojas tiesi runas valodas identifikaciju, tika
atrasts tikai viens serviss Translated Labs [45]. Tiek apgalvots, ka modelis atbalsta 8 valodas (ta
starpa ari anglu un krievu valodas). Tom&r demo versija, kas atrodas servisa majaslapa, nav
stradajosa. Ka ar1 piedavatie API nav pieejami.

Pargjos gadijumos SLID tika piedavats tikai ka sastavdala no runas atpaziSanas (ASR,
Automatic Speech Recognition) pakalpojumiem. Tika atrasti 3 ASR servisi, kur ieksa ir iebiivéts
SLID: Amazon Transcribe [3], Google Cloud Speech [15], Azure Speech SDK [4] (sk. 1.1.tabula).

1.1. tabula
ARS servisu salidzinajums
Atbalstitas AngluID | Krievu ID | Latviesu ID Izmaksas
valodas
Amazon 31 Ir Ir Nav ~$1.44/h
Azure 31 Ir Ir Nav ~$1/h
Google 71 Ir Ir Ir ~$1/h

Sutot audio transkripcijas pieprasijumu uz Google Cloud Speech API , var noradit sarakstu
ar valodam, kuras dotais audio varétu saturét. Pakalpojums m&gina transkribét audio, pamatojoties
uz valodu, kas vislabak atbilst paraugam no piedavatajiem variantiem. Tad transkripcijas rezultatus
iezimé ar paredzamo valodas kodu. Lai gan Google Cloud Speech atbalsta mis interesgjosas
valodas, API ir domats runas atpaziSanai, kas $1 magistra darba gadijuma ir lieka darbiba. Rezultata

varétu bt liekas izmaksas un lénaka apstrade.

Amazon Transcribe runas atpaziSanas pakalpojums atbalsta 31 valodas, ta starpa anglu un
krievu valodas. Amazon apgalvo, ka valodas identifikacija notieck daudz atrak neka pati

transkripcija. Lai valodas noteikSana buitu atraka, var ierobezot valodu sarakstu no kuriem serviss



mégina to identificét. Iesp&ja veikt tikai valodas noteikSanu netiek piedavata. Turklat, latviesu

valoda, diemzg&l, nav atbalstita. Tatad, §1s API magistra darba mérkiem neder.

Microsoft piedava valodas noteikSanas pakalpojumus sava Azure Cognitive Services API.
Lidzigi ka iepriek§ aprakstitos pakalpojumos, valodas noteikSana ir dala no kop&ja runas
atpaziSanas pakalpojuma un tiek izmantota, lai noteiktu, kura no piedavatajam valodam visvairak
atbilst dotiem audio datiem. Viena pieprasijuma var padot lidz 4 iespéjamam valodam. Valodas

noteikSanas pakalpojums paslaik nav pieejams latviesu valodai.

Svarigi arT piebilst, ka makonpakalpojumu izmantoSana var izraisit iesp&jamas privatuma

problémas, ja audio ieraksti satur konfidencialu vai ipasi jutigu informaciju.

Meklgjot GitHub vietné péc atslégvardiem "spoken language identification” var atrast 51
repozitoriju. Tom@r nevar atrast neviena gatava modela latviesu valodai. Arf citam valodam biezi

tiek piedavats tikai kods bez gataviem modeliem.

1.2 MasinmaciSanas metodes

MasSinmacisanas ir maksliga intelekta apaksSnozare, kas vérsta uz tadu lietojumprogrammu
veidoSanu, kuras macas no datiem un laika gaita uzlabo to precizitati bez ieprogrammeéSanas to
darit. MasinmaciSanas algoritms vai modelis ir statistikas apstrades darbibu seciba. Masinmaciba
modeli tiek “apmaciti”, lai atrastu sablonus, likumsakaribas un funkcijas lielos datu apjomos, lai
pienemtu lémumus un veiktu prognozes, pamatojoties uz jauniem datiem. Jo vairak datu ir
apmaciba, jo labaks bus modelis, jo precizaki klis 1€mumi un prognozes. MaSinmacibu

lietojumprogrammas (vai modela) veidoSanai ir ¢etras pamatdarbibas:
1. Apmacibas datu kopas izvéleésana un sagatavosana.
2. Modela un algoritma izvélésana apmacibai uz datu kopas.
3. Modela apmaciba.
4. Modela izmantoSana un uzlaboSana.

Izmantojot meérka valodas ka klases, runas valodas noteikSanu var uzskatit arT par
klasifikacijas problému. Pazimes, kuras var izmantot klasifikatora modela izveidoSanai, varétu bt
fraze, vards, zilbe, fone€ma, vai pasa runas signala frekvences izmainas. SLID metodes var atskirties

péc klasifikatora modela izveidoSanai izmantoto pazimju sarezgitibas. No viszemaka lidz
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augstakajam abstrakcijas limenim ir akustiskas, prozodiskas, fonotaktiskas, leksiskas un

sintaktiskas metodes.

Lielaka dala LID sistému darbojas divos posmos: apmaciba un klasifikacija [29]. Apmacibas
posma tipiska sist€éma tiek iepazita ar runas piemériem dazadas valodas. Dazam sist€tmam
nepiecieSami tikai digitalizeti runas izteikumi un attiecigas valodu patiesas identitates.
Sarezgitakam LID sisttmam var but nepiecieSama fonétiska transkripcija un/vai ortografiska
transkripcija katram apmacibas izteikumam kopa ar izrunu vardnicu. So transkripciju un vardnicu
izgatavos$ana ir dargs un laikietilpigs process, kuram parasti ir nepieciesams lingvists, kur$ brivi
parvalda interesgjoSo valodu. Katrai valodai tiek analizéti apmacibas dati un tiek izveidots viens
vai vairaki modeli. Sie modeli ir paredz&ti atspogulot dazas valodas pamatipasibas, kurus péc tam

var izmantot valodas noteik$ana.

Akustiskas, cilvéka balss raditas, gaisa spiediena svarstibas ir griiti apstradajamas un satur
daudz liekas un nevajadzigas informacijas, kas tikai traucé valodas noteikSanai. Tapéc tiek veikta
pazimju izgtsana. Pazimju izgtsanas laika no gaisa spiediena svarstiba tiek iegati pazimju vektori,
kuri satur valodai un runai specifisku informaciju. Pazimju vektoru izmantosana palidz atbrivoties
no fona troksna, augstfrekvences skanam un citam iezimém, kuras nav raksturigas cilveka balsij,
saglabajot nepieciesamo informaciju kompakta vektora, kur§ ir daudz piemérotaks statistiskai
apstradei [16,9]. Popularas audio signala pazimju vektora izvilksanas metodes ir LPCC jeb linear
predictive cepstral coefficients [40], PLP jeb perceptual linear predictive [18], MFCC jeb Mel-
frequency capstral coefficients [5].

1.2.1 Fonotaktiska pieeja

Fonotaktika (Phonotactic) ir lingvistikas nozare, kas nodarbojas ar ierobezojumiem valoda
attieciba uz pielaujamajam fon€mu kombinacijam. Katru valodu veido fon€mas, kas ir atskiriga
skanu vieniba $aja valoda. Uz fonémam balstas vairakas prozodiskas un akustiskas pazimes, kas
klast par pamata pazimém, no kuram atkariga statistiska modela veiktspgja [38,33]. Ja divam
valodam ir daudz fonému, kas parklajas, to identificéSana klasifikatoram klast par sarezgitu

uzdevumu.

Indijas nacionala zinatnu un tehnologiju institita (NIST) 1996. gada veiktie oficialie

novertéjumi paradija, ka visveiksmigakaja pieeja automatiskai valodas noteiksanai tiek izmantots
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runas signala fonotaktiskais saturs. Uz fon€émam balstitas sist€mas parasti izmanto (1) fonému
atpazingjus, kuri izdot fonému virknes, un (2) n-gramu valodas modelus, kuri aptver fonému
savstarp&jas sakaribas (jeb fonotaktiku). Alternativa LID pieeja balstas uz Gausa maisijuma

modeliem (GMM), kas klasificé valodas, izmantojot runas signalu akustiskas ipasibas.

. ENGLISH . [L] [H] [N] ... LANGUAGE B _—II:SEGL'.I‘II?ELE B
_-_......_._...
> | paerrocessinal] PHONE on LANGUAGE A 1HOOD
INPUT SPEECH X RAM MODEL —p-LANGUAGE A
LOG LIKELIHOOD

1.1. att. PRLM metodes darbosanas princips [29]

SLID sistéma ar PRLM (Phone Recognition Followed by Language Modelling) [29] pieeju
vispirms atpazist fon€mu no runas signala straumes un péc tam klasificé fon€mu p&c meérka
valodam (sk. 1.1. att.), izmantojot statistisko modeléSanu. Saja sistéma tiek izmantots viens
fonémas atpazingjs, neatkarigi no ta, kada valoda ir runas signals. Veidojot fonému n-gramu
statistisko modeli, So fonému atpazingju izmanto ka universalo (valodai neatkarigo) atpazing&ju.
Tas tiek darits, aprékinot universala atpazingja fonému secibu paradisanas varbitibu katrai valodai.
Klasificésanas posma tiek meklets n-gramu modelis, kurs atpazitai foné€mu virknei pieskir

vislielako varbiitibu, un §T modela valoda tiek izvéleta ka audio ieraksta valoda.

Galvena atskiriba starp PRLM un PPRLM (Parallel Phone Recognition Followed by
Language Modelling) [29] ir izmantoto fonému atpazin€ju skaita. PPRLM metod€ ir vairaki
fonému atpazingji. Katrs fonému atpazingji ir apmacits noteikt kadas konkrétas valodas fonémas.
Statistikas n-gram modelis katrai valodai tiek veidots izmantojot fonému virknes no $is valodas
fonému atpazingja. Tad klasificéSanas laika audio signals tiek padots uz vairakiem foneému
atpazingjiem. Katrai fonému virknei no atpazingja tiek aprékinatas logaritmiskas varbiitibas
izmantojot &is valodas fonému n-gramu modeli. Sis varbiitibas tiek salidzinatas ar visu citu valodu

varbiitibas vertibam. Maksimala vértiba nosaka, kuru valodu lieto runatajs.

Ir veikti vairaki petijumi SLID joma, kuros sava starpa tika salidzinatas dazadas fonotaktikas
metodes. Pieméram, Pavels Matejka, et al [36] ir izmantojusi PRLM un PPRLM, lai atskirtu
divpadsmit valodas, izmantojot 3-gramu modelus. Vini atklaja, ka PRLM sistémas ar vairak

apmacibas datiem parsp&j PPRLM sistémas.
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1.2.2 Runas signala akustiska satura klasificeSana

Lai gan uz fonémam balstitas sistémas nodrosinaja labako valodas identifikacijas veiktspgju,
to lielas skaitloSanas prasibas var nelaut to izmantot zemu izmaksu reallaika lietojumprogrammas.
Alternativa pieeja LID izmanto Gausa maisijuma modelus (GMM), lai klasificét valodas,

izmantojot runas signala akustisko saturu.

Valodas noteikSanas pieejai péc GMM metodes pamata ir tas, ka dazadam valodam ir
atSkirigas skanas un skanas frekvences. GMM sistemu ir viegli apmacit, jo tai nav nepiecieSama
macibu ortografiska un fonétiska markésana. Sis idejas pieeja ir izmantot GMM, lai tiesa veida
modelét pazimju vektoru varbiitibas sadalijumus. Apmacibas gaita, katrai valodai izveido GMM
modeli. Atpazisanas laika nezinams runas izteikums tiek klasificéts, vispirms parveidojot
digitaliz€to vilnu formu par vektoriem un p&c tam aprékinot varbutibu, ka valodas specifiskais

GMM radija nezinamu runas izrunu. Maksimala vertiba nosaka, kuru valodu lieto runatajs.

Lai gan GMM sistémas ir diezgan efektivas, tas nenodrosina tadu izcilu veiktsp&ju, ka uz
fonému balstitas LID sistémas[29]. Tika piedavata fonotaktiskas pieejas variacija [35], kura
ienakogas runas apzimésanai tika izmantots GMM, nevis fonému atpazingjs. S1 pieeja radija GMM
LID sistemu, kuras veiktsp€ja bija konkur€tspgjiga ar fonémam balstitam pieejam, bet kuras

darbiba bija daudz atraka.

Literatiira ir aprakstitas ir vairakas citas metodes, kuri veic valodas klasificé$sanu no akustiska
satura. Gazeau et al. [46] sava pétijuma paradija, ka neironu tiklus, atbalsta vektoru masinu
(Support Vector Machine) un slépto Markova modeli (HMM) var izmantot, lai identificétu francu,
anglu, spanu un vacu valodas. Datu kopa tika sagatavota, izmantojot balss paraugus no Youtube
News un VoxForge [47] datiem. Sléptie Markova modeli parveido runu vektoru seciba, tika
izmantoti, lai uztvertu runas laika iezimes. HMM, kas apmaciti VoxForge datu kopa, vislabak
darbojas salidzinajuma ar citiem modeliem, kurus vin$ piedavaja taja pasa VoxForge datu kopa.

Precizitate bija 70,0%.

Valodas atkarigo pazimju ieguve bija populara pieeja runato valodu klasificéSanai
[20,11,27]. Sekojot Siem panakumiem, tika ierosinats izmantot i-vektorus ka iezimes dazados
klasifikacijas tiklos. I-vektori ir uz datiem-bazéta pieeja pazimju iegtisSanai, kas nodrosina elegantu
un visparigu sisttmu audio klasifikacijai un identificéSanai. Tas ir fiks€ta garuma mazdimensionals

vektors, kas tiek ieglits katram izteikumam. PriekSrociba ir tada, ka i-vektora modeli var apmacit
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bez uzraudzibas (nenoradot runataja/valodas identitati runataja/valodas atpaziSanai). NoO otras

puses, i-vektors satur informaciju gan par klasi, gan par kanalu.

I-vektora picejas koncepcija vispirms tika ieviesta runataju verifikacijas konteksta [31,32] un
p&c tam veiksmigi piemérota daudziem citiem ar runu saistitiem uzdevumiem. Viens no tiem ir
runatas valodas noteikS$ana, kur pirms dzilas maciSanas veiksmes, i-vektori kluva par domin&joso

pieeju.
1.3 Dzilas maciSanas metodes

Dzila maciSanas ir maSinmaciSanas apakSkopa. Visa dzila maciSanas ir maSinmacisanas,
tomér ne visa maSinmaciSanas ir dzila maciSanas. Dzilas macibas algoritmi definé maksligu
neironu tiklu, kas paredz&ts, lai uzzinatu, ka cilvéka smadzenes macas. Dzila maciSanas modeliem
ir nepiecieSams liels datu daudzums, kas iziet cauri vairakiem aprékinu slaniem, katra secigaja slani

pieme@rojot svaru un novirzes, lai pastavigi pielagotu un uzlabotu rezultatus.

Gadu gaita pétijumos ir izmantotas daudzas prozodiskas un akustiskas pazimes, lai izveidotu
masinmacisanas modelus LID sistémam (sk. iepriek$&jo sadalu). Pédgjo gadu laika LID probléma
tika risinata, izmantojot i-vektora shému, kas ari atbilst vismodernakajam pieejam runataju
atpaziSanas uzdevumos. Tomeér i-vektora pieeju veiktsp€ja ieveérojami samazinas, stradajot ar isiem
testa izteikumiem [22]. Musdienas lielaka dala runas valodas identificé$anas méginajumu palaujas
uz dziliem neironu tikliem. Sisteémas, kuru pamata ir tadas dzilas maciSanas pieejas, ka padzilinati
neironu tikli (Deep Neural Networks) vai garas islaicigas atminas (Long Short-Term Memory)

rekurentais neironu tikls (RNN), ir pieradijusi, ka parspgj i-vektora pieejas [24].

Revay et al. [41] valodu klasificé$anai izmantoja ResNet50 [26] arhitektiiru, genergjot katra
neapstradata audio log-Mel spektrus. Modelis izmanto ciklisku macisanas atrumu, kur macisanas
atrums lineari palielinas un péc tam samazinas. Maksimalais cikla apguves atrums tiek noteikts,
atrodot optimalo macibu atrumu, izmantojot fastai biblioteku. Modelis klasificgja seSas valodas -

anglu, francu, spanu, krievu, italu un vacu - un sasniedza 89,0% precizitati.

Bartz et al. [7] valodas identificéSsanai piedavaja divus dazadus hibridus konvoliiciju
rekurentus neironu tiklus (Convolutional Recurrent Neural Networks). Vini ierosindja jaunu

arhitektiiru telpisko pazimju iegtiSanai no neapstradata audio log-Mel spektriem, izmantojot CNN,
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un péc tam RNN, laika pazimes fiksé3anai, lai identificétu valodu. Sis modelis Youtube zinu datu

kopa sasniedza 91,0% precizitati.

Konvoliciju neironu tikli (Convolutional Neural Networks, CNN) satur vienu vai vairakus
konvolicijas slanus un max-pooling slanus. Konvolucijas slanis sastav no filtriem, kas apstrada
dalu no ieejas signala. CNN ir paradijusi perspektivus rezultatus dazadu fon€mu atpazisanas un

atslegvardu noteiksanas (KWS) uzdevumos [34,19].

Bartz et al. otraja arhitekttira izmantoja arhitekttru Inception-v3, lai iegiitu telpiskas pazimes,
kuras péc tam tika izmantotas ka ievade divvirzienu LSTM (Long Short-Term Memory) neironu

tiklam, lai precizi paredzétu valodu. Sis modelis sasniedza 96,0% precizitati Setras valodas - anglu,

vacu, francu un spanu.

Montavons [17] sava pétijuma izmantoja laika aiztures neironu tiklu (time-delay neural
network). Saja tikla bija divdimensiju konvoliiciju slani pazimju ieguvei. Saja pétijuma tika sniegta
detalizéta analize par to, ka dzilas arhitektiiras parspéj savus mazakus analogus. Saja darba tika
konstatetas arT grutibas klasificet uztveres zina tadas lidzigas valodas, ka vacu un anglu. Ar So
metodi datu kopai, kas sastav no 3 valodam - anglu, francu un vacu, bija iesp&jams sasniegt 91,2%
precizitati.

Arvien popularaka klast runas valodas noteikSana, izmantojot x-vectors [14]. Tas ir dzilas
macisanas pieeja, kas bija paredzéta [13] runataja atpaziSanai, bet paradija sevi labi art SLID
uzdevumiem. X-vectors var uzskatit par vienkarSu runas dzilas reprezentacijas veidu, kas satur

informaciju par runataju un valodu.

Tomér uz dzilas maciSanas balstitam sisttmam nepiecieSamas milzigas apmacibu datu kopas,

lai giitu panakumus. Turklat to apmaciba ir darga, un tiem joprojam ir daudz apmacamo parametru.

1.4 Runas dzilas reprezentacijas

Miisdienu runas atpaziSanas modeliem ir nepiecieSams liels daudzums transkrib&tu audio
datu, lai sasniegtu labu veiktsp&ju. Nesen neironu tiklu prieksapmaciba (pre-training) ir kluvusi
par efektivu metodi gadijumos, kad marké&to datu ir maz. Galvena ideja ir iemacities visparigas
reprezentacijas Citos uzdevumos, kur ir pieejams ieveérojams daudzums markétu vai nemarké&tu
datu, un izmantot apgiitas reprezentacijas, lai uzlabotu turpmako uzdevumu veiktsp&ju, kuriem ir

ierobezots datu apjoms.
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Viens no modeliem, kas izmanto ieprieks aprakstito metodi runas audio datiem ir wav2vec
[42], kuru izgudroja Facebook Research pétnieki. Wav2vec ir pasparraudzits algoritms, kas
izmanto neapstradatu, nemarkétu audio bez rakstiskas transkripcijas, lai apmacitu automatiskas
runas atpaziSanas (ASR) modelus. Facebook pétnieciska darba ietvaros §1 pasparraudzita pieeja
parspgj tradicionalas ASR sistémas, kas palaujas tikai uz transkribéto audio, izmantojot divreiz
mazak mark&tus datus. Ir svarigi samazinat nepiecieSamibu p&c manuali anotétiem datiem, lai
izstradatu sist€émas, kas saprot ne tikai anglu un citas popularas valodas, bet ari tos, kuriem ir

ierobezoti transkribéts runas apmacibas kopas.

Wav2vec apmaca modelus, liekot tiem izv€lEties starp originalajiem runas piemériem un
modificetajam versijam. Katra 10 sekunzu ilgaja audio klipa, kura modelis tiek apmacits, wav2vec
generé vairakus traucgjosos piemérus, kas maina 10 ms sakotngja audio ar sekcijam no citas vietas
klipa. Péc tam modelim janosaka, kura versija ir pareiza. Algoritms atkarto $o uzdevumu vairakas

reizes katrai audio sekundei un prognozg pareizas audio milisekundes nakotné.

Wav2vec parvers neapstradatus runas piemeérus par reprezentacijam (kodu), kurus var nodot
esoSai ASR sisteémai. Wav2vec att€lojumu izmantosana ka ievade lauj algoritmam stradat ar plasu

esoSo runas atpaziSanas modelu klastu.

Nesen Facebook ierosindja jaunu modeli wav2vec 2.0 [1]. Galvenas §1 modela atSkiribas no

wav2vec 1.0 ir:

e Jaunais modelis apgiist pamata runas vienibas, kas tiek izmantotas, lai risinatu

paSparraudzitu uzdevumu.

e Wav2vec 2.0 ir daudzvalodu variants, kas ir apmacits 12 valodas no Mozilla

Common Voice [10].

e Modelis ir apmacits prognozet pareizu runas vienibu maskétam audio dalam,

lidzigi ka loti veiksmigs BERT [23] valodas modelis.

Wav2vec gan 1.0, gan 2.0 var izmantot ne tikai runas atpaziSanas uzdevumiem. P&dgjie
pétljumi parada, ka wav2vec2 var veiksmigi izmantot runas valodas noteiksanai, sasniedzot loti

augstu precizitati [8, 23].

Kad wav2vec?2 paradija izcilo sniegumu, Facebook Al prezentgja wav2vec2-xlsr [2]. XLSR

apzimé daudzvalodu runas reprezentacijas (cross-lingual speech representations) un attiecas uz
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wav2vec2-xIsr spéju iemacities runas reprezentacijas vairakas valodas. Daudzvalodu macisanas ir
versta uz tadu modelu veidoSanu, kuros veiktsp&jas uzlabosanai tiek izmantoti citu valodu dati.
Wav2vec2-xIsr-53 modelis ir iemacits uz 53 valodam un 56 tikstoSu stundu runas datiem no
CommonVoice [10], daudzvalodu LibreSpeech [28] un BABEL. ST liela modela mérkis ir stimulét

Zemu resursu runas izpratnes izpéti.

Autori parada, ka automatiskas runas atpazisanas (ASR) modela iepriek§€ja apmaciba ar
daudzvalodu nemarké&tiem runas datiem, kam seko pietrené$ana (fine-tuning) ar konkrétas valodas

nelielu mark&tu datu daudzumu, lauj sasniegt konkurétsp&jigus rezultatus.

1.5 Datu pieejamiba

Lai apmacit un noveértét jebkurus masinmacisanas modelus ir nepiecieSami dati. SLID
gadljuma ir nepiecieSami intereséjoSas Valodas runas ieraksti. Audio ierakstiem jabut
“sabalansétiem”, jabuit apméram vienads ierakstu apjoms katrai valodai. lerakstiem arT jabat “no
vienas jomas”. Ja vienas valodas ieraksti bis no audio gramatam, bet citas valodas no
telefonierakstiem, tad modelis iemacisies nevis identificét valodu, bet atSkirt telefonu zvanu no
audio gramatas. Ka ari, ja modelis ir apmacits uz audiogramatam, bet to ir paredzets izmantot zvanu

centra arhiva, tad precizitate bus loti zema.

Talak tiek apskatitas publiski pieejamas runas valodas datu kopas, kuras satur ierakstus ms
interes€josas valodas — anglu, latvieSu un krievu. Tika atrastas lielakas datubazes ar audio

ierakstiem — Common Voice [10], LibriSpeech [28] un OpenSTT [39] (sk. 1.2.tabula).

1.2.tabula
Publiski pieejamas valodas datu kopas salidzinajums.
Anglu LatvieSu Krievu
Common Voice 17700 h 6h 115h
LibriSpeech 1°000 h 0 0
OpenSTT 0 0 207000 h

Kopeja balss (Common Voice) ir Mozilla projekts, lai izveidotu bezmaksas datu bazi runas
atpaziSanas programmaturai. Tas ir atveérta koda daudzvalodu datu kopa, kuru ikviens var izmantot,

lai apmacitu runas lietojumprogrammas. Projektu atbalsta brivpratigie, kuri ieraksta teikumu
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paraugus ar mikrofonu un parskata citu lietotaju ierakstus. Katrs datu kopas ieraksts sastav no
unikala MP3 faila un atbilstosa teksta. Atsifréti teikumi tiks apkopoti balss datu bazg, kas ir
pieejama ar CCO (Tiesibas nav rezervétas) licenci. ST licence lauj ar autortiesbam vai ar datubazem
aizsargata satura pasniekiem atteikties no $STm interes€m savos darbos un tadgjadi ievietot tas
publiska doména, lai citi varétu brivi izmantot darbus jebkadiem meérkiem bez ierobezojumiem
saskana ar autortiesibu vai datubazes likumiem. Datubaze satur datus apméram 60 valodam un
kopgjais parbauditu ierakstu apjoms ir vairak par 7000 stundam. No tam: 6 parbauditas stundas

kopa latvieSu valodai, 115 parbauditas stundas kopa krievu valodai un 1,7k stundas — anglu valodai.

LibriSpeech ir lasitas anglu valodas runas korpuss, kas piem&rots runas atpaziSanas sistému
apmacibai un novértéSanai. LibriSpeech korpuss ir iegiits no audiogramatam, kas ir dala no
LibriVox projekta, un satur 1000 stundas runas, kas atlasita 16 kHz frekvencé. Sis korpuss ir brivi

pieejams lejupieladei.

OpenSTT ir lielaka publiska krievu valodas runas parvérSana teksta (Speech-to-Text) datu
kopa, kas ir piemérota ASR sisttmu apmacibai. Datubazei ir plass doménu klasts, tas ir radio,
audiogramatas, YouTube, telefona zvani u.c. OpenSTT ir parrakstitu aptuveni 20 000 stundu

transkrib&to audio datu kopums wav formata.

Eksiste art citi gan publiski, gan privati audio datu avoti dazadam valodam. Var izmantot
ierakstus no audiogramatam, YouTube, radio u.c.. LatvieSu valodai ir iesp&jams izmantot Latvijas
republikas Saeimas sézu audio un video ierakstus, kuri ir publiski pieejami Saecimas majaslapa. Lai
izmantotu Sos datus, vajag implementét programmatiiru $§adu datu savakSanai. Turklat vajag
nodro$inat, lai savaktie dati ir “sabalanséti” un ir no vienas jomas. Tadu riku izstrade ir arpus §1

darba konteksta.

1.6 Kopsavilkums

Sis darba sadalas mérkis bija izpétit SLID metodes, koncentrgjoties uz 3 Latvija runajamam
valodam: latvieSu, krievu, anglu. Tika izpétitas vairakas pieejas: esoSu komercialo pakalpojumu

API izmantoSana, masinmacisanas, dzila maciSanas un runas dzilu reprezentaciju vektori.

No pieejamiem API vai servisiem, kas veic valodas noteikSanu, visas tris valodas atbalsta
tikai Google Cloud Speech, tomér serviss veic runas atpaziSanu, kas varétu bt lieka darbiba, ka
arT makonpakalpojumu izmantoSana var izraisit iespgjamas privatuma problémas, ja audio ieraksti

satur konfidencialu vai 1pasi jutigu informaciju.
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Masinmacisanas pieeja ir parak sarezgita, darga un laikietilpiga, kurai biezi ir nepiecieSams
lingvists, kurs brivi parvalda interesgjoso valodu. Ka arT §T metode ir novecojusi un tai ir sliktaka

precizitate.

Dzilas maciSanas pieejai ir nepiecieSams liels datu apjoms. Tomér latviesu valodai ir
pieejams tikai viena publiska datu kopa, ar 6h runas ierakstiem. Papildus datus latviesu valodai ir
iesp&jams savakt no sacimas video ierakstiem vai meklét latvieSu valodas runu YouTube lietotng,
kas prasa papildus laika ieguldijumus. Iesp&jams, ka §1 metodei bis arT nepiecieSams dargais GPU

(grafiskais procesors), lai apmacttu modelus.

Nemot véra darba izvirzitos mérkus, pieejamus datu un skaitloSanas resursus, ka ari
nepiecieSamu kompetenci, tika secinats, ka vispiemérotakais risinajums ir klasificésanas modelis,

kas darbojas uz daudzvalodu runas dzilas reprezentacijam.
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2. IEROSINATA PIEEJA

2.1 Pieejas apraksts

lerosinatas pieejas ideja ir apmacit parasto masinmaciSanas klasificéSanas modeli uz
wav2vec2-xIsr modela daudzvalodu runas dzilam reprezentacijam. Risinajuma ideja ir paradita 2.1.

attela.

audio : r

wavlvecl , Apvienofana | -
: : KlasificEsana
- — " (opcionala) | |

neironu tikls,

vid&jais,

vienibu

veltors

vai cits

2.1. att. Ierosinata risinajuma ideja

Audio ieraksts wav formata tiek padots uz daudzvalodu wav2vec2-xlsr, kur§ izdod
daudzvalodu dzilas runas reprezentacijas jeb vektorus. Talak Sos vektorus var apvienot viena
vektora, kas reprezenté visu ierakstu. Tas var biit normalizétu vektoru summa vai vidgjais

aritmétiskais. Tad seko klasiskais klasificeésanas modelis, kas noteic ieraksta valodu.
Izvirzitas pieejas prieksrocibas ir sekojoSas:
e Nevajag lingvistiskas vai fonotaktiskas zinasanas.

e Facebook [1] apgalvo, ka 10 min ir pietickami priek§ automatiskas runas
atpaziSanas modela apmaciSanas ar wav2vec2. Tas nozime, ka mums ir pietiekami
daudz datu katrai valodai (sk. sadalu 1.5), lai uztrenétu labu valodas noteik$anas

modeli.
e Interneta ir brivi pieejami vairaki ieprieks apmaciti wav2vec2 modeli un pieméri.

e Mausdienas lai uzprogrammét parastu masSinmaciSanas Klasifikatoru nevajag lielu
ieprieksgjo pieredzi.
20



e Nav nepieciesamas dargas GPU iekartas.

2.2 Eksperimenta dizains

Praktiska dala tika lemts izmantot audio ierakstus no CommonVoice datubazes, lai visam
valodam ieraksti buitu sabalanséti un no vienas jomas. Tas ir nepieciesams lai modelis neiemacitos

paregot visparstavétako valodu vai atpazit jomas nevis valodas.

Ta ka latvieSu valodai ir piecejama 7 stundu datu kopa, lai visam valodam dati butu
sabalanséti, no krievu un anglu datu kopam tika nejausi izvéletas 7 stundas. Talak dati tiek nejausi

sadaliti p&c sekojosa principa:

e 500 audio ieraksti no katras valodas tiks izmantota noveértéSanas vai testé$anas

nolukiem,
e Visi atlikusi audio dati ir atvéleti modelu apmacibai.

CommonVoice ludz ikvienu, kur§ lejupieladé datu kopu, ievérot lidzautoru privatumu, lai
aizsargatu visus iegulditajus drosibu. Tas nozimé, ka dalot datus nav iesp&jams nodroSinat lai
runataji apmacibas un novértésanas kopas neparklajas. Tomer, darba izmantotas datu kopas ir

pietiekami lielas un daudzveidigas, kas teorétiski minimize $o problému.
Rezultata apmacibas datu kopa satur sekojosos datus:

e LatvieSu valoda ir 7147 audio faili ar kopigo garumu 06:44:23 un vid§jo audio faila

garumu 3.4 sekundes.

e Anglu valoda ir 5273 audio faili ar kopigo garumu 06:09:26 un vidgjo audio faila garumu

4.2 sekundes.

e Krievu valoda ir 4367 audio faili ar kopigo garumu 06:31:03 un vidgjo audio faila garumu

5.4 sekundes.
Savukart, noveértésanas vai testa kopa sastav no 1500 audio failiem:
e LatvieSu valoda ir 500 failu ar kopigo garumu 00:27:13.
e Anglu valoda ir 500 failu ar kopigo garumu 00:35:52.

e Kirievu valoda ir 500 failu ar kopigo garumu 00:44:29.
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un akuratumu (accuracy) katrai valodai. Precizitate tick definéta ka:

TP

Precizitite = ———
recizitate TP + FP

kur TP ir pareiza atbilsme (true positive) un FP ir kliidaina atbilsme (false positive). Parklajums
tiek definéts ka:

TP

Parklajums = TP+ FN

kur TP ir pareiza atbilsme (true positive) un FN ir kltidaina neatbilsme (false negative). F1 tiek
definéts ka:

Precizitate * Parklajums

F1 =2x
Precizitate + Parklajums

Beidzot, akuratums tiek definéts ka:

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Akuratums =

kur TN ir pareiza neatbilsme (true negative), FP ir klidaina atbilsme (false positive) un FN ir

klidaina neatbilsme (false negative).

Attela 2.2 ir prezentéta magistra darba praktiska dala veiktu eksperimentu shéma, kuru

merkis ir eksperimentali noskaidrot:

e Vai ir iespgjams veikt runas valodas noteikSanu izveleétam valodam izmantojot

wav2vec2-xIsr runas dzilas reprezentacijas?
e Ka labak apvienot vairakas runas dzilas reprezentacijas viena vektora?

e Kads ir minimalais datu apjoms, Kas ir nepiecieSams lai iegiitu pietickami precizu

modeli?

e Kads klasificésanas modelis dotaja scenarija strada vislabak?
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Modelu

WHEEN —— L

KlasificEéanas
modeli

[T r L
LV —» Datu apakskopas apmaciba

10%, 20%, 30%...

Wb RU —>

Apmacibas dati
wavlvec vekton

Precizitate
(a] 15
- Parklajums >

Vertédanas dati
wav2vec vektor F1

att. 2.2. Eksperimentu shéma

Lai ietaupit laiku, eksperimenti ar dazadiem apmacibas datu apjomiem tika veikta tikai

metodei, kura sasniedz labakos rezultatus.

2.3 Google Cloud Speech-to-Text API

Viens no pieejamiem gataviem risinajumiem ir Google Cloud Speech-to-Text API. Tas ir
primarais uzdevums ir parverst runu teksta, bet ka beta versija ir pieejama ari runas valodas

noteikSanas funkcija.

Lai notestétu Google valodas noteikSanas funkciju tika izmantota ir Google Cloud Speech-
to-Text APl vlplbetal versija. APl izsaukuma parametros var noradit primaro valodas kodu un
alternativas valodas (bet ne vairak ka 4). Tad .wav fails tiek siitits uz makonservisu un tiek atgriezta

runas atpaziSanas rezultats, kas satur arT noteiktas valodas kodu.

Test&jot So API, tika atklats, kaut ari Google apliecina, ka latvieSu valoda ir viena no
atbalstitajam valodam Speech-to-Text API, tomér ta netiek pareizi identificéta. Noradot kaut viena
vieta, ka primaro valodu, vai ka alternativo, latviesu valodu, runas valodas noteikSanas funkcija

parstaj stradat un API vienmér atgriezis primaro valodas kodu.

Tada veida ka alternativs risinajums tika izm&ginats latviesu valodas vieta izmantot
lietuviesu valodas kodu alternativo valodu saraksta, jo tas ir radniecigas valodas. Sis risinjums
deva negaiditi labu rezultatu, kas ir att€lots 2.1. tabula. Tomer latviesu valodai ir diezgan mazs
parklajuma rezultats, kas norada uz to, ka neliela dala no failiem latvieSu valoda tika pareizi atpaziti

un tika biezi sajaukti ar anglu valodu.
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Google Cloud Speech-to-Text API valodas noteik§anas rezultati

2.1. tabula

TP FP | TN FN Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
LV 117 15 88 383 88.64% 23.4% 37.03% | 73.47%
RU 481 | 108 | 892 19 81.66% 96.2% 88.33% | 91.53%
EN 480 | 269 | 731 20 64.08% 96% 76.86% | 80.73%
Vidgjais 78.13% 71.87% | 67.41% | 81.91%

No iegiitiem rezultatiem var secinat, ka valodas noteikSana labi strada krievu un anglu
valodai — tiem ir augsts parklajuma un F1 rezultats. Vislabakais F1 rezultats, ka arT akuratums §ini

eksperimenta ir krievu valodai.

2.4 Kosinusa lidziba

Sis klasificg$anas metodes pamatideja ir salidzinat lidzibu starp failu un valodu vektoriem.
Lai noteikt faila runas valodu, ir jasaskaita faila vektorus un jasalidzina to ar vairakiem valodas

vektoriem. Kada valoda ir tuvak, tada ari tiek pieskirta failam.

Viens no izplatitakajiem veidiem ka mérit attalumu starp vektoriem ir kosinusa lidziba
(Cosine similarity). Kosinusa lidziba ir metrika, kas palidz noteikt, cik lidzigi ir vektori neatkarigi
no to lieluma. To méra péc lenka kosinusa starp diviem vektoriem un nosaka, vai divi vektori ir
versti aptuveni viena virziena. Jo mazaks lenkis, jo lielaka ir kosinusa Iidziba un vektori ir lidzigaki

viens otram.

Formula, lai atrastu kosinusa lidzibu starp diviem vektoriem, ir:

A-B

similarity = cos(f) = m

Ka jau bija mingts, lai iegiitu audio faila vektorus, izmantojam wav2vec2-xIsr modeli. Tas
izdod dazadu vektoru daudzumu, atkarigi no dota audio faila garuma. Saja darba tika apskatitas 3

metodes, ka ar iegiitiem vektoriem darboties:
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1. lIzmantojot vienibas vektorus (unit vector) iegiitos no failu vektoriem. Vienibas vektors
normé&ta vektoru telpa ir vektors ar garumu 1, ko dazreiz sauc ar1 par virziena vektoru. Lali
ieglitu valodas vektoru, visi vienas valodas failu vektori apmacibas datu kopa tika saskaititi
un rezultats tika normalizéts. TestéSanas datiem vektori tika summéti un normalizéti tikai
viena faila ietvaros. Tad katrs testéSanas faila normalizéts vektors tiek salidzinats ar valodas

vektoru. Lidziga veida ir implementéta kosinusa lidziba tekstiem Shorttext [43] rikkopa.

2. Otra metodé tiek izmantots vienibas vektoru vidgjais vektors (average vector of unit
vectors). Apmacibas gaita sakuma tiek izrékinati vienibas vektori katram failam, tad katrai
valodai tika saskaitits vid€jais vektors no visiem vienibu vektoriem. Savukart, testa datu
vektori tika saskaititi un normalizéti tada pati veida ka ir aprakstits pirmaja metodg. ST
metode var biit potenciali laba, jo valodas un testa failu vektori tiek iegtti Iidziga veida.
Gan apmacibas, gan test€Sanas datu kopas vienibas vektors tiek iegiits no katra faila, nevis

visiem valodas failiem kopa.

3. V&l viena alternativa metode, kas tika izpétita, ir vidéja vektora izmantoSana. Vidg&jais
vektors tika saskaitits vispirms katram failam, gan apmacibas, gan testéSanas failiem. Tad

no apmacibas datu vid€jiem vektoriem tiek rékinats vid€jais vektors katrai valodai.

2.2. tabula
Kosinusa Iidzibas metodes rezultati latvieSu valodai
TP | FP | TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google APl | 117 | 15 88 383 88.64% 23.4% 37.03% 73.47%
Vienibu
208 | 247 | 753 | 292 45.71% 41.6% 43.56% 64.07%
vektors
Vidgjais
vienibu 208 | 247 | 753 | 292 45.71% 41.6% 43.56% 64.07%
vektors
Vidgjais
211 | 238 | 762 | 289 46.99% 42.2% 44 47% 64.87%
vektors

Tabula 2.2. ir redzami rezultati latvie$u valodas noteik3$anai ar kosinusa lidzibas metodi.

Labakais rezultats ir eksperimentam ar vid€jiem vektoriem. Vienibas vektoriem un vid€jiem
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vienibas vektoriem rezultats ir identisks. Visos tris eksperimentos parklajums un F1 rezultats ir

labaks neka Google APL.
2.3. tabula
Kosinusa lidzibas metodes rezultati krievu valodai
TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google APl | 481 | 108 | 892 19 81.66% 96.2% 88.33% 91.53%
Vienibu
117 | 76 | 924 | 383 60.62% 23.4% 33.76% 69.4%
vektors
Vidgjais
vienibu 117 | 76 | 924 | 383 60.62% 23.4% 33.76% 69.4%
vektors
Vidgjais
120 | 83 | 917 | 380 59.11% 24% 34.13% 69.13%
vektors

Tabula 2.3. ir redzami rezultati krievu valodas noteikSanai ar kosinusa lidzibas metodi.

Vienibas vektoru un vid€jo vienibas vektoru metodém rezultats ir identisks, un tiem precizitate un

akuratums ir labak, neka vidgjo vektoru metodei. Tomer parklajums un F1 ir nedaudz labaks

metodei ar vid€jiem vektoriem. Visos tris eksperimentos rezultats nav labaks, salidzinajuma ar

Google API rezultatiem.

2.4. tabula
Kosinusa Iidzibas metodes rezultati anglu valodai
TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
EN 480 269 731 20 64.08% 96% 76.86% 80.73%
Vienibu
322 530 470 178 37.79% 64.4% 47.63% 52.8%
vektors
Vidgjais
vienibu 322 530 470 178 37.79% 64.4% 47.63% 52.8%
vektors
Vidgjais
322 526 474 178 37.97% 64.4% 47.77% 53.07%
vektors
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Anglu valodas noteikSanai ar kosinusa lidzibas metodi labakais rezultats ir eksperimentam ar
vidgjiem vektoriem. Tabula 2.4. ir redzams, ka parklajums visam trim metodém neatskiras, tomer
visi pargjie rezultati ir labaki vid€jiem vektoriem. Ka ar1 citam valodam, vienibas vektoru un vidgjo
vienibas vektoru metodém rezultats ir identisks. Salidzinot ar Google API, kosinusa lidzibas

metodei rezultats nav labaks anglu valodas noteikSanai.

2.5. tabula
Kosinusa Iidzibas metodes videji rezultati visam valodam
Precizitate Parklajums F1 Akuratums
Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
Vienibu
48.04% 43.13% 41.65% 62.09%
vektors
Vidgjais
vienibu 48.04% 43.13% 41.65% 62.09%
vektors
Vidgjais
48.03% 43.53% 42.13% 62.36%
vektors

Eksperimenta ar kosinusa Iidzibas metodi labako F1 rezultati izdevas sasniegt anglu
valodai. Vidgjie rezultati visam trim metodém ir 1idzigi, ka var redzet 2.5. tabula. 1. un 2. metodém
rezultats ir identisks, bet 3. metodes rezultats ir nedaudz labaks par citiem. Tapéc talakos

eksperimentos tiks izmantoti vidgjie vektori.

P&c iegutiem rezultatiem var secinat, ka kosinusa lidzibas metode dod labako rezultatu neka
vienkarsi minét vai paredzet vienmér vienu valodu. Tomér rezultati ievérojami atpaliek no Google

API rezultatiem.

2.5 K-tuvako kaiminu algoritms

K-tuvako kaiminu algoritms (k-nearest neighbors algorithm) ir uzraudzits masinmaciSanas
algoritms, ko var izmantot gan klasifikacijas, gan regresijas problému risinasanai. Uzraudzits
masSinmaciSanas algoritms ir tads, kas palaujas uz iezimétiem ievades datiem, lai iemacities

funkciju, kas rada atbilstoSu izvadi, kad tiek doti jauni nemarkéti dati. Gan klasifikacijas, gan

27



regresijas gadijumos ievadi veido K tuvakie apmacibas pieméri datu kopa. Bet izvade ir atkariga

no ta, vai KNN izmanto klasifikacijai vai regresijai.

Klasifikacijas problémas izvade ir diskréta vértiba, kas apzimé objekta piederibu klasei.
Standarta prakse izvadi att€lot ka veselu skaitli, pieméram, 1, -1 vai 0. Objektu klasific€ péc ta

kaiminu balsojuma, objektu pieskirot vértibai, kas ir visizplatitaka starp K tuvakajiem kaiminiem.

Regresijas problémas iznakums ir reals skaitlis. Objektam tiek pieskirta videja vertiba no

tuvak esosSajiem K objektiem, kuru vertibas jau ir zinamas.

KNN algoritms pienem, ka lidzigas lietas pastav tiesa tuvuma. Tas uztver lidzibas ideju,

aprekinot attalumu starp punktiem vektoru telpa.
KNN algoritma darbibas princips:

1. Datu ieladésana,

2. Kinicializ€$ana atbilstosi izvelétajam kaiminu skaitam,

3. Katram datu piemé&ram:
a. Attalumu aprékinaSana starp vaicajuma pieméru un pasreizg€jo piemeéru,
b. Attaluma un pieméra raditaja pievienoSana kopai.

Kopas sakartoSana péc attaluma, no mazakajiem Iidz lielakajiem,

Pirmos K ierakstu izvélésana no sakartotas kopas,

Atlasito K ierakstu mark&juma iegiiSana,

N o g &

Rezultatu atgrieSana:
a. Regresijas gadijuma, objektam tiek pieskirta vidgja vertiba, kas tiek sareki-
nata no tuvak esosajiem K objektiem, kuru vértibas jau ir zinamas,
b. Kilasifikacijas gadijuma, objekts tiek pieskirts klasei, kas ir visizplatitaka

starp dota elementa K kaiminiem, kuru klases jau ir zinamas.

Lai atrastu datiem pieméroto K, KNN algoritms tika palaists vairakas reizes ar dazadam K
vertibam. Tada veida ir iesp€ja izveleties to K, kas samazina sastopamo kludu skaitu, vienlaikus

saglabajot algoritma sp&ju precizi prognozet, kad tam tiek padoti ieprieks neredz&ti dati.

KNN modela apmacibai tika izmantoti katras valodas datu kopas vid&jie vektori. Modela
testésanai tika izmantoti katra faila vidgjie vektori. ST vektoru apvieno$anas metode tika izvéléta,

JO ta sasniedza labako rezultatu iepriek$éja eksperimenta.
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Apmacibas modela implementé$anai tika izmantota masinmaciSanas biblioteka Python

valodai scikit-learn un tas KNN Klasifikatora implementacija - KNeighborsClassifier. Tika veikti

vairaki eksperimenti, katru reizi mainot n_neighbors (kaiminu skaits) parametru klasifikatora.

2.6. tabula
KNN metodes rezultati latvieSu valodai
TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google

AT 117 15 88 383 88.64% 23.4% 37.03% 73.47%

K=3 419 243 757 81 63.29% 83.8% 72.12% 78.4%

K=5 431 283 717 69 60.36% 86.2% 71% 76.53%

K=10 439 314 686 61 58.3% 87.8% 70.07% 75%
K=100 436 379 621 64 53.5% 87.2% 66.31% 70.47%

LatvieSu valodai labakais rezultats ir, kad k = 3 (sk. tabula 2.6). Un jo lielaks ir k, jo sliktak

ir rezultats. Tomér labako parklajumu izdevas sasniegt ir pie k =10. Salidzinot ar Google API F1

rezultats latvieSu valodai ir ievérojami labaks.

2.7. tabula
KNN metodes rezultati krievu valodai
TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google API | 481 | 108 | 892 19 81.66% 96.2% 88.33% | 91.53%
K=3 390 | 202 | 798 110 65.88% 78% 71.43% 79.2%
K=5 391 | 188 | 812 109 67.53% 78.2% 72.47% 80.2%
K=10 384 | 181 | 819 116 67.96% 76.8% 72.11% 80.2%
K=100 346 | 187 | 813 154 64.91% 69.2% 66.98% | 77.27%

Krievu valodai labakais rezultats sanaca pie k = 5 (sk. tabula 2.7). Lidzigi ka latviesu valodas

rezultatos, Seit ar1 ir redzama tendence, ka jo lielaks ir k, jo sliktak ir rezultats. Turklat, KNN

metodes rezultati krievu valodai nav tik pat labi, ka Google API rezultati.
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2.8. tabula

KNN metodes rezultati anglu valodai

TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google
API
K=3 193 53 947 307 78.46% 38.6% 51.74% 76%
K=5 169 38 962 331 81.64% 33.8% 47.8% 75.4%

K=10 156 26 974 344 85.71% 31.2% 45.74% 75.33%

K=100 118 34 966 382 77.63% 23.6% 36.19% 72.27%

480 269 731 20 64.08% 96% 76.86% 80.73%

Anglu valodai labakais rezultats, ta pat ka latvieSu valodai, ir ar k = 3 (sk. tabula 2.8). Lidzigi
ka iepriek$€jam valodam, Seit arT ir redzama tada tendence — jo lielaks ir k, jo sliktak ir rezultats.
Salidzinot ar Google API rezultatiem, precizitate anglu valodai ir daudz labaka un akuratums ir loti

tuvs Google rezultatiem, tomer parklajums un F1 ir ievérojami mazaki.

2.9 tabula
KNN metodes vidéjais apréekins visaim valodam
Precizitate Parklajums F1 Akuratums

Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
K=3 69.21% 66.8% 65.1% 77.87%
K=5 69.85% 66.07% 63.76% 77.38%
K=10 70.66% 65.27% 62.64% 76.84%
K=100 65.35% 60% 56.5% 73.33%

Galu gala labakais vidgjais rezultats ir ar k = 3. Ar KNN metodi sanaca iegiit ievérojami
labako rezultatu, neka ar kosinusa lidzibas metodi. Bet joprojam rezultats nav tik labs ka Google

API, lai gan ir jau diezgan tuvu.

2.6 Daudzslanu perceptrons

Nakamais klasificesanas modelis, kas tika parbaudits §inT magistra darba, ir daudzslanu

perceptrona klasifikators jeb MLP (multilayer perceptron). Perceptrons ir smadzenu informacijas
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uztveres matematiskais modelis. MaSinmaciSanas joma perceptrons ir binaro klasifikatoru
uzraudzitas maciSanas algoritms. Binarais klasifikators ir funkcija, kas var izlemt, vai ievade, kuru

att€lo skaitlu vektors, pieder kadai konkrétai klasei vai n€ [37].

Daudzslanu perceptrons ir maksliga neironu tikla visnekrasakais veids. To veido vairak neka
viens perceptrons. Vienkarsakais MLP sastav no vismaz trim mezglu slaniem (sk. 2.3.att): ievades
slana signala sanemsanai, slépta slana, kas ir skaitloSanas dzingjs, un izvades slana, kas prognozé
ievadi. MLP var saturét patvaligo slépto slanu skaitu. Iznemot ievades mezglus, katrs mezgls

izmanto nelinearu aktivacijas funkciju [30].

Vesturiski izplatitas aktivizacijas funkcijas ir hiperboliskais tangenss (tanh) un logistiska

funkcija (o):

1 tanh(x) e*—e™*
— anh(x) = ——
14+ e7™* e*+e™*

o(x) =
Jaunakajas dzilas maciSanas tendencés visbiezak tiek izmantota ReLU (Rectified Linear
Unit) funkcija.
Input layer Hidden layer Output layer
Input #1 (
Input #2 |

Input #3 |

Input #4 |

2.3. att. MLP ar vienu sléptu slani

Daudzslanu perceptroni trengjas uz ieejas-izejas paru kopam un iemacas modelét korelaciju
vai atkaribas starp S§Tm ieejam un izejam. Daudzslanu tiklos tiek izmantotas dazadas macibu
metodes, no kuram vispopularaka ir atpakalizplatisana (back-propagation), kur izejas vértibas tiek

salidzinatas ar pareizo atbildi, lai aprékinatu kadas ieprieks definétas kludas funkcijas vertibu. Péc
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tam, izmantojot dazadas metodes, kltida tiek atgriezta tikla. Izmantojot So informaciju, algoritms
pielago katra savienojuma parametrus, vai svaru un nobidi, lai mazinatu kludu. P&c $1 procesa
atkartoSanas ar daudziem apmacibas cikliem tikls parasti nonak stavokli, kura skaitlosanas kluda

ir maza.

ST magistra darba ietvaros tika izmantots MLP ar vienu slépto slani. Vektoriem, ko izdod
wav2vec2-xIsr modelis ir 1024 dimensijas, tatad ievades slani MLP klasifikatora jabut 1024
neironiem. Lai parbaudito kads slépto slanu izmérs dod labaku rezultatu, tika parbauditas dazas
vertibas no 100 Iidz 1200. Savukart, izvades slani ir 3 neironi, kas veido 3 dimensiju vektoru, kur
katra dimensija apzimé katras valodas varbitibu. Eksperimentos tika izm&ginatas 3 dazadas

aktivacijas funkcijas: ReLU, hiperboliskais tangenss (tanh) un logistiska funkcija (logistic).

MLP modela apmacibai tika izmantota masinmaciSanas biblioteka Python valodai scikit-
learn un tas MLP klasifikatora implementacija - MLPClassifier. Maksimalais iteraciju skaits tika
iestatits uz 300, bet klasifikators var apstaties art agrak, ja apmacibas rezultats neuzlabojas starp
iteracijam. Apmacibas koeficients (0.001) un citi apmacibas parametri tiek izmantoti tadi, kadi tie

ir scikit-learn péc noklusgjuma.

Sakuma eksperimenta gaita tika notestetas dazadas aktivacijas funkcijas ar slépto slanu

izméru 100. Rezultati ir apkopoti tabulas 2.10 — 2.13.

2.10. tabula

MLP metodes rezultati latvieSu valodai ar dazadam aktivizacijas funkcijam

TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google
AP 117 15 88 383 88.64% 23.4% 37.03% 73.47%
RelLU 395 55 945 105 87.78% 79% 83.16% 89.33%

Logistic | 412 138 862 88 74.91% 82.40% 78.48% 84.93%
Tahn 387 59 941 113 86.77% 77.40% 81.82% 88.53%

Tabula 2.10 ir redzami eksperimenta rezultati latviesu valodai ar dazadam aktivizacijas
funkcijam. Labakie rezultati ir sasniegti ar ReLU funkciju. Bet labakais parklajums iznaca ar

logistisko funkciju. Parklajums, F1 un akuratums latviesu valodas datu kopai iznaca daudz labaks,
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salidzinot ar Google API rezultatiem. Precizitate MLP metodes ir zemaka par Google API

rezultatu.
2.11. tabula
MLP metodes rezultati krievu valodai ar dazadam aktivizacijas funkcijam
TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google API 481 | 108 | 892 | 19 81.66% 96.2% 88.33% 91.53%
RelLU 454 | 166 | 834 | 46 73.22% 90.8% 81.07% 85.87%
Logistic 432 | 336 | 664 | 68 56.25% 86.40% 68.14% 73.07%
Tahn 467 | 251 | 749 | 33 65.04% 93.40% 76.68% 81.07%

Tabula 2.11 ir atrodami eksperimenta rezultati krievu valodai ar dazadam aktivizacijas

funkcijam. Labakie rezultati, ta pat ka eksperimenta ar latvieSu valodas datu kopu, ir sasniegti ar

ReLU aktivizacijas funkciju. Bet labakais parklajums ir sasniegts ar hiperbolisko tangensu.

Salidzinot ar Google API, MLP metodei rezultati sanaca sliktaki.

2.12. tabula
MLP metodes rezultati anglu valodai ar dazadam aktivizacijas funkcijam
TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google APl | 480 | 269 | 731 | 20 64.08% 96% 76.86% 80.73%
ReLU 401 | 29 | 971 | 99 93.26% 80.2% 86.24% 91.47%
Logistic 173 | 9 | 991 | 327 | 95.05% 34.60% 50.73% 77.60%
Tahn 326 | 10 | 990 | 174 | 97.02% 65.20% 77.99% 87.73%

Tabula 2.12 ir atrodami eksperimenta rezultati anglu valodai ar dazadam aktivizacijas

funkcijam. Labakie rezultati, joprojam, ir sasniegti ar ReLU aktivizacijas funkciju. Bet labaka
precizitate ir sasniegta ar hiperbolisko tangensu. Salidzinot ar Google API rezultatiem anglu
valodai, MLP metodei precizitate ir labaka ar visam aktivizacijas funkcijam. Ar ReLU funkciju ir
sasniegts labakais F1 un akuratums. Parklajums MLP metodei ir sliktak ar visam aktivizacijas

funkcijam.
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2.13. tabula

MLP metodes vidéjais aprékins visam valodam ar dazadam aktivizacijas funkcijam

Precizitate Parklajums F1 Akuratums
Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
RelLU 84.75% 83.33% 83.49% 88.89%
Logistic 75.4% 67.8% 65.78% 78.53%
Tahn 82.95% 78.67% 78.83% 85.78%

Rezumgjot, pirmaja eksperimenta ar dazadam aktivacijas funkcijas labakais rezultats ir
sasniegts ar ReLU funkciju (sk. 2.13. tabula). Turklat, Sie rezultati ir labaki neka Google API

vidgjais rezultats visam valodam.

Noskaidrojot, ka ReLU aktivacijas funkcija dod labakus rezultatus, talak tika veikti

eksperimenti ar dazadiem slépta slana izmériem. Rezultati ir apkopoti tabulas 2.14 — 2.17.

2.14. tabula

MLP metodes rezultati latvieSu valodai ar daZzadu slépto slanu izméru

TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google API 117 | 15 | 88 | 383 88.64% 23.4% 37.03% 73.47%

100 395 | 55 | 945 | 105 87.78% 79% 83.16% | 89.33%
200 432 | 96 | 904 | 68 81.82% 86.40% 84.05% | 89.07%
500 390 | 45 | 955 | 110 89.66% 78.00% 83.42% | 89.67%
1200 468 | 166 | 834 | 32 73.82% 93.60% 82.54% | 86.80%

Eksperimenta ar dazadiem sléptiem slaniem izmériem latvieSu valodai labakais rezultats,
péc F1, ir ar slépta slana izméru 200 (sk. 2.14. tabula). Labakais parklajums ir sasniegts ar slépta
slana izméru 1200. Salidzinot ar Google API rezultatiem latviesu valodai, parklajums, F1 un
akuratums ir labaks MLP metodei ar visam slépto slanu izmériem. Precizitate ir labaka tikai ar

slépta slana izméru 500.
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MLP metodes rezultati krievu valodai ar dazadu slépto slanu izméru

2.15. tabula

TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google
AP 481 108 892 19 81.66% 96.2% 88.33% 91.53%
100 454 166 834 46 73.22% 90.8% 81.07% 85.87%
200 437 134 866 63 76.53% 87.40% 81.61% 86.87%
500 468 188 812 32 71.34% 93.60% 80.97% 85.33%
1200 415 150 850 85 73.45% 83.00% 77.93% 84.33%

Eksperimenta ar krievu valodu labakais rezultats ir, ta pat ka latviesu valodal, ar slépta slana

izmé&ru 200 (sk. 2.15. tabula). Labakais parklajums ir sasniegts ar slépta slana izméru 500. Toméer

salidzinot ar Google API rezultatiem krievu valodal, 1 eksperimenta rezultati nav labaki par to.

2.16. tabula
MLP metodes rezultati anglu valodai ar dazadu slépto slanu izméru
TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google API 480 | 269 | 731 | 20 64.08% 96% 76.86% 80.73%
100 401 | 29 | 971 | 99 93.26% 80.2% 86.24% 91.47%
200 383 | 18 | 982 | 117 95.51% 76.60% 85.02% 91.00%
500 392 | 17 | 983 | 108 95.84% 78.40% 86.25% 91.67%
1200 296 | 5 995 | 204 98.34% 59.20% 73.91% 86.07%

Tabula 2.16. ir apkopoti eksperimenta rezultati ar anglu valodu. Labakais rezultats ir

sasniegts ar slépta slana izmeru 500, jo ir vislabakie F1 un akuratuma raditaji. Labakais parklajums

ir sasniegts ar slépta slana izméru 100. Salidzinot ar Google API, $aja eksperimenta precizitate un

akuratums anglu valodai ir labaki ar visam slépto slanu izmeriem.
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2.17. tabula

MLP metodes vidéjais aprékins visam valodam ar dazadu slépto slanu izméru

Precizitate Parklajums F1 Akuratums
Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
100 84.75% 83.33% 83.49% 88.89%
200 84.62% 83.47% 83.56% 88.98%
500 85.61% 83.33% 83.55% 88.89%
1200 81.87% 78.6% 78.13% 85.73%

Rezumgjot, otraja eksperimentd ar dazadiem slépta slana izmériem labakais rezultats ir
sasniegts ar izméru 200. Tabula 2.17. var redzet, ka vid€jais aprekins visam valodam ir labaks par

Google API rezultatu ar visam slépto slanu izmériem, kas tika parbauditi $aja eksperimenta.

2.7 Modelu pietrenésana

Preciza pieregulésana vai pietrenéSana (Fine-tuning) ir loti ciesi saistita ar tadu uzdevumu ka
zinaSanu parneSana (transfer learning). Neironu tiklu zinasanu parneSana nozime, ka zinaSanas
(neironu tiklu modela svari), kas iegitas, risinot vienu problému, tiek pielietotas jaunai, bet saistitai

problémai.

Precizak, pietrenéSana ir process, kura tiek izmantots modelis, kas jau ir apmacits vienam
konkrétam uzdevumam. So modeli modificé vai pielabo, lai tas veiktu otru lidzigu uzdevumu.
Pieméram, zinaSanas, kas iegiitas, iemacoties atpazit runu (parvaidot runu teksta), varétu izmantot

runas valodas atpazisanas probléma.

Pienemot, ka sakotn€jais uzdevums ir lidzigs jaunajam uzdevumam, jau izstradata un
apmacita maksliga neironu tikla izmanto$ana lauj izmantot to visu, ko modelis jau ir apguvis,

neizstradajot to no nulles.

Izplatitaka prakse ir apgriezt iepriekS apmacita tikla ped€jo slani un aizstat to ar jauno slani,
kas attiecas uz jauno problému. Ir arf ierasta prakse iesaldét iepriek§ apmacita tikla dazu pirmo
slanu svarus, pienemot, ka dazi pirmie slani uztver tadas universalas funkcijas un Ipasibas, kas
attiecas arT uz jauno problému un tos vajag saglabat neskartus. Ta vieta tikls koncentr€sies uz jauna

uzdevumu raksturigo funkciju apguvi nakamajos slanos.
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Paslaik masinmaciSsanas joma modelu pietrenéSana ir populara pieeja, ka izstradat
klasifikatorus. Tiek nemts liels visparigs gatavs apmacits modelis, ko maza komanda vai mazs
uznémums nav spejigi apmacit savam uzdevumam, un tiek pietrenéts, lai tas atbilstu jauna

uzdevuma vajadzibam.

Tada veida §1 darba tika panemts un pietrenéts wav2vec2-xlsr, lai to izmantotu runas valodas
noteikSanas uzdevumam. Tika apgriezts péd€jais slanis gatavam modelim un nomainits uz slani,
kas izdod varbiitibas valodam. Pirma wav2vec2-xlsr dala tika iesald€ta, lai izvairities no

parmeérigas pielagoSanas.

Implementacijai tika izmantota Hugging Face Transformers bibliotéka, kas satur gatavu
apmacits wav2vec2-xslr modeli un to kodu [48]. PietrenéSanas kods tika rakstits Python valoda
izmantot PyTorch rikkopu. Magistra darba izstradatas implementacijas ierobezojums ir tads, ka ta
panem tikai pirmas 3 sekundes no katra audio faila. Tas tika darits, lai vienkarSotu kodu. Tomer

lielaka dala no audio failiem, kas ir datu kopa, ieklaujas Saja parametra.

Pietrenésanai tika izmantots eksponencialais apmacibas koeficients, kuram sakuma vértiba

algoritms [12]. Pietren&$anas epohu skaits — 20.

Atbilstosi sadala 2.2 aprakstitam eksperimentu planam, pietrenéSanas eksperimenti tika
veikti ar dazadiem apmacibas datu apjomiem. Tabula 2.18. ir noradits kadas apmacibas datu

apakskopas tika izmantotas.

2.18. tabula
Apmacibas datu kopu apraksts

% Kop¢gjais audio failu apjoms Aptuvens apjoms vienai valodai

6% 1h 10m 23m

12% 2h 20m 46m

25% 4h 51m 1h 37m

50% 9h 42m 3h 14m

75% 14h 34m 4h 51m
100% 19h 24m 6h 28m
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Talak tabulas 2.19. — 2.22. ir attéloti rezultati eksperimentiem visam trim valodam ar

dazadiem apmacibas datu apjomiem.

2.19. tabula
PietreneSanas rezultati latvieSu valodai
TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google API 117 | 15 | 88 | 383 88.64% 23.4% 37.03% 73.47%
6% 463 | 252 | 748 | 37 64.76% 92.60% 76.21% 80.73%
12% 488 | 82 | 918 | 12 85.61% 97.60% 91.21% 93.73%
25% 490 | 60 | 940 | 10 89.09% 98.00% 93.33% 95.33%
50% 495 | 9 | 991 5 98.21% 99.00% 98.61% 99.07%
75% 498 | 14 | 986 2 97.27% 99.60% 98.42% 98.93%
100% 497 | 9 | 991 3 98.22% 99.40% 98.81% 99.20%

Tabula 2.19. ir rezultati latvieSu valodas noteiksanai ar pietrenéSanas metodi. Var redzet
tendenci, ka jo lielaka ir apmacibas datu kopa, jo labaks ir modela rezultats. Lidz ar to vislabakais
rezultats tika sasniegts ar pilnu 100% datu kopas apjomu. Tomeér parklajums ir nedaudz labaks
modelim, kas ir apmacits uz 75% datu apjoma. Visos gadijumos modelu rezultats ir ievérojami

labaks neka Google API rezultats latvieSu valodai.

2.20. tabula

PietrenéSanas rezultati krievu valodai

TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums

Google API 481 | 108 | 892 | 19 81.66% 96.2% 88.33% 91.53%
6% 314 | 39 | 961 | 186 | 88.95% 62.80% 73.62% 85.00%
12% 417 | 3 | 997 | 83 99.29% 83.40% 90.65% 94.27%
25% 445 | 5 | 995 | 55 98.89% 89.00% 93.68% 96.00%
50% 490 | 5 | 995 | 10 98.99% 98.00% 98.49% 99.00%
75% 486 | 1 | 999 | 14 99.79% 97.20% 98.48% 99.00%
100% 491 | 2 | 998 | 9 99.59% 98.20% 98.89% 99.27%
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Ari krievu valodai labakais rezultats tika sasniegts ar pilnu 100% datu kopas apjomu (sk.

2.20. tabula). Seit, ta pat ka latviesu valodas noteik$anas eksperimenta, ir tendence - jo lielaka ir

datu kopa, jo labaks ir rezultats. Tomér nedaudz labaka precizitate ir sasniegta izmantojot 75% datu

apakskopu. Pietrené$anas pieejas rezultats krievu valodai ir labaks par Google API rezultatu jau

sakot ar 12% datu apjomu, salidzinot péc F1 parametra un akuratuma.

2.21. tabula
Pietrenésanas rezultati anglu valodai
TP FP TN FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
Google
T 480 269 | 731 20 64.08% 96% 76.86% 80.73%
6% 342 90 910 158 79.17% 68.40% 73.39% 83.47%
12% 490 20 980 10 96.08% 98.00% 97.03% 98.00%
25% 490 10 990 10 98.00% 98.00% 98.00% 98.67%
50% 498 3 997 2 99.40% 99.60% 99.50% 99.67%
75% 499 2 998 1 99.60% 99.80% 99.70% 99.80%
100% 498 3 997 2 99.40% 99.60% 99.50% 99.67%

Atskiriba no eksperimentiem ar latviesu un krievu valodam, anglu valodai labakais rezultats

tika sasniegts ar modeli, kas ir apmacits ar 75% datu kopas apjomu (sk. 2.21. tabula). Identisks

rezultats iznaca 50% datu kopai un 100% datu kopai. Kopuma, rezultats uzlabojas 11dz tam bridim,

kad datu kopa sasniedz 75% apjomu. Pietren&Sanas rezultats anglu valodai ir labaks par Google

API rezultatu jau sakot ar 12% datu apjomu, salidzinot péc F1 parametra un akuratuma.

39



2.22. tabula

PietrenéSanas vidéjais rezultats visam valodam

Precizitate Parklajums F1 Akuratums

Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
6% 77.56% 74.6% 74.41% 83.07%
12% 93.66% 93% 92.97% 95.33%
25% 95.33% 95% 95.01% 96.67%
50% 98.87% 98.87% 98.87% 99.24%
75% 98.89% 98.87% 98.87% 99.24%
100% 99.07% 99.07% 99.07% 99.38%

Analizgjot visu valodu vid&jus rezultatus, var redzet ka labakais runas valodas noteik$anas
rezultats ir sasniegts ar 100% datu kopu. Tabula 2.22. var redzét, ka rezultats uzlabojas, palielinot
datu apjomu. Rezultats ar 6% datu apakskopu ievérojami atpaliek no lielakam datu kopam.
Atskirtba starp 6% un 12% datu kopam ir daudz lielaka, neka atSkiriba starp 12% un 25%. Var
secinat, ka 6% datu kopa vél nav pietieckama, lai sasniegtu labu rezultatu. Tomer salidzinot ar
Google API, pietrenéti modeli sasniedz labaku F1 un akuratumu jau ar 6% datu kopu. Sakot ar

12% datu kopas apjomu pietrenéti modeli parsp&j Google rezultatu péc visam metrikam.

2.8 Rezultatu kopsavilkums

Praktiskaja dala tika veikti eksperimenti ar 4 metodém: Kosinusa lidziba, KNN, MLP un
pietrenéSana. Visi iegiiti rezultati tika salidzinati ar Google Cloud Speech-to-Text API rezultatiem,
nemot tos ka bazliniju. Kopsavilkuma tika panemti visu eksperimentu labakie vidgjie rezultati un

apkopoti 2.23. tabula augosa seciba.
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2.23. tabula

Rezultatu kopsavilkums ar visam metodém

Precizitate Parklajums F1 Akuratums
Kosinusa lidziba 48.03% 43.53% 42.13% 62.36%
KNN 69.21% 66.8% 65.1% 77.87%
Google API 78.13% 71.87% 67.41% 81.91%
MLP 84.62% 83.47% 83.56% 88.98%
PietrengSana 12% 93.66% 93% 92.97% 95.33%
Pietreng$ana 100% 99.07% 99.07% 99.07% 99.38%

No visam aplikotam un izméginatam metodém labako rezultatu sanaca sasniegt ar
pietren&$anas metodi. Jau ar MLP metodi sanaca sasniegt labakos vid€jos rezultatus, neka Google.
Turklat ar pietrengéSanu pietiek ar 12% (2h 20m) datu kopu, lai sasniegt labakos rezultatus neka visi

citi, izmantot $aja darba.

2.9 Salidzinajums ar VOXLINGUA107

2021. gada, kad $is magistra darbs jau bija aktiva izstrades procesa, Tallinas tehnologiju
universitates pétnieki prezentgja petijumu [25], kura tika pétits automatiski savaktu timekla audio
datu izmantoSanu runas valodas noteik$anas uzdevuma. Darba merkis bija izpétit, vai no tikla
automatiski savaktus un iezimé&tus runas datus var izmantot runas valodas noteikSanas sist€mu
veidoSanai. Tika izveidotas dal€ji nejausas mekleéSanas frazes no valodai specifiskiem Wikipédia
datiem, kas péc tam tieck izmantoti, lai izgitu videoklipus no YouTube 107 valodas. Iegatas
apmacibu datu kopas izmérs ir vairak neka 6000 stundas un ta ir publiski pieejama. Sie dati tika
izmantoti, lai izveidotu valodas atpaziSanas modelus vairakiem runas valodas noteikSanas
uzdevumiem. Eksperimenti paradija, ka, izmantojot automatiski ieglitus apmacibas datus, tiek
iegiiti konkurétsp&jigi rezultati, salidzinot ar pasu manuali apzimétu datu kopu izmantoSanu.

TieSsaisté ir pieejams runas noteikSanas demonstracijas riks, kas ir apmacits uz §1s datu kopas.

Diemzel, par So darbu autore uzzinaja parak veli, kad vairs nebija laika veikt modelu
apmacibu un pilnvértigus eksperimentus. Tomér, izmantojot demonstracijas riku tika veikts

provizorisks salidzinajums ar $1 magistra darba izstradatu modeli. Tika panemti 20 audio faili katrai
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valodai, jo rika var augSupieladet failus tikai pa vienam un nav iesp€jas notestét uzreiz lielu datu

kopu. legiitie rezultati atrodas 2.23. tabula.

2.24. tabula

Nelielas datu kopas testésanas rezultati uz demo rika

TP | FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
LV 10 | 0 | 40 | 10 100% 50 % 66.67% 83.33%
RU 171 0 | 40 | 3 100% 85% 91.89% 95%
EN 7 10 | 40 | 13 100% 35% 51.85% 78.33%
Vidgji 100% 56.67% 70.14% 85.56%
Google API 64.62% 65% 57.57% 79.44%
Pietrenésana 100% 100% 100% 100%

Ta ka $is riks tika apmacits uz daudzam valodam, ka rezultats tam var bit jebkura valoda no
tam, nevis viena no trim valodam, kuras tika izmantots $T magistra darba ietvaros. Lidz ar to ari
precizitate (sk. 2.24. tabula) sanaca ideala, jo latviesu, krievu un anglu valodas nav radnieciskas un

pastav maza varbiitiba, ka riks izdos kadu no $im trim valodam ka aplami pozitivo rezultatu (FP).

Spriezot péc F1, labakais rezultats sanaca krievu valodai. Tai ir labakais parklajums un
akuratums. Bet sliktakais rezultats ir anglu valodai. Rezuméjot, VOXLINGUA107 demonstracijas
riks parspgj Google, salidzinot péc F1 un akuratuma, bet atpaliek no §1 magistra darba izstradata

runas noteikSanas modela.

Petot VOXLINGUA107 datu kopas tika lejupieladétas 3 valodu apakskopas no — latviesu,
krievu un anglu. Diemz¢€l tika konstatéts, ka lejupieladétas datu kopas nav sadalfjuma uz apmacibas
datiem un testeésanas datiem. Tapat p&tjjuma [25] nav min&tas tadas metrikas ka F1, parklajums vai
akuratums, kuras tiek izmantotas §1 magistra darba ietvaros. Lidz ar to, nav iesp&jams veikt

salidzinajumu.

Tomér ir iesp&jams novertet, ka §T magistra darba izstradats modelis darbojas uz cita veida
datiem, kas nav CommonVoice. No lejupieladétam apakSkopam tika nejausi izveléti 500 faili katrai

valodai un tiek veikta modela testésana. Rezultati ir apkopoti 2.25. tabula.
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Rezultati uz VOXLINGUA107 datu kopas

2.25. tabula

TP FP | TN | FN | Precizitate | Parklajums F1 Akuratums
LV 379 16 | 984|121 | 95.95% 75.80% | 84.69% | 90.87%
RU 455 41 959 | 45 | 91.73% 91.00% | 91.37% | 94.27%
EN 499 1101890 | 1 81.94% 99.80% | 89.99% | 92.60%
Vidgji 89.87% 88.87% | 88.68% | 92.58%
CommonVoice 99.07% 99.07% | 99.07% | 99.38%

Rezultati ar VOXLINGUA107 datu kopu sanaca nedaudz sliktaki, neka ar CommonVoice.

Bet tie joprojam ir diezgan precizi un parada modela potencialu. Ja apvienot abas datu kopas un

izmantot pietrené$anas metodg, ir iesp&ja, ka rezultats biis vél labaks.
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SECINAJUMI

Darba pirmaja dala tika pétitas runas valodas noteikSanas metodes. Tika apskatiti paslaik
pieejami riki un API, un noskaidrots, ka nav gatava laba risinajuma, kas derétu 3 Latvija runajamam
valodam: latvie$u, krievu, anglu. Visas tris valodas atbalsta tikai Google Cloud Speech, turklat

serviss veic runas atpazisanu, kas varétu biit lieka un darga darbiba.

Tika aplukota literattira par 3 valodas noteikSanas pieejam: masinmacisanas, dzila macisanas
un runas dzilas reprezentacijas. Tika noskaidrots, ka masinmacisanas ir nepiecieSamas labas gan
lingvistiskas, gan masinmaciSanas zinasanas, turklat precizitate Sai pieejai atpalick no jaunakam

metodem.

Savukart, dzilas macisanas metodg€ ir nepiecieSamas lielas apmacibu datu kopas, lai sasniegtu
labu veiktsp&ju, bet latvieSu valodai brivi pieejamu datu apjoms ir neliels. Gan papildus datu

savaksana, gan dzilo neironu tiklu implementéSana nav vienkarss uzdevums.

Tada veida tika secinats, ka vispiem&rotaka pieeja turpmakiem eksperimentiem ir
daudzvalodu runas dzilas reprezentaciju izmanto$ana. ST metode labi darbojas runas atpazisanas
uzdevumos, 1pasi zemu resursu gadijumos. Tika izvirzita hipotéze, ka tas labi darbosies ari runas
valodas noteik$anas uzdevuma. Lidz ar to tika nolemts izmantot wav2vec2-xIsr daudzvalodu
modeli. Sis modelis jau ir apmacits un ir brivi pieejams, kas bitiski vienkarsoja jauna valodas

noteikSanas risinajuma izstradi.

Darba otraja dala tika notestéti Google Cloud Speech-To-Text API rezultati visam trim
valodam. Tika konstatéts, ka API nedarbojas pareizi ar latvieSu valodu, tapéc ta vieta tika izmantota

radnieciska lietuvieSu valoda.

Talakos eksperimentos tika parbaudita kosinusa lidzibas metode un péc ieglitiem
rezultatiem tika secinats, ka kosinusa lidzibas metode dod labako rezultatu neka vienkar$i minét
vai paredzét vienmér vienu valodu. Tada veida tika veiksmigi parbaudita hipotéze, ka wav2vec2-

xIsr runas dzilas reprezentacijas satur informaciju par runas valodu.

KNN metode sasniedza labakus rezultatus, neka kosinusa Iidziba, bet sliktakus, neka Google.
Bet $is rezultats tika uzlabots izmantojot daudzslanu perceptrona modeli, kuram izdevas parspét

Google rezultatu.



Vislabakais rezultats tika sasniegts ar pietrenéSanas metodi. Izmantojot 6h apmacibas datu
kopu katrai valodai, sanaca sasniegt 99.07% precizitati, 99.07% parklajumu, 99.07% F1 un 99.38%
akuratumu. Eksperimenti tika veikti art ar mazakiem apmacibas datu apjomiem. Sakot ar 12%
(46min Kkatrai valodai) datu kopas apjomu pietrenéti modeli sasniedz labus rezultatus un parspgj
Google un visus citus darba izméginatas metodes péc visam metrikam. Tada veida eksperimenti

paradija, ka labus rezultatus var sasniegt jau ar 46 min apmacibas datu kopu katrai valodai.

Darba rezultati tika salidzinati ar VOXLINGUA107 pétijuma [25] rezultatiem, kas paradijas
2021.gada, jau p&c literatiiras izp&tes magistra darba ietvaros. ST magistra darba ietvaros izstradats
modelis parsp&ja VOXLINGUA107 runas valodas noteikSanas demonstracijas riku uz nelielas
testa datu apakSkopas. Autores izstradats modelis tika parbaudits arT uz 1500 audio failiem no
VOXLINGUA107 un sasniedza konkur€tspgjigus rezultatus — 89.87% precizitati, 88.87%
parklajumu, 88.68% F1 un 92.58% akuratumu.

Rezumgjot, tika paradits, ka sakuma ierosinata pieeja sasniedz loti labus un konkurétsp&jigus
rezultatus. Eksperimentiem tika izmantotas nelielas 6 stundas datu kopas katrai valodai, kas ir
publiski un brivi pieejams. Turklat, tika pieradits, ka ar So datu apjomu pietiek, lai iegiitu labus
rezultatus, kas ar parsp&j Google Cloud Speech-To-Text API rezultatus. Ta ka izvel&tajiem trim
valodam netika veikti kadi specifiski modelu pielagojumi, var pienemt, ka §1 pieeja ta pat labi

darbosies uz jebkuram citam trim valodam, un varbit ari vairak neka trim.

St darba ietvaros izstradats modelis ir viens no pirmajiem tada veida risinajumiem latviesu

valodai un var tikt pielietots realas runas apstrades sisteémas.
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PIELIKUMI

1. Pielikums. Instrukcija modela izméginasanai

Darba ietvaros vislabakais rezultats tika sasniegts ar pietrenéSanas metodi. Kods wav2vec2-
xlsr pietrenéSanai runas valodas noteikSanai, ka ar1 kods pietrenéta modela darbinaSanai tika

izvietots GitHub:

https://github.com/veronikahromchenkova/spokenLanguagel D

Magistra darba ietvaros labako pietrenéto modeli var lejupieladét Seit:

https://drive.google.com/file/d/1f 1lifkPgMMI4d2Jd4X-hnlv71QwHZ94h/view?usp=sharing

Instrukcija modela izméginasanai:
1. Lejupieladgjiet kodu no ieprick§minéta GitHub repozitorija.

2. Lejupieladgjiet pietrenéto modeli un ievietojiet to kopa ar Python kodu /FineTuning

mape.
3. Ieinstalgjiet atkaribas no requirements.txt: pip install -r requirements.txt
4. Sagatavojiet mapi ar testa piemeriem wav formata.

5. lIzpildiet komandu python score.py PATH _TO TEST_FILES FOLDER


https://github.com/veronikahromchenkova/spokenLanguageID
https://drive.google.com/file/d/1f_1ifkPgMMl4d2Jd4X-hn1v71QwHZ94h/view?usp=sharing

Magistra darbs “Runas valodas noteik§ana” izstradats LU Datorikas fakultatg.
Darba teksta galiga versija izgatavota 23.05.2021.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autore: Veronika Hromc¢enkova, 23.05.2021.
(Autora paraksts un datums)

Ar savu parakstu apliecinu, ka esmu lasijis augstak minéto magistra darbu un atzistu to
parpiemérotu/nepiemeretu(nevajadzigo svitrot) aizstavésanai Latvijas
Universitates datorzinatnu magistranttira.

Darba vaditajs: Dr. dat. Askars Salimbajevs
(Vaditaja paraksts un datums)

Darbs iesniegts magistratiiras sekretariata

(Iesniegsanas datums)

Ar $o es apliecinu, ka darba elektroniska versija ir augSupieladéta LU informativaja sist€ma.

Studiju metodike:

(Metodikes paraksts)
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