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ANOTACIJA

Viens no aktualakajiem dabiskas valodas apstrades uzdevumiem ir teksta morfologiska
markéSana, kuras ietvaros katram teikuma vardam teksta tiek pieSkirts mark&jums, kas
atspogulo varda valodnieciskas Ipasibas. ST darba mérkis bija realizét modernako dabiskas
valodas apstrades risinagjumu pielagoSanu latvieSu valodai. Realizacija tika izmantoti BERT
modeli, kas apmaciti ar latvieSu valodas teksta korpusiem, vardu konteksta analizei un
daudznozimibas problémas adres€Sanai, un ilgas isterminu atminas (LSTM) maksliga neironu
tikla kombinacija.

Darba ietvaros tika izstradats automatiskas markeéSanas modelis, kas vardSkiras
atpaziSanas uzdevuma sasniedza 98.59% precizitati un pilna morfologiska mark&juma
prognozesana - 93.12% precizitati.

Atslégvardi: masinmacisanas, dabiskas valodas apstrade, morfologiska markésana,

BERT, LSTM, neironu tikli.



ABSTRACT

The topic of this study is Latvian language morphological tagging using deep learning

methods.

One of the more relevant natural language processing tasks is morphological tagging,
during which each word in a sentence gets assigned a tag that describes its linguistic features.
The goal of this study was to execute state-of-the-art natural language processing solution
adaptation for Latvian language. For the implementation, BERT models trained on Latvian text
corpora were used for word contextual analysis and polysemy problem addressing, as well as a
long short-term memory (LSTM) artificial neural network combination was used.

In the scope of the study a model for automatic tagging was developed. The model
achieved accuracy of 98.59% for part of speech tagging and 93.12% accuracy for full
morphological tagging.

Keywords: machine learning, natural language processing, morphological tagging,
BERT, LSTM, neural networks.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Atbirumu (dropout) slani - modela arhitektiiras slani, kas péc nejausibas principa atspgjo
noteiktu daudzumu tikla neironu, ar mérki samazinat modela paklaujamibu parpielagoties.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) - transformatoru-
balstiti neironu tiklu modeli, kontekstualas informacijas iekodéSanai teksta vardu skaitliskas
vertibas.

CRF (conditional random field) - modeli, kuru darbiba ietver statistisku model&Sanu,
bieZi izmantoti prognozeéSanas uzdevumos, kuros ir svariga kontekstuala informacija vai
apskatamajai prognozei blakusesoSo elementu stavoklis.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) - paralélas programmésanas platforma,
kas nodrosina iesp&ju izmantot NVIDIA video kartes skaitloSanas procesiem, izmantojot to
lietojumprogrammas saskarnes.

JSON (JavaScript Object Notation) - tekstuals datu reprezentacijas formats, kura galveno
struktliru sastada atslégu-vertibu pari.

LSTM (Long Short-Term Memory) - rekurents neironu tikla paveids, kura galvenas
ieztmes ir selektivi iemactties un aizmirst informaciju.

Parpielagosana (Overfitting) - process, kura apmacamais maSinmaciSsanas modelis izgiist
parak lielu informacijas daudzumu par likumsakaribam apmacibas datos, kas ta prognozes
veikSanu padara parak nevisparinatu.

PyTorch - programmésanas valodas Python satvars, kas paredzets neironu tiklu modelu
izstradei, apmacibai un test€Sanai.

Python - augsta limena programmeéSanas valoda, plasi izmantota datu zinatnes un
pétniecibas uzdevumos.

SSH (Secure Shell) - timekla protokols drosa savienojuma nodrosinasanai starp divam
iericém.

Tokenizators - datu prieksapstrades solis, kas nodrosina teksta parveidosanu vienkarsa
skaitliska reprezentacija.

Word2Vec - tehnologija, kas izmantota vardu skaitliskas reprezentacijas iegtsanai

vektortelpa, saglabajot to semantiskas attiecibas, izmantojot neironu tiklus.



IEVADS

Viens no primarajiem uzdevumiem naturalas valodas apstradé ir morfologiska
mark@Sana, kuras galvenais mérkis ir atpazit vardu valodnieciskas pazimes, ka pieméram, to
vardskiru. Morfologiski mark&jumi ir simbolu virkne, kas satur visu informaciju par runas varda
valodnieciskajam pazimém kompakta formata.

Morfologiskas mark&sanas pielietojums atrodams vairakos procesos, ieskaitot sentimenta
analizi un maSintulkoSanu, bet ta realizacija ir sarezgita valodas, kuras ir iesp&jams vardus locit
dazados veidos un vardiem piemit daudznozimibas iezimes, kuros to nozime un lietojums var
atSkirties, balstoties uz konkréto kontekstu.

Sada, augstas lokamibas un daudznozimibas, valodu kopuma ieklaujama ari latviesu
valoda. Latvie$u valoda, pieméram, darbibas vardiem piemit tris konjugaciju kategorijas un
lietvardi kategoriz&jami sesas deklinacijas.

S1darba mérkis ir izstradat un izvértét automatiskas markésanas modeli latviesu valodai.
Tiek sagaidits, ka modelis spgj pieskirt mark&umu katram vardam teikuma, balstoties uz ta
kontekstu un valodnieciskajam pazimém. Tiek izvirzita hipotéze, ka ir iesp€ams izstradat
modeli, izmantojot masSinmaciSanas panémienus, kur§ sniedz augstus precizitates raditajus
teksta mark€Sanai latvieSu valoda.

Darba uzdevumos ietilpst:

e veikt literatiras apskatu un analizi par eksist€joSiem risinajumiem darba
izvirzitajai problémai;

e izveleties un aprakstit izv€l€to maSinmaciSanas pieeju praktiskai uzdevuma
izpildei;

e izvElcties atbilstoSu datu kopu veicamajam uzdevumam un veikt datu prims-
apstradi;

e izmantojot masinmaciSanas metodi, izstradat modeli, kas péc tren€Sanas,
izmantojot mark&tu datu kopu, sp&j pieSkirt mark&umus iepriek§ neanaliz€tam
tekstam latvie$u valoda;

e salidzinat izstradata modela sniegumu ar citiem eksist€joSiem risinajumiem;

o veikt klidu analizi un 1zvirzit secinajumus.

Darba izmantotas metodes:

e zinatniskas literatiiras apskats par petijumiem latviesu un citas valodas izveél&tas
témas ietvaros;

e praktiska darba uzdevuma izpilde, izmantojot masinmaciSanas algoritmus.



Darba struktiira.

Darba saturu veido ievads, 4 nodalas, rezultatu nodala un secinajumi. Ievada pamatota
darba aktualitate, izvirziti darba mérki un veicamie uzdevumi, ka ar1 defin€tas darba izmantotas
pétniecibas metodes. Pirmaja nodala veikts problémas apkopojums, kura raksturota probléma,
1zvirzitas problémas risinajumu idejas, ka art apskatiti sasniegumi latvieSu valodas apstrade.
Otraja nodala apskatitas pasaulé modernakas metodes problémas risinaSanai un apskatitas
alternativas metodes, kas neizmanto maSinmaciSanos. TreSaja nodala tiek definéts tehniski
ievieSamais risinajums, ka ar1 definetas eksperimentali parbaudamas hipotézes. Ceturtaja
nodala aprakstits eksperimentalais ietvars - izmantota datu kopa, eksperimentala vide, veikta
datu priekSapstrade un eksperimentu tehniskie iestatijumi un apmacibas process. Piektaja
nodala strukturiz€ti apkopoti un apspriesti novérotie eksperimentu rezultati. Secinajumos veikts
darba kopsavilkums, apkopotas atzinas par darba rezultatiem un izvirziti priekslikumi

turpmakai petniecibai un risinajuma uzlabosSanai.



1. PROBLEMAS APSKATS

1.1. Problema

Latviesu valoda ir relativi sarezgita valoda, kura vardiem eksisté daudz locijumu
variaciju. Lai gan morfologiska mark&sana ir globali aktuals temats, un dabiskas valodas
apstrades sfera ir strauji attistijusies pedéjo gadu laika, markéSanu latvieSu valoda 1pasi aktualu
padara tas sarezgitiba, vardu augstas lokamibas un daudznozimibas dgl.

Nemot véra augsto locamibu, latvieSu valoda biezi sastopami gadijumi, kuros neapsverot
varda kontekstu, ir sarezgiti vardiem pieskirt mark&jumu vardu daudznozimibas dél. Pieméram,
vards “sienu” var bt lietvards akuzativa locijuma (“majas sienu”) vai darbibas vards pirmas
personas stenibas izteiksmé (“sienu kurpi”).

Lai gan Sai problémai eksisté musdienigi tehnologiski risinajumi, kuros, ka iesp&ju risinat
daudznozimibas problému, autori, pieméram, katram daudznozimes vardam piedava visu
atbilstoSo mark&umu alternativas [1], tiek izvirzits pien€mums, ka, izmantojot dzilas
masinmaciSanas metodes, iesp&jams nodrosinat viena preciza mark&uma rezultatus.

Tapat, nemot vera teémas aktualitati, jamin, ka dzilas maSinmaciSanas metodes ir tikuSas
izmantotas citu valodu teksta mark&Sanai, tacu §1 briza modernakie morfologiskas markéSanas
risinajumi nav adaptéti un realizéti latviesu valodas mark&Sana.

1.2. Risinajums

Acimredzama pieeja morfologiskai markésanai ir - veikt teksta mark&Sanu, pielietojot
manualu cilvéka darbu, katram vardam pierakstot ta morfologisko mark&umu ar roku,
balstoties uz varda kontekstu. Lai gan §1 pieeja ir arl fundamentali nepiecieSama (“gudro”
risindgjumu ietvaros ir nepiecieSamas valodnieku markétas kopas [2]), tomér, Sis process ir
laikietilpigs, seviski liela apjoma datu kopu apstaklos.

ST procesa automatiz&$anai iesp&jams pielietot ma§inmacisanas panémienus. Izmantojot
masinmaci$anos, ir iesp&jams izgiit izejas datus no datorsisttmam, neizstradajot specifiskas
instrukcijas un parveidojumus, kas lautu datorsistémam radit atbilstosu izvadi, balstoties uz
ievades datiem. Izmantojot marketu datu kopu un parraudzitas maSinmaciSanas metodes,
iesp&jams veiksmigi apmacit modeli morfologiskai markéSanai iepriek$ neredz&tam datu
kopam. Markéta datu kopa norada sagaidamos izvades datus katram ievades datu teikumam,
kas lauj modelim atrast likumsakaribas starp ievades atribiitiem, varda kontekstu un
atbilstoSajiem izvades datiem.

Nemot véra, ka sagaidama izvade ir katra varda morfologisks mark&jums, S§is ir
raksturojams ka klasifikacijas uzdevums. Katrs mark&ums sastav no rakstzimju kopas, kura
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katra rakstzime simbolizé kadu konkréta varda valodniecisko pazimi. Balstoties uz to, ka tiek
sagaidits, ka modelis sp€j izvadé noradit vairak ka divas valodnieciskas pazimes, lai izveidotu
morfologisko mark&umu un katra pazime uztverama ka klase - $is ir konkrétak klasificgjams
ka vairakklasu klasifikacijas uzdevums.

P&c modela apmacisanas tiek sagaidits, ka modelis patstavigi sp&j radit morfologiskus
mark&jumus patvaligam ievades tekstam latvieSu valoda.

Lai spétu secinat, cik veiksmigs ir izv€l&tais risinajums darba problémai, ir nepieciesams
veikt modela rezultatu analizi. Analizes ietvaros, modela darbiba jaizpilda, izmantojot ieprieks
sagatavotu testa datu kopu, kura noraditi pareizie vardu mark&umi. P&c izvaddatu ieguves,
modela izvaditie mark&umi jasalidzina ar sagaiditajiem un jaaprékina modela izvades
precizitates raditaji.

1.3. Sasniegumi latvieSu valodas apstrade

P&dgjo gadu laika ir nov@rojama augoSa interese dabiskas valodas apstrades riku un
resursu attistiba latvieSu valodai. Neskatoties uz pétnieciskas informacijas pieaugumu dabiskas
valodas apstrades uzdevumos ka masintulkoSana, sentimenta analize u.c., $T informacija tapat
ir ierobezota, salidzinot ar citas valodas pieejamo informaciju.

Sava 2016. gada pétijuma, ar1 A. Znotins identific€ja, ka dabiskas valodas daudznozimiba
ir pamatprobléma dabiskas valodas apstrades uzdevumos [3]. P&tjjuma ietvaros, autors
apskatijis 5 dazadus modelu veidus dazados dabiskas valodas apstrades uzdevumos, starp
kuriem viens no uzdevumiem bija vardskiru atpaziSanas uzdevums. Rezultata tika konstatets,
ka morfologiskaja mark&sana labakie rezultati tika iegiti, izmantojot LSTM tiklu ar SSG (no
anglu valodas - Structured Skiprams), apmacot 200 dimensiju jédzientelpu ar 5 vardu kontekstu.

Viens no maSinmaciSanas rikiem, kas guvis augoSu popularitati ta izmantojamiba,
pateicoties augstajiem lietojamibas rezultatiem, kas vektorus sp&j pieskirt katrai daudznozimiga
varda nozimei, ir BERT modeli. BERT ir transformatoru modeli, kas apmaciti, izmantojot lielus
teksta korpusus, cenSoties paredzet zuduSus vardus ieejas teksta, balstoties uz teksta kontekstu.
2020. gada tika publicéts BERT modelis, kas apmacits, izmantojot latvieSu valodas korpusus
[4]. Sis modelis uzradija uzlabotu sniegumu, rezultatus salidzinot ar ieprieki&jo modernako
risinajumu rezultatiem un vairakvalodu BERT modeliem (mBERT). LVBERT modelis uzradija
augstakus rezultatus vardskiru identificéSanas, nosaukto entitiju atpaziSanas un universalo
atkaribu parséSanas uzdevumos.

ArT morfologiskas markéSanas uzdevuma, eksisté veikti centieni automatiskas latvieSu
valodas mark&Sanai. Viens no iev€rojamajiem risindjumiem ir Latvijas Universitates
Matematikas un informatikas institiita izstradatais morfologiskas analizes riks, kas izstradats
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programmesanas valoda “Java” [1]. Rika galvenais darbibas princips balstits uz to, ka latvieSu
valoda ir fleksiva, kas nozimé, ka lielaka dala vardu sastav no nemainigas saknes un galotnes,
kas norada dazadas valodnieciskas pazimes. Daudznozimibas aspekts risinajuma adreséts,
apsverot varda sintaktisko kontekstu. Morfologiskaja analizé izmantota galotnu datu baze, kura
izmantota, lai generétu iesp&jamas vardu formas.

Ari Tildei eksisté savs morfologiskas analizes riks, kura tehniska realizacija gan nav
publiski pieejama, tacu tas ir detalizéti aprakstits [5]. Apraksta icklauts ieskats morfologiska
rika organizacijas mehanismos. Riks izmanto tris (analizes, sintézes, visu-formu) parveidotajus.
Analizes parveidotajs pienem tekstvienibu ka ieeju un izeja nodrosina attiecigas lemmas un
aprakstu mark&jumus. Sintézes parveidotajs pienem lemmu un apraksta mark&umu un generé
atbilstoSo tekstvienibas locijumu. Visu-formu parveidotajs pienem lemmu un ta vardskiru un
generé visas iesp&jamas vardformas ar to aprakstosajiem marké&jumiem izeja. S1rika atrdarbiba
tika salidzinata ar ta prieksSteca riku. Ieprieksgja risinajuma parbaudes uzdevuma izpildes laiks
bija 7 mindtes un 25 sekundes, kamér jauna rika atrdarbiba bija vien 27 sekundes.

Tapat, 2015. gada tika izstradats morfosintaktisks marketajs, izmantojot vairaku klasu
perceptronu. Modela darbiba galvenokart balstas uz dazadam vardu pazimém, ka pieméram,
kads ir paSreizgjais apskatamais vards, iepriek$&jais vards, nakamais vards, pasreizgja varda
pedgjie burti utml. [6]. Risindjums sasniedza 98.29% precizitati vardskiru noteikSanas
uzdevuma un 94.33% morfologiska mark&uma noteikSanas uzdevuma. Lidzigi, ar1 2020. gada
tika realiz&ts perceptrona risinajums morfologiskajai mark&sanai [ 7], tacu $1 risinajuma ietvaros
tika izmantoti konteksta logi, kas galvenokart risindjuma apsvera katra mark&jama mérka varda
apkartéjo 1 vardu mark&umus (kur i ir iepriek§ definéts loga izmérs). Izmantojot optimalo
konfiguraciju, klasifikatora precizitate bija aptuveni 89.03%.

Paikens 2016. realiz€ja neironu tiklu risinagjumu morfologiskai mark&sanai [8].
Realizacija tika izmantots viens divvirzienu LSTM slanis (biezi saukts arT par BiLSTM) un
izejas slanis, kas nodroSindja klasifikaciju. Tekstvienibu skaitliskai reprezentacijai tika
izmantoti iegulto vértibu dati, kas izgiti no liela, nemarkéta korpusa. Risinajums sasniedza

97.8% vardskiras atpaziSanas precizitati un 93.8% pilna mark&uma precizitati.
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2. PIEEJAMAS METODES

Lai realizétu automatizétu morfologisko markéSanu, iesp&ams izmantot vairakas
metodes. ST literatiiras apskata ietvaros, tiks veikts dazadu metozu apskats, to implementacijas
priekSrocibas un triikumi, ka ari sasniegtie rezultati eksperimentu izpilde. Tiks apskatiti gan
modernakie risinajumi morfologiskas marké$anas uzdevuma, gan citas iesp&jamas pieejas
uzdevuma izpildei, kas neieklauj masimmaciSanos.

Apskatot eksistgjoSus risinajumus un tos aprakstosas publikacijas, tiks nodroSinata
informéta morfologiskas markéSanas metodes izvéle §1 darba ietvaros izvirzita uzdevuma

realizéSanai.

2.1. Modernakie risinajumi dabiskas valodas apstrade

Lai noskaidrotu kadi ir modernakie risinajumi pasaulé dazados dabiskas valodas
apstrades uzdevumos, ir noderigi iepazities ar NLP-progress® saturu. Tas ir timekla resurss,
kura regulari tiek atjauninati apskati par sasniegumiem un labakajiem rezultatiem dabiskas
valodas apstradé dazadas valodas. Veicot navigaciju uz attistibu anglu valoda?, iespgjams
apskatit labakos rezultatus vardSkiru markéSanai anglu valoda. Lai gan tas ir tikai viens no
apakSuzdevumiem konkréta darba ietvaros, jo morfologiskai mark&Sanai nepiecieSamas
vairakas lingvistiskas pazimes ka tikai vardskira, tas var biit noderigs informacijas avots, jo
uzdevuma princips ir I1dzigs.

[zmantojot “Universal Dependencies” satvaru Skérs-valodu anotacijam, kura ieklautas
vairak ka 60 valodu tekstualas datu kopas, realizeti vairaki dzilas masinmacisanas risinajumi.
Labakais no tiem sasniedz 96.77% precizitati. Modelu testéSana realiz€ta, izmantojot 21
daudzresursu valodu. Tabula 2.1 apkopoti 5 labakie risinajumi, balstoties uz NLP-progress

pieejamo informaciju vardskiru atpaziSanas uzdevuma.

L https://github.com/sebastianruder/NLP-progress
2 https://nlpprogress.com/english/part-of-speech_tagging.html
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2.1. tabula “NLP-progress” modernako risinajumu apkopojums

Risinajums Vidéja precizitate (* -
testéta uz 17 valodam)

Multilingual BERT and BPEmb [9] 96.77%

Adversarial Bi-LSTM [10] 96.65%

MultiBPEmb [9] 96.62%

Bi-LSTM [11] 96.40%

Joint Bi-LSTM [12] 95.55% *

Visu pétijumu ietvaros [9, 10, 11, 12] kada meéra tikuSi izmantoti un parbauditi
divvirzienu LSTM.

P&tijuma, kura ietvaros tika izstradati divi risinajumi, kas sniedza augstako precizitati un
treSo augstako precizitati vardskiras atpaziSana [9], tika apskatiti vairaki tekstvienibu apstrades
veidi. Tika konstatéts, ka vidgji labakais risinajums ir vairakvalodu BERT modela un BPEmb
(baitu paru iekod@sanas) apstrades kombinacija, izmantojot LSTM pirms klasifikacijas. Starp 5
augstakas precizitates risinajumiem ir divi risinajumi, kas realiz&ti apskatita petijuma ietvaros.
Tresas augstakas precizitates risinajuma tika izmantota viena - vairakvalodu BPEmb vardnica.
Peétjuma autori ar1 min, ka tika novérots, ka pielagojot BERT modelus konkr&tajam
uzdevumam, atjaunojot to svarus visos ta slanos, ir resursus patéréjoSa pieeja, tacu sniedz
labakus rezultatus ka pazimju izglSana (izmantojot tikai noteiktu skaitu BERT slanu, tos
nepielagojot).

Darba izstrades laika otras augstakas precizitates sniedzosajam risinajumam [10] modela
realizacija tika izmantota pretendiva apmaciba. Tikla arhitektiira tika sastadita no simbola-
Iimena divvirziena LSTM slaniem, kuriem tika padoti simbola-limena reprezentacijas katram
vardam. Tikla beiga stavokli tika apvienoti ar vardu iegultajam vertibam un talak padoti vel
vienam divvirzienu LSTM limenim (varda-limena divvirzienu LSTM), lai apstradatu visu
teikumu. Tapat, varda-limena divvirzienu LSTM izvades virkne tika padota CRF slanim, lai
aprékinatu nosacito varbiitibu mérka mark&umu secibai. Risinajuma pretendiva apmaciba tika
izmantota ar mérki nodroSinat efektivaku regularizaciju. Pirms modela apmacibas, apmacibas
datos tika raditi gadijumi, kas ir pietuvinati originalajai ievadei un ar tadu pasu sagaidamo
klasifikaciju, ta¢u ar augstu varbiitibu tikt nepareizi klasificétiem. Sada veida pretendivie

gadijumi tika raditi ar noluku, ievieSot maksligi raditus traucgjumus ievaddatos.
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P&c lidziga principa, ari jPTDP (joint POS tagging and dependency parsing) [12] modela
realizacija tika implementeta simbolu-balstita vektoru reprezentacija katram vardam,
izmantojot divvirzienu LSTM. Simbolu-balstitas vektoru reprezentacijas tika konkatenatas ar
varda iegultas vertibas vektoru, rezultgjoties ieejas vektora, kas tika padots vél viena

divvirzienu LSTM.

2.2. Citas metodes morfologiskas markésanas uzdevuma

Morfologiskas markésanas uzdevums ir ticis adres€ts ar pirms strauja maSinmaci$anas
lietojuma pieauguma. Sis apakinodalas ietvaros apskatitas citas metodes, ar to lietojumu
piemériem augsti lokamas valodas.

2.2.1. Likumu balstita morfologiska markesana

Uz likumiem balstita mark&Sana ietver noteiktu instrukciju vai likumu izmantoSanu, lai
secinatu ieejas varda valodnieciskas pazimes, ka ari, lai vardiem pieSkirtu atbilstosu
mark&umu.

Uz likumiem balstita markiera ievieSanas uzbeku valodai ietvaros [13], M. Saripovs (u.c.)
realiz€ja Python valodas likumu balstitu risinagjumu. Programmatiiras realizacija sakuma katra
tekstvieniba tiek uzmekléta lemmu vardnica. Ja §1 lemma ir atrasta, vards tiek attiecigi
klasificéts. Savukart, gadijuma, ja vardam pieskirama vairak ka viena klase, tiek analiz&ti
tekstvienibas piedekli. Ja tekstvienibai nepiemit piedeklu vai klasifikacija ir neveiksmiga, tiek
izmantota likumu kopa, kas klasifikaciju realizg, balstoties uz citiam konkréto tekstvienibu
aptveroS$ajam tekstvienibam. Lai gan risindjuma tiek nemtas vera ar1 apkart€jas tekstvienibas,
svarigi atzimét, ka 81 nav konteksta balstita analize, jo netiek nemta véra teikuma semantika,
bet apkartéjo vardu valodnieciskas pazimes. Risinajums tika test€ts, izmantojot valodu
korpusus, kas iegliti no gramatam, iedalitam p&c to tematiskajiem novirzieniem. Testa datu
kopu veido 23'482 vardi. Marketajs sasniedza 89.78% vispar€jo vid€jo precizitati, sféras ka
anatomija, sasniedzot 96.97% precizitati.

Nemot véra, ka likumu-balstiti markétaji darbojas p&c cieti-iekodétas likumu logikas, to
darbibas princips ir skaidri parredzams un intuitivs, kas padara tos par potencialu metodi
markéSanas uzdevumu izpilde, tacu tiem ir ar1 ievérojami trikumi. Augstas lokamibas valodu
gadijumos, likumu kopums sasniedz augstu sarezgitibas pakapi un to programmatiska izstrade
var prasit ieveérojamu darba ieguldijumu. Tapat, tiem ir augsta atkariba no realizacijai
pieejamajam lemmu vardnicam. Ar1 darba autori piemin, ka anatomijas sferas augstie rezultati
sasniegti, pateicoties bagatigajai vardnicai, kas pieejama sféras ietvaros un par&jo rezultatu
uzlabosanai, nepiecieSams paplasinat to vardnicu terminologiju.
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2.2.2. Varbiitibas modelu pieejas morfologiska markésana

Varbiitibas modeli izmanto statistikas metodes, lai analizétu un generétu datu virknes.
Viena no izplatitakajam metodeém ir Apslépto Markova modelu (HMM) izmantoSana. Lidzigi
ka maSinmaciSanas pieeja - HMM var tikt apmaciti ar markétu datu kopu. Atskiriba no
masinmaciSanas modeliem, HMM paredz varbiitibu vardiem piederét kadai noteiktai runas
dalai, ta vieta, lai analiz€tu tekstu veiktu mark&umu pieSkirSanu, balstoties uz ieejas teksta
likumsakaribam. Balstoties uz HMM apmaciba iegiitajam varbiitibam, ir iesp&jams pieskirt
mark&jumus iepriek§ neredzetam tekstam.

Morfologiska markétaja turku valodai [14] ievieSana, darba autori izmantoja pirmas
pakapes Markova modeli ar viena-sola v@sturi stavoklu telpa. Viena-sola vestures stavoklu telpa
pielietojums norada, ka morfologiska mark&uma pieskirSanai katrai tekstvienibai, modelis nem
vera tikai mark&umu, kas pieSkirts iepriek$gjai tektsvienibai, nenemot véra ieprieksgjas
tekstvienibas teikuma. Tapat, markétaja realiz€Sanai, autori nodefingja |-leksému modelu
versijas. L-leksémas norada, cik tekstvienibas pedgjie burti tiek nemti véra varbiitibu aprékinos.
Skaitlis | ienem vértibas no 1 lidz 7.

Modela apmacibai tika izmantots turku valodas korpuss, kurs§ sastav no 45'000 teikumu
un 655'720 tekstvienibam (no kuram 90'655 ir unikalas vértibas). Modela testéSanai tika
izmantoti 100 teikumi un 1078 tekstvienibas (no kuram 598 ir unikalas vértibas).

Risinajuma testéSanas rezultata, pirmaja eksperimentalaja dala, kura tika testéts modelis
bez viena-sola véstures stavoklu telpa, tika iegiits 88.9% precizitates raditajs, izmantojot 5-
leksémas. Savukart otraja eksperimentalaja dala, kura tika testets modelis ar viena-sola vésturi

stavoklu telpa, tika sasniegta 90.2% precizitate, arT izmantojot 5-leksémas.
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3. 1ZVELETAIS RISINAJUMS

Eksperimentalas dalas realizacijai nepiecieSams pienemt konkrétu tehnisko pieeju
problémas risinaSanai. Nemot véra LSTM augoSo popularitati dabiskas valodas apstrades joma
un to izraiso$o augsto sniegumu, LSTM tikla ievieSana ir Skietami pamatots lémums.

Balstoties uz literattiras apskatu, secinams, ka LSTM augsta lietojamiba dabiskas valodas
apstrades uzdevumos, seviSski morfologiskaja markéSana, saistita ar to sp&ju apstradat
sekvencialus datus, katra apstrades soli saglabajot un utiliz€jot informaciju no iepriek$€jiem
soliem. Nemot véra, ka teksts ir vardu vai simbolu sekvencialas virknes, LSTM ir ievérojams
kandidats morfologiskas marké$anas nodrosinasanai. Seviski piemérota §im uzdevumam varétu
biit divvirzienu LSTM realizacija. Divvirzienu LSTM sastav no prieksgji orientéta LSTM, kas
ievadi apstrada no kreisas uz labo pusi, un atpakalgaita orienteta LSTM, kas to apstrada no
labas uz kreiso pusi [15]. Ar §adu pieeju iesp&jams izgiit svarigu informaciju ievadg katra varda
gan pagatnes, gan nakotnes kontekstos.

Neironu tikli nesp€j veiksmigi darboties un tikt apmaciti ar neapstradatu tekstu ta realaja
reprezentacija, jo neironu tiklu realizacijas ir balstitas uz matematisku operaciju realizéSanu,
izmantojot tenzorus. Standarta pieeja datu priekSapstrade ir ieejas teksta parveérSana skaitliskas
vertibas. Viena no visveiksmigak pielietojamajam skaitliskajam reprezentacijam ir vektora
forma.

Divas no izplatitakajam pieejam teksta vektorizacija ir Word2Vec un BERT modeli.
Word2Vec modeli galvenokart analiz€ katra varda apkartgjo kontekstu. Savukart BERT modeli
apsver visa pieejama dokumenta kontekstu. Citiem vardiem, Word2Vec modelis vairaknozimju
vardam pieSkirs vienu vektoru, lai gan tas apmacibas laika pasniegts vairakos, dazados
kontekstos. Turpreti, BERT modelis vairaknozimju vardam pieskirs vairakus vektorus, kur
katrs vektors biis pietuvinataks ta aktualajam kontekstam.

Nemot véra to, ka viena no morfologiskas markéSanas galvenajam problémam ir
lingvistisko pazimju atpaziSana vardiem, kuriem iesp&jamas vairakas nozimes, $1 darba ietvaros
ir svarigi saglabat informaciju par katra varda iesp&jamajiem kontekstiem. Balstoties uz So
iemeslu, teksta skaitliskai reprezentacijai tika nolemts izmantot BERT modelus.

Balstoties uz apskatito literatiiru, secinams, ka BERT modelu efektivitate palielinas,
pielagojot tos konkrétam uzdevuma ietvaram. ST paradiba tiks empiriski parbaudita arT latviesu
valodas apstradé $1 darba ietvaros. Tiks parbaudita ar1 risinajuma efektivitates atkariba no

tekstvienibu parveidoSanas tikai mazos burtus saturosas tekstvienibas. Tiek pienemts, ka $ada
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veida priekSapstradei ir pienesums BERT modelu efektivitate, jo tiek mazinata arpus-vardu-
krajuma problémas ietekme.

Tapat, lai izvairitos no modela parpielagoSanas apmacibas laika, tiks izmantoti atbiruma
slani. Tehniska tikla arhitektiiras implementacija sikak aprakstita turpmakajas nodalas.

Lai nodroSinatu tehnisko implementaciju, tika identific€tas visas iesp€jamas latvieSu
valodas vardu kopas valodnieciskas pazimes. Nemot véra, ka tika konstatetas 18 unikalas
valodnieciskas pazimes un darba ietvaros katra pazime uzskatama ka klase, kurai pieskirams
vards, tikla izvade tiks realizeti 18 lineari klasifikacijas slani. Tapat, katrai klasei iesp&jamas
vairakas klasifikacijas vertibas.

Apsverto valodniecisko pazimju saraksta ietilpst:

e Vardskira;

e Picturzimes tips;

e Skaitlis;

e Rekcija;

e Locijums;

e Dzimte;

e Skaitlis 2;

e Lietvarda tips;
e Laiks;

e Persona,

e Darbibas varda tips;
e |zteiksme;

e [ okamiba;

e Noteiktiba;

e Saisinajuma tips;

e Apstakla varda tips;
e Vietniekvarda tips;

e Reziduala tips.
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Attela 3.1 shematiski paradita izveleta arhitektiira augsta limena diagramma. Diagramma
att€lots klasifikacijas process - ieejas teikums tiek sadalits tekstvienibas/apakstekstvienibas,
izmantojot BERT tokenizatoru. P&c ta, tokeniz&tas vertibas tiek padotas BERT transformatora
modelim, kas nodroSina izvadi 768 vienibu izméra. BERT izvades dati tieck nodoti LSTM
tiklam. Diagramma paradits viens divvirzienu slanis, tacu realitaté slanu skaits var mainities,
atkariba no arhitektiiras konfiguracijas. LSTM slanu izvade tiek konkatenéta un nodota 18
linearajiem klasifikacijas slaniem. Katram slanim eksist€ vairakas iesp&jamas vertibas, kas var

tikt pieskirtas klasifikacija, atkariba no konkrétas valodnieciskas pazimes.

U 768
§8 L
r 1
=CLS= | [ | |
Sis ir
teikums Sis BERT - |
transformators }‘ 1SS

ir . )

-

BERT \ J LST™M 'L
tokenizators = o
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- LSTM | BILSTM
18x1 . <- slanu skaits
L l
v g

-
LSTM slana izmérs x 18

J

3.1. att. Risinajuma arhitektiira

Konteksta analizei tiks izmantoti divi latvieSu valodu atbalstosi BERT modeli -
LVBERT? modelis un LitLat BERT* modelis. Abu modelu veiktsp&ja konkréta uzdevuma
ietvaros tiks empiriski salidzinatas dazados tehnisko implementaciju iestatijumos.

Abi BERT modeli sastav no 12 slaniem un 768 apsléptajam vienibam. Modelu galvena
atSkiriba ir to vardnicas (jeb vardu krajumi). LitLat BERT vardnica sastav no aptuveni 84
tukstosiem vienibu, kamé&r LVBERT vardnica sastav no aptuveni 32 tukstoSiem vienibu [16].

Realizacija tiks izmantots BERT un papildus LSTM slanu risinajums, balstoties uz
pienémumu, ka vel viens divvirzienu LSTM slanis nodro§inas papildus svarigu iezimju
izgiiSanu, kas varétu but zaudeta, izmantojot tikai BERT un klasifikacijas slanus. Tapat, planots

darba ietvaros $o pienémumu parbaudit empiriski, veicot eksperimentus.

3 https://huggingface.co/AiLab-IMCS-UL/Ivbert
4 https://huggingface.co/EMBEDDIA/litlat-bert
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Lai realizétu klasifikaciju, katrai valodnieciskajai pazimei tika identific€tas attiecigas

vertibas, kuras iesp&jams pieskirt katrai tekstvienibai. Tabula 3.1 apkopotas visas iesp&jamas

vertibas.

Darba tehnisko risinadjumu iesp&jams apskatit autora github saite®.

3.1. tabula Valodniecisko pazimju iespéjamas vertibas klasifikacijai

Valodnieci | Pazimes iespéjamas Valodnieciska Pazimes iesp&éjamas
ska pazime | vértibas pazime vertibas
Vardskira Lietvards, darbibas vards, Darbibas varda tips | Patstavigs darbibas vards,
pieturzime, vietniekvards, paligverbs ‘biit’, modals,
ipasibas vards, saiklis, paligverbi ‘tikt” un ‘tapt’,
apstakla vards, prievards, saitinas ‘tikt” un ‘tapt’,
rezidualis, partikuila, fazes, izpausmes veida
saisinajums, skaitla vards
Pieturzimes | Komats, punkts, p&dina, Persona 1,2, 3, nepiemit
tips domuzime, iekava, kols, cita
Skaitlis Vienskaitlis, daudzskaitlis, Izteiksme Istenibas, divdabis,
nepiemit nenoteiksme, vélgjuma,
vajadzibas, pavéles,
atstastijuma
Rekcija Akuzativs, dativs, genitivs, Lokamiba Lokams, nelokams, dal&ji
nepiemit lokams
Locijums Nominativs, genitivs, Noteiktiba Nenoteikta, noteikta,
akuzativs, dativs, lokativs, nepiemit
vokativs, nepiemit
Dzimte VirieSu, sievieSu, nepiemit Saisinajuma tips Ipasvards, sugasvards,
diskursa iezZimetaji,
apstaklis, Tpasibas vards,
verbals
Skaitlis 2 Daudzskaitlinieks, Apstakla varda tips | Veida, laika, méra, vietas,
vienskaitlinieks c€lona/nolika
Lietvarda Sugas vards, 1pasvards Vietniekvarda tips Noradamais, personas,
tips attieksmes, nenoteiktais,
noteiktais, piederibas,
atgriezeniskais,
jautajamais
Laiks Pagatne, tagadne, nakotne, Reziduala tips Kartas skaitlis cipariem,

nepiemit

skaitlis cipariem, vards
sveSvaloda, cits, URI

5 https://github.com/atreimanis/BERTPosTaggerLV/tree/main
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4. EKSPERIMENTALAIS IETVARS
4.1. Datu kopa

Modela apmacibai un eksperimentalas dalas realizacijai, izmantots Latvian Treebank
latviesu valodas korpuss [17]. ST datu kopa izmantota ar citos §1s problémas risinajumos, ka
pieméram, dzilas mas$inmaci$anas metozu izmanto$ana morfologiskai markéSanai [8], kas
nodroSina atsauces punktu jégpilnai rezultatu salidzinasanai.

Datu kopa tika nodalita trijas apakSkopas, atSkirigu datu izmantoSanai modela apmacibai,
validacijai un test€Sanai. Apmacibas datu kopa sastavéja no 16’594 teikumiem un 276’204
tekstvienibam, validacijas - 2’131 teikuma un 35’637 tekstvienibam, test€Sanas - 2°412
teikumiem un 37’347 tekstvienibam.

Sakotngji, datu kopa bija pieejama teksta datnes formata, kura teikumi nodaliti ar speciali
atvéletiem teikuma sakuma un beigu indikatoru simboliem, un katra teikuma vards pierakstits
jauna rinda, katrai rindai saturot ieejas vardu, ta mark&umu un varda pamatformu. Piem&ram,
teikuma vards “vini”, datné pieejams formata:

vini pp3mpnnvins m-s133-p5s1w2

PriekSapstrades ietvaros, teksta datne tika parvérsta JSON formata datn€, parveidojot
katru teikumu par masivu un katru tekstvienibu par JSON objektu, kas satur ieejas vardu,
mark&umu, pamatformu un mark&umu veidojosas valodnieciskds pazimes. Formata
parveidosanai izmantots latvieSu valodas morfologiskas analizes riks. Iepriek§ miné&tais varda
“vini” piemérs péc reprezentacijas parveidojuma pieejams formata:

”.rn.

{"gold_tag_simple":"pp3mpn_","wordform": "vini", "options": ["pp3mpn_"],"gold tag":"pp3
mpnn","gold lemma":"vins","gold_attributes":{"Skaitlis":"Daudzskaitlis","Persona":"3","Va
rdskira":"Vietniekvards", "Vietniekvarda

tips": "Personas”,"Locijums": "Nominativs","Dzimte": "Viriesu"}}
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Tabula 4.1 apkopota informacija par apmacibas datu kopas vardskiras vertibu sadalijuma.
Tabula apkopots vardu skaits un procentuala attieciba pret kop&jo vienibu skaitu, atkariba no
vardSkiras tipa.

4.1. tabula Vardu sadalijums péc to vardskiram

Vardskira Vienibu skaits Procentuala attieciba
Lietvards 84°860 30.7%
Darbibas vards 49°265 17.8%
Pieturzime 47°973 17.4%
Vietniekvards 21°322 7.7%
Saiklis 17°460 6.3%
Apstakla vards 15°037 5.4%
Ipasibas vards 13°351 4.8%
Prievards 12°210 4.4%
Partikula 5’644 2%
Rezidualis 4’647 1.7%
Skaitla vards 2’536 0.9%
Saisinajums 1’752 0.6%
Izsauksmes vards 147 0.1%

4.2. Eksperimentala vide

Risinajuma praktiskai implementacijai, izmantota programmeéSanas valoda Python.
Masmmacisanas modela realizacijai izmantota satvara PyTorch 2.0.1 versija. BERT modelu un
tokenizatoru ieladei izmantota “Huggingface” bibliotéka transformers.

Pirmkoda implementacijai izmantota timekla-balstita skaitloSanas vide Jupyter
Notebook. Lai nodrosinatu datu ieladi pirmkoda mainigajos un to priekSapstradi, tika izmantota
bibliotekas Torchtext 0.6.0 versija.

Nemot véra, ka maSinmaciSanas realiz€Sanai, ir nepiecieSams apstradat lielus datu
apjomus un veikt lielu skaitu matematisku operaciju, tiek pateréti lieli skaitloSanas resursi.

Apmacibas paatrinaSanai tika iesp&jota CUDA lietojumprogrammas saskarne, kas PyTorch
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satvara implementacijai lauj izmantot darbstacijas grafisko karti, kas savukart nodroSina
paral€lo apstradi, kuras rezultata iesp&jams veikt vairakas skaitloSanas operacijas vienlaicigi.
Eksperimentalas dalas ietvaros tika izmantotas divas darbstacijas - autora lokala
darbstacija un “Google Cloud Platform” piedavata pakalpojuma virtuala darbstacija. Ka
virtualas darbstacijas grafiska karte tika izmantota NVIDIA T4 grafiska karte. Ka lokalas
darbstacijas grafiska karte tika izmantota GeForce RTX 3070 Ti. Savienojums ar virtualo

darbstaciju tika nodro$inats izmantojot ssh savienojumu.

4.3. Datu priekSapstrade

Datu priekSapstrade netika mainits ieejas teikumu tekstualais saturs, jo tiek pienemts, ka
datu kopas ir ieprieks “attiritas”.

Ieejas datu iekod@ésanai un péc ta iegulto vertibu (skaitlisko veértibu vektortelpa) iegiiSanai
tika izmantoti BERT modelu tokenizatori. Tokenizatori, izmantojot tiem pieejamo vardu
krajumu, katru vardu teksta aizstaj ar unikalu iekod€juma veértibu. Tokenizatori adres€ “arpus-
vardnicas” problému, kura kada no tekstvienibam nav pieejama tokenizatora vardu krajuma,
aizstajot tekstvienibas ar apakStekstvienibam. ApaksSteksvienibas parasti tiek atzimétas ar
speciali atvélétiem simboliem. Pieméram, LVBERT atziméSanu nodroSina ar diviem restes
simboliem, indicgjot, ka tas ir dala no lielaka varda. Pieméram, teikumu “Bridi turgja to rokas.”,
LVBERT tokenizators parveérstu virkng, kas sastav no sekojosam tekstvienibam:

“Bridi”, “tur”, “##eja”, “to”, “rokas”, «. «.

Turpreti, LitLat BERT ar apakSsvitras simboliem atzimé pirmo apakstekstvienibu,
indic€jot, ka apakstekstvienibas, kas nesakas ar So atzimi ir dala lielakas tekstvienibas. Ieprieks
apskatito piemeru LitLat BERT parvers:

“ Br”, “idi”, “_tur”, “gja” “ to”, “ rokas”, “.”.

Tapat, katrs teikums tiek parveidots vardnicas datu struktiira, kas sastav no 20 atslégu-
vertibu pariem. Katra atslega apzimé visu 18 valodniecisko pazimju nosaukumus. Katrai
valodnieciskas pazimes atslégai pakartotas vertibas ir saraksti, kuru satura saglabatas
atbilstoSajas pozicijas katra teikuma varda atbilstosas valodnieciskas pazimes vertibas.
Pieméram, vardnica, iepriek§ jau apskatita teikuma “Bridi tur€ja to rokas.” LVBERT
sadalfjuma gadijuma, saturgs ierakstu, kura atslégas “Vardskira” saraksta saturs biis:

['Lietvards', 'Darbibas vards', 'Vietniekvards', 'Lietvards', 'Pieturzime'].

Devinpadsmita atsléga apzimé ieejas teikuma saturu.
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Nemot veéra, ka tika izmantota ar1 tekstvienibu sadaliSana apakstekstvienibas, tabula 4.2
apskatama katra apaksStekstvieniba un tai pieskirta valodnieciskas pazimes “vardskira” vértiba,
atbilstosi priekSapstradei.

4.2. tabula Apakstekstvienibu “vardskira” valodnieciskas pazimes vértibas

teikuma pieméram

LitLat BERT izveidota “VardSkira” saraksta
apakstekstvieniba apakStekstvienibai atbilstosa vertiba

Br Lietvards
idi Lietvards

_tur Darbibas vards

gja Darbibas vards

_to Vietniekvards
_rokas Lietvards
Pieturzime

Redzams, ka darbibas vardiem “bridi” un “tur&ja” abam vardu apakstekstvienibam
pieskirtas tas pasas vardskiru vertibas. Lai nodroSinatu testéSanas konsekvenci, tika realizets ar1
kart€Sanas saraksts katra datu pieméra. KartéSanas saraksts norada to, kurai teikuma sakotngjai
tekstvienibai pieder konkréta apakstekstvieniba. Apskatitajam pieméram kart€Sanas saturs
batu: [0, 0, 1, 1, 2, 3, 4]. Tatad, skaitiSanu sakot ar 0, apakstekstvienibas “ Br” un “idi” atbilst
tekstvienibai ar numuru 0, kas ir vards “Bridi”, un apakstekstvienibas “_tur” un “€ja” atbilst
tekstvienibai ar numuru 1, kas ir vards “turgja”.

Péc datu ielades, katrai no trijam (apmacibas, validacijas un testéSanas) datu kopam tika
izveidoti iteratoru objekti, kuri iesp€&jo datu padoSanu dzilas masinmaciSanas modelim partijas,

kas savukart ir ieprieks konfigurétos lielumos.

4.4. Eksperimentalie iestatijumi un apmaciba
Lai nodroSinatu pilnveértigu modela apmacibu un empiriski atrastu labako iesp&amo
risinajumu, tika realiz€ta abla sakotngji tika nodroSinata ablacijas p&tiSana (no anglu valodas -
ablation study). Sakotngji tika identific€ti risinagjuma hiperparametri, kas varétu ietekmét

apmacibas gaitu un modela testéSanas rezultatus. Modelu apmaciba, validacija un testéSana
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notika uz vienam un tam pasam datu kopam visu konfiguraciju ietvaros, lai nodroSinatu
rezultatu objektivitati.

Modelu apmaciba tika nodroSinata iterativi jeb izmantojot epohas. Katra nakamaja epoha
modelim tika padoti tie pasi apmacibas dati, kas tika izmantoti apmacibai iepriek$gja epoha.
Lai mazinatu modela tieksmi parpielagoties, tika salidzinatas katras tekosa un labakas epohas
zuduma funkcijas vértiba. Zuduma funkcija aprékinata, izmantojot validacijas datu apakskopu.
Gadijuma, ja zuduma funkcijas vertiba tekoSaja epoha attieciba pret labako epohu ir
palielindjusies - Sis modela stavoklis netiktu saglabats, ka rezultata tas netiktu izmantots
testéSanas faze.

Lai raditu priekSstatu par apmaciba patérétajiem laika resursiem, izmantojot Python
datetime bibliotekas laika funkcijas, tika mérits katras epohas ilgums.

Visas modela realizacijas tika izmantota S$k&rsentropijas zuduma funkcija.
Skérsentropijas zuduma funkcija ir labi piemérojama morfologiskas markésanas uzdevumos, jo
ta izverte, cik liela méra neironu tikla modela paredzeta varbiitibas izkliede atbilst patiesajai
valodniecisko pazimju izkliedei.

Tabula 4.3 apkopoti dazadi hiperparametri, kas izmantoti un mainiti katra eksperimenta
ietvaros. Kolonnu vértibas atspogulo risinajuma pirmkoda izmantotas vértibas (datu tipu
reprezentacija un vertibas saglabatas). Tabulas kolonnu paskaidrojumi:

e Nr. - eksperimentala iestatijuma kartas numurs;

e BERT - izmantotais BERT modelis un tokenizators;

e L -ievades teksta parveidoSana tikai mazo burtu rakstzZimes;
e HS - slépta slana neironu skaits;

e NL - LSTM slanu skaits tikla arhitekttira;

e BS - datu partijas izmérs;

e DO - atbiruma slanu attieciba.
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4.3. tabula Eksperimentalas konfiguracijas

Nr. BERT L HS NL BS DO

1. LVBERT False 512 1 16 0.25
2. LVBERT False 1024 1 16 0.25
3. LVBERT False 512 2 16 0.25
4. LVBERT False 256 2 16 0.25
5. LVBERT False 512 1 16 0.5

6. LVBERT False 256 3 16 0.25
7. LVBERT True 512 1 16 0.25
8. LVBERT True 1024 1 16 0.25
9. LitLat True 512 1 16 0.25
10. LitLat True 768 1 16 0.25
11. LitLat True 256 2 16 0.25
12. LitLat True 512 1 32 0.25
13. LitLat True 1024 1 16 0.25
14. LitLat True 1024 1 32 0.25
15. LitLat False 512 1 16 0.25
16. LVBERT True 1024 1 32 0.25

Papildus mingtajam eksperimentalajam konfiguracijam un to testé€Sanai, eksperimentalas

dalas ietvaros, izmantojot labakos rezultatos uzradosas konfiguracijas katram BERT modelim,

tika veikti §adi eksperimenti:

modela apmaciba, priekSapstrad€ neparveidojot tekstvienibas apakstekstvienibas;
modela apmaciba un test€Sana, izmantojot tikai BERT izejas datus un linearos izejas
slanus (bez LSTM slaniem);

modela apmaciba un test€Sana, izmantojot vienvirziena LSTM slanus;

modela apmaciba un testeSana, “iesaldéjot” BERT modela svarus.
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5. REZULTATI

5.1. Eksperimentalo konfiguraciju rezultati

Tabula 5.1 apkopoti risinajuma test€Sanas rezultati, izmantojot tabula 4.1 definétas
konfiguracijas.

Nemot veéra, ka $1 eksperimenta ietvaros tekstvienibas tika sadalitas apakStekstvienibas,
tika definéta precizitates noveértéSanas metode, kas nem véra So priekSapstradi. Par paredzeto
mark&umu tekstvienibai tika izvélets mark€jums pirmajai apakstekstvienibai. Tas nozime, ka
tekstvienibai, kas priekSapstrades rezultata tika parveidota trijas apakstekstvienibas - pirmais
no trim apakStekstvienibu mark&umiem tika uzskatits ka visu sakotngjo tekstvienibu
reprezent€joSs markejums.

5.1. tabula Eksperimentalo rezultatu apkopojums ar sadaliSanu apakstekstvienibas

Konfigu- | Vardskiras | Morfologiska Videjais Labako
racijas precizitate markéjuma apmacibas rezultatu epoha
nr. (%) precizitate (%) | epohas ilgums

1. 97.37 90.55 4m 21s 14

2. 97.34 90.44 3m 40s 11

3. 92.28 89.27 2m 13s 17

4. 97.07 89.27 3m 23s 19

S. 97.29 90.04 3m7s 10

6. 32.64 0 3m 9s 19

7. 97.70 90.35 3m 5s 14

8. 97.62 90.38 3m 19s 11

9. 98.52 92.36 3m 25s 18

10. 48.01 5.86 3m 23s 7

11. 35.22 0.47 3m 17s 17

12. 98.53 92.71 3m 22s 19

13. 47.59 4.61 3m 10s 7

14. 98.59 93.12 5m 12s* 24

15. 53.16 3.84 Sm 28s* 1

16. 97.74 91.17 om 21s* 18
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Tika noveérots, ka LitLat BERT modela optimalaka arhitektiira uzradija par 0.85%
augstaku raditaju vardskiras noteikSanas precizitaté un par 1.95% augstaku precizitates raditaju
morfologiska mark&uma noteikSanas precizitaté, salidzinot ar optimalako LVBERT
arhitektiiru.

Tapat, rezultatos redzams, ka LitLat BERT modela gadijuma, risinajums uzrada krietni
sliktakus rezultatus vardskiras atpaziSana un morfologiska mark&uma atpaziSana, palielinot
papildus LSTM slanu skaitu.

Tika noverotas ar1 konfiguracijas, kuras ir ievérojami sliktaki rezultati, lai gan arhitekttira
netika buitiski mainita. Pieméram, salidzinot konfiguracijas nr. 9 un 10, novérots ievérojams
kritums precizitates raditajos, lai gan to vieniga atskiriba ir LSTM neironu skaits — attiecigi 512
un 768. Sajos gadijumos tika veikta cilvéka kliidu kontrole, atkartojot eksperimentus,
izmantojot pirmkodu, kas izmantots citos, augstu precizitati uzradoSos eksperimentos, un
atbilsto§i nomainot slana konfiguraciju. Tika konstatéta rezultatu atkartojamiba. Si darba
ietvaros netika padzilinati pétitas likumsakaribas starp zemo rezultatu gadijumiem un to
atbilstosajam konfiguracijam ar mérki atklat zemo rezultatu c€loni.

* - modeli tika apmaciti, izmantojot Google Cloud Platform pakalpojumus, tadg] tie var

nebut salidzinami ar citiem rezultatiem.

5.2. Rezultati bez daliSanas apakstekstvienibas
Tabula 5.2 apkopoti labakie rezultati eksperimentiem, kuros netika izmantota
tekstvienibu daliSanas apakstekstvienibas priekSapstrades metode. Ka labakas eksperimentalas
konfiguracijas katram BERT modelim tika konstat&tas 16. konfiguracija LVBERT modelim un
14. konfiguracija - LitLat modelim.

5.2. tabula Eksperimentalo rezultatu apkopojums, neizmantojot daliSanu

apakstekstvienibas
BERT Vardskiras | Morfologiska Vidgjais Labako
modelis | precizitate | markéjuma apmacibas rezultatu epoha
(%) precizitate (%) | epohas ilgums
LVBERT | 92.51 79.56 2m 51s 4
LitLat 72.75 42.28 3m 2s 8

26



Eksperimenta ietvaros, vardi netika sadaliti apakStekstvienibas, Iidz ar to palielinajas
BERT tokenizatoriem nezinamo jeb arpus-vardu-krajuma tekstvienibu skaits.

Noverojams, ka implementacijas giist ievérojamus uzlabojumus, izmantojot sadaliSanu
apakstekstvienibas. LVBERT modelim novérota vardSkiras klasificéSanas precizitates
samazinasas par 5.23% un morfologiska mark&uma precizitates samazinasanas par 11.61%,
neizmantojot dalisanu apakstekstvienibas. Tapat novérots, ka modeli ievérojami atrak konverge
(samazinasanas kopg&ja epohu skaita - par 14 epoham LVBERT modelim un 16 epoham - LitLat
BERT modelim).

5.3. Rezultati bez LSTM slaniem

Tabula 5.3 apkopoti rezultati eksperimentiem, neizmantojot LSTM slanus. Klasifikacija
tika izmantoti BERT izejas dati, kas nodoti linearajiem klasifikacijas slaniem. Eksperimentos
tika izmantotas apaksnodala 5.1 augstako rezultatu sniedzoSas konfiguracijas katram BERT
modelim (konfiguracija nr. 14 LVBERT modelim un konfiguracija nr. 16 - LitLat modelim).
Nemot veéra, ka konfiguraciju hiperparametri HS (slépto slanu izméri) un NL (slépto slanu

skaits) attiecas tikai uz BILSTM uzstadijumiem - §1 eksperimenta ietvaros tie tika ignoréti.

5.3. tabula Eksperimentalo rezultatu apkopojums, neizmantojot LSTM

BERT Vardskiras | Morfologiska Vidgjais Labako

modelis | precizitate | markéjuma apmacibas rezultatu epoha
(%) precizitate (%) | epohas ilgums

LVBERT | 97.57 90.74 5m 8s* 30

LitLat 98.41 92.80 5m 30s* 47

LitLat modela gadijuma tika novérota vardskiras raditaja samazinasanas par 0.18% un
mark&uma precizitates samazinaSanas par 0.32%. LVBERT modela gadijuma, vardskiru
precizitate samazinajas par 0.17% un mark&umu precizitate samazinajas par 0.43%.

Tapat novérots picaugums nepiecieSamo epohu skaita - papildus 12 epohas LVBERT
modela risingjumam un 23 epohas - LitLat BERT risinajumam.

* - modeli tika apmaciti, izmantojot Google Cloud Platform pakalpojumus, tadg] tie var

nebut salidzinami ar citiem rezultatiem.
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5.4. Rezultati, iesaldéjot BERT svarus
Tabula 5.4 apkopoti rezultati eksperimentiem, iesaldéjot LSTM slanus. Standarta
eksperimentalaja iestatfjuma, ari BERT modelu svari tika atjauninati apmacibas procesa. ST
eksperimenta ietvaros, visi BERT svari, iznemot klasifikacijas slanu svari, tika iesaldéti, un tiek
izmantoti tikai iepriek§ apmacitie svari. Gluzi ka apakSnodala 5.3, eksperimenta ietvaros tika

apskatiti rezultati labakos rezultatus uzradoSajam konfiguracijam.

5.4. tabula Eksperimentalo rezultatu apkopojums, iesaldéjot BERT svarus

BERT Vardskiras | Morfologiska Vidgjais Labako

modelis | precizitate markéjuma apmacibas rezultatu epoha
(%) precizitate (%) | epohas ilgums

LVBERT | 95.68% 82.08% 3m 7s* 105**

LitLat 94.01 74.56% 3m 14s* 38**

Veicot testeéSanu, tika konstatéts, ka LVBERT modela risinajums ar iesaldétiem visiem,
1znemot klasifikacijas, slaniem vardskiras noteikSana uzradija par 2.06% zemaku sniegumu un
visa morfologiska mark&uma noteikSana - par 9.09% zemaku sniegumu. LitLat modela
risinajuma raditaji samazinajas par attiecigi 4.58% un 18.56%. Tapat, tika konstatéts, ka
vid€jais apmacibas epohas ilgums abiem risinajumiem bija par aptuveni 2 miniit€m 1saks, tacu
nepiecieSamais epohu skaits, izmantojot to pasu apmacibas tempu, bija krietni lielaks.

* - modeli tika apmaciti, izmantojot Google Cloud Platform pakalpojumus, tadg] tie var
nebiit salidzinami ar citiem rezultatiem.

** - Eksperimenta laika p&c pirmajam 20 epoham tika konstatéts, ka modeli ievérojami

1enak konvergg, tadé] laika resursu taupiSanas noliikos tika palielinats modelu apmacibas temps.

5.5. Rezultatu salidzinajums ar citiem risinajumiem
Rezultatu salidzinasana tiks nemta véra tikai labakos rezultatus uzrado$a risinajuma
arhitekttra (14. eksperimentala konfiguracija).
Tabula 5.5 apkopots salidzinajums ar citiem risinajumiem morfologiskas markesanas

uzdevuma.
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5.5. tabula Risinajumu rezultatu salidzinajums

Risinajums Vardskiras | Morfologiska
precizitate | markéjuma
(%) precizitate (%)

Nikiforovs [5] 98.29 94.33

Volska [6] - 89.03

Paikens [8] 97.8 93.80

Paikens [1] 98.46 93.30

BERT + BIiLSTM 98.59 93.12

Svarigi atzimét, ka lai gan datu resurss visiem risinajumiem ir tas pats, resurss tiek
pastavigi mainits un rezultati var nebit maksimali objektivi. LVTagger risinajums [1]
objektivakas salidzinaSanas labad tika apmacits un testets, izmantojot §1 darba ietvaros
izmantotos datus. Darba izstradatais risinajums vardSkiras precizitaté uzradijis labako
sniegumu, bet mark&uma precizitateé par 1.21% zemaku rezultatu, salidzinot ar augstako

mark&juma rezultatu.

5.6. Rezultatu diskusijas

Pétijuma laika, izmantojot empirisko validaciju, tika secinats, ka optimalakas
hiperparametru konfiguracijas ir 14. (LitLat konfiguracija) un 16. (LVBERT konfiguracija)
katram no BERT izmantotajiem modeliem, izmantojot sadaliSanu apakstekstvienibas. LitLat
modela risinajums sniedza augstakos precizitates radijumus - 98.59% vardskiras atpaziSana un
93.12% - morfologiska mark&juma atpazisana. Optimalaka LVBERT konfiguracija sasniedza
98.41% vardskiras atpaziSanas precizitati un 92.80% morfologiska mark&juma precizitati.

Tika novérots, ka modelu sniegumi samazinajas péc LSTM apslépto slanu skaita
palielinaSanas, bet uzlabojas, saglabajot 1 apslépto slani, bet palielinot ta neironu skaitu.
leveérojami sliktakais rezultats tika noveérots, izmantojot 3 divvirzienu LSTM slanus. Lai gan
eksperimentalaja iestatijuma netika izmantota tekstvienibu parveidoSana tikai mazo burtu

vienibas - rezultats bija ievérojami zemaks neka lidzigam iestatijumam, kura izmantots 1
divvirzienu LSTM.
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Veicot konfiguraciju eksperimentalo validaciju, neizmantojot tekstvienibu sadaliSanu
apakstekstvienibas, tika noverota veiktsp&jas samazinasanas abiem risinajumiem. LitLat BERT
modela risinajuma precizitate samazinajas lidz 72.75% precizitatei vardskiras noteikSana un
42.28% precizitatei mark&juma noteikSana. Lai gan ne tik iev@rojami, bet art LVBERT
risinajuma precizitates nokritas attiecigi uz 92.51% un 79.56%0. Tika secinats, ka modeli giist
ievérojamus ieguvumus veiktsp&ja, seviski pilna mark&uma paredz€Sana, izmantojot
sadalianu apakstekstvienibas. S1paradiba saistita ar to, ka liela dala vardformu nav pieejamas
BERT vardnicas. Lidz ar to, liela dala ieejas vardu tiek aizstati ar “nezinamo” simboliem, ka
rezultata priekSapstrades procesa ziid liels daudzums nozimigas informacijas.

Divvirzienu LSTM slana pienesuma arhitektiira parbaudei - tika veikts eksperiments,
kura LSTM slani netika izmantoti. Tika novérota neliela pasliktinaSanas risinajumu precizitate
(attiecigi kritumi par 0.18% un 0.32% LitLat un 0.17% un 0.43% - LVBERT). Tapat, tika
secinats, ka modeliem bija nepiecieSamas krietni vairak epohas, lai konverg&tu, izmantojot to
pasu apmacibas tempu - papildus 23 epohas LitLat, papildus 12 epohas - LVBERT.

Ieguvumu no BERT modelu pielagosanas konkrétajam uzdevumam un datiem parbaudei,
tika iesaldeti visi, iznemot modelu klasifikacijas, slani. Izmantojot optimalas konfiguracijas,
tika noverots, ka LVBERT modela risindjuma precizitate vardskiras prognoze samazinajas par
2.06%0 un pilna morfologiska mark&juma prognoze - par 9.09%. LitLat modela risinajuma Sie
raditaji samazinajas par attiecigi 4.58% un 18.56%, indicgjot, ka modelu pielagoSana
konkrétajam uzdevumam nodroSina augstakus rezultatus. Tapat tika konstatéts, ka modelu
konverggésanai bija nepiecieSams ievérojami lielaks epohu skaits.

Labakos rezultatus uzradosas konfiguracijas test€Sana, tika konstatets, ka testéSanas laiks
aiznem 1 miniti un 15 sekundes, aprékinot risindjuma mark&Sanas precizitati uz testa kopu,
kas sastav no 2412 teikumiem. Test€Sanas laiks tika meérits uz darba izmantotas lokalas

darbstacijas.
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SECINAJUMI

Vardskiras atpaziSanas uzdevuma, darba izstradata risindjuma precizitates rezultati atbilst
pasaulé modernako risinajumu rezultatiem. Tapat, salidzinot ar eksist€joSo perceptrona
risinajumu, kura sasniegts augstakais markeSanas raditajs, Saja darba izstradatais risinajums
uzrada labakus rezultatus. Pilna mark&uma noteikSana, izstradatais risinajums uzradijis
zemaku rezultatu. Rezultatu atSkirtba var biit saistita ar katra gadijuma apsveramo
valodniecisko pazimju kopu. Iesp&jams, samazinot So apsveramo valodniecisko pazimju kopu,
varétu tikt sasniegts labaks raditajs. Svarigi arT atzZimét, ka gadu mijas rezultata, apmacibas un
testéSanas dati apskatitajos petijumos un risinajumos var atskirties, lai gan to ttmekla resurss ir
tas pats.

Nemot véra, ka morfologiskas markéSanas risinajuma tika novérotas dazas nepilnibas,
autors izvirza priekslikumus turpmakai risinajuma uzlabosanai.

Mark&juma noteikSana varétu bt lietderigi izmantot morfologiska analizatora pieskirtos
iesp&jamos tagus. Ta vieta, lai markésanu veiktu, genergjot mark&umus no $aja darba izstradata
risindjuma pieSkirtajam valodniecisko pazimju, veértibam - biitu iesp&ams apskatit
morfologiska analizatora veidotos iesp&jamos mark&umus, aprékinat, kur§ iesp&amais
mark&ums vairak atbilst modela prognozetajam mark&uma vertibam un ka gala rezultatu
izvéléties tiesi to. Sis palidzétu izslégt iespgjamos marginalos gadijumus, kuros modelis pieskir
vertibu kadai valodnieciskai pazimei, kurai nebiitu jabut apsvertai gala markejuma, ka rezultata
viss mark&ums tiek uzskatits par nepareizu.

Darba izvirzitie mérki tika sasniegti - tika apskatiti pasaulé modernakie risingjumi
morfologiskas marké$anas uzdevuma un veikta to adaptéSana morfologiskai mark&Sanai
latvieSu valoda. Tika veiksmigi izmantotas pétnieciskas metodes, lai izpilditu darba

uzdevumus.
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Darba tika izvirzitas sekojosas hipoteézes:
e iesp&jams sasniegt relativi augstus rezultatus morfologiskaja markésana, izmantojot
modernakos risinajumus latviesu valoda;
e ievades tekstvienibu sadaliSana apakstekstvienibas palidz mazinat arpus-vardu-krajuma
problému un nezaudet svarigu informaciju (apaksnodala 5.2);
e Papildus LSTM slani var palidzet saglabat svarigu informaciju un uzlabot rezultatus
(apaksnodala 5.3);
e BERT modelu pielagosana morfologiskas markésanas uzdevumam uzlabo ta sniegumus
(apaksnodala 5.4).
Darba izvirzita hipotézes tika eksperimentali parbauditas un tika konstatéts, ka visas no
tam apstiprinas. Lai gan risinajums neparsniedz Sobridgjos labakos morfologiskas markésanas
rezultatus, tika sasniegts augsts vardskiras atpaziSanas rezultats un relativi augsts morfologiskas

mark&Sanas rezultats (apaksSnodala 5.5).
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