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ANOTACIJA

Pedgjos gados ir bijusi vairaki m&ginajumi ar datora palidzibu automatiski generét ari ko
radosu — vizualas makslas radiSana, radosa teksta generéSana vai pat muzikas skandarbu
kompongsana — §is ir tikai dazas no jomam, ar kuram darbojas maksligais intelekts. Dabiskas
valodas generésana ir visai daudzsolosa maksliga intelekta un datorlingvistikas apaksnozare, kuras
galvenais merkis ir izstradat datorprogrammas, kas spg&j radit cilvékiem uztveramu tekstu. Starp
automatiski generctajiem teksta veidiem var atrast pat dazadas laika prognozes, biografijas, ka ari
tekstus, kas ietver sevi radoSumu — dazadus stastus, jokus vai dzeju. Automatiska dzejas generéSana
ir Skietami sarezgits uzdevums un loti interesants maksliga intelekta pétijumu temats.

Magistra darba mérkis ir paradit, ka valodas modeli patiesam sp&j automatiski generct
tekstus, ko var uzskatit par poétiskiem, ka ar pielietot valodas modeli, lai generétu dzeju latviesu
valoda. Darba gaita veikts teorijas apskats un datora generétas dzejas véstures apskats. Apskatiti
un salidzinati dazadi datora generéta teksta veidoSanas algoritmi. Ir izvertéts, kur§ modelis ir
atbilstosaks individualai izmanto$anai ar ierobezotiem skaitlosanas resursiem dzejas genercsanai
un veikta ta izpéte. Balstoties uz izpétito literatliru un iegiitajam zinasanam, izvéléts un papildinats
valodas modelis, veicot dzejas generéSanu latviesu valoda.

Atslégvardi: dabiskas valodas apstrade, Transformer modelis, GPT-2 modelis, datora

genercta dzeja.



ABSTRACT

In recent years, there have been several attempts to automatically generate something
creative with the help of a computer - the creation of visual art, the generation of creative text or
even the composition of musical compositions - these are just some of the areas in which artificial
intelligence works. Natural language generation is a very promising sub-sector of artificial
intelligence and computational linguistics, the main goal of which is to develop computer programs
that can create human-perceived text. Among the automatically generated text types, you can even
find various weather forecasts, biographies, as well as texts that contain creativity - various stories,
jokes, or poetry. The automatic generation of poetry is a seemingly difficult task and a very
interesting subject for artificial intelligence research.

The aim of this work “Computer generated poetry” is to show that language models are
indeed able to automatically generate texts that can be considered poetic, as well as to use a
language model to generate poetry in Latvian. In the course of the work, a review of the theory and
a review of the history of computer-generated poetry are made. VVarious computer-generated text
generation algorithms are reviewed and compared. It has been evaluated which model is more
suitable for individual use with limited computational resources for poetry generation and its
further research has been performed. Based on the literature and the acquired knowledge, a
language model has been selected, and the generation of poetry in the Latvian language has been
performed.

Keywords: natural language processing, Transformer model, GPT-2 model, computer

generated poetry.



AUTOREFERATS

Darba raditi datora generéti dzejas paraugi latvieSsu valoda. To generé$anai izmantotas
latvieSu valodai pielagotas jau esosas idejas no originala GPT-2 valodas modela, kas ir paredzéts
anglu valodai.

Izmantota literatira un pielietotie risinajumi galvenokart ir balstiti uz zinatniskam
publikacijam un citu valstu misdienu pétnieku noveérojumiem S$aja joma. Lielaka dala no
izmantotajiem avotiem ir interneta publikacijas.

Dzilaka izp&te veltita Transformer un GPT-2 modeliem, to arhitektiirai un darbibai, jo GPT-
2 modela uzbiive liela méra balstas uz Transformer modela arhitekttiru.

Apjomigs darbs veikts datu iegliSanai un apkoposanai, lai veidotu valodas korpusu.
Laikietilpigakais process, protams, bija abu metozu praktiskais pielietojums — gan GPT-2 modela
pielagosanas m&ginajums, gan istenota modela apmaciba.

Darba rezultata ir izdevies generét dzeju latvieSu valoda, tacu ta satur gramatikas kluidas,
tai raksturiga vardu atkartoSanas un nav izteikti vérojamas atskanu iezimes. Apskatot dazadas
publikacijas, nakas secinat, ka lidzigi novérojumi bijusi ar citiem entuziastiem, kas cenSas generet
jebkada veida tekstu mazak izplatitas valodas.

Darba teksts ir parlasits un taja nav pareizrakstibas klidas. Darba izmantota latvieSu
valodas terminologija — ja oficiala terminu portala kadu terminu nav izdevies atrast, tas noteikti ir
noradits darba ieklautaja apzim&jumu saraksta.

Visi formul&jumi un idejas ir atzZiméti ar attiecigam literatliras atsaucém un tieSie citati ir

atziméti ka aizguvumi.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

NLP — dabiskas valodas apstrade (natural language processing)
PaSuzmaniba — ang]lu val. self-attention

RNN — rekurentie neironu tikli (recurrent neural network)
Uzmanibas mehanisms — anglu val. attention mechanism

LSTM — ilgtermina istermina atmina (long short-term memory)
CNN - konvoliicijas neironu tikli (convolutional neural network)
FFNN — vienvirziena neironu tikls (feedforward neural network)
Vardlietojuma kartesanas algoritms — anglu val. embedding algorithm
Tekstvieniba — anglu val. token

Pielagosana — anglu val. fine-tuning

GPU - grafiskais processors (graphics processing unit)

TPU — tenzorprocesors (tensor processing unit)



IEVADS

Visas valodas izpausmes, vai tas biitu skali izteikts vai uzrakstits teksts, ietver sevi loti daudz
informacijas — intonacija, kada cilveks izsaka vardus, ietekmé teksta nozimi, art dazu ipatngjaku
vardu izvele vai tas, par kadu teému tiek runats, var cilvékam palidzet vieglak izprast otra cilvéka
sajutas, noskanu. Cilvekiem nav griiti vienam otru saprast (gan vardiski izteikto, gan uz papira
uzrakstito), jo jau kops mazotnes cilvéks macas uztvert daudz informaciju no apkart&jas pasaules,
apstrada So iegiito informaciju un spgj izdarit secinajumus. Lai arT dators sp€tu izprast dabisko
valodu gandriz ka cilvéks, ir izveidoti dazadi dabiskas valodas apstrades neironu tiklu modeli. Sie
modeli principa darbojas lidzigi ka cilvéka smadzenes — tiek sanemta noteikta informacija, kuru
izmantojot, modeli veido dazadas asociacijas, spg€j izvertet lietu nozimibu un izdarit atbilstoSus

secinajumus, ka arT pienemt dazadus lémumus.

Datora generéta dzeja ir aktuals temats jau kop$ aptuveni 1950. gada, kad paradijas pirmie
datora generétie literatiras darbi. [1] Misdienas, protams, dzejas generé$anas pieejas, izmantojot
datoru, atSkiras — vairak uzmanibas tiek pieversts tiesi maksliga intelekta izmantoSanai, cenSoties
tikt gala ar dazadam gratibam, ar ko pétniekiem nakas saskarties, lai datora generétie darbi butu

péc iespgjas lidzigaki cilveka rakstitiem literatiiras darbiem.

Lai apzinatu §Ts gritibas un saprastu, uz ko jafokusgjas, apmacot modeli uz latvies$u valodas
literatiiras darbiem, darba uzdevumi ir apskatit dazadas publikacijas par dabiskas valodas apstradi,
teksta generéSanu, ka ar1 izpétit dazadas pieejas, ka pielietot valodas modelus mazak izplatitam

valodam.

Darba padzilinati pétits Transformer modelis, ka ari GPT-2 valodas modelis, jo tas tiek
izmantots par pamatu mérka sasniegSanai — dzejas generés$anai latvieSu valoda. Valodas modelis
tiek apmacits uz latviesu literatiiras darbiem — dzejoliem, kas iegiiti no dazadiem avotiem —, kas

veido attiecigajam uzdevumam pielagotu valodas korpusu.



1. DABISKAS VALODAS APSTRADE

Dabiskas valodas apstrade (NLP) ir datorzinatnu, precizak, maksliga intelekta apaksnozare
un tas mérkis ir nodroSinat datoriem iesp&ju izprast gan rakstisku tekstu, gan izrunatus vardus tapat,

ka to veic cilveki.

NLP apvieno datorlingvistiku — likumos balstitu dabiskas valodas modelésanu — ar
statistikas, masinmaciSanas un dzilas masinmacisanas modeliem. Sis tehnologijas dod iespgju
datoriem apstradat dabisko valodu rakstiska teksta vai balss datu veida un izprast tas nozimi, radito

noskanu, ka arf autora nodomu. [2]

1.1. Dabiskas valodas apstrades uzdevumi

Dabiska valoda ir piepildita ar dazadam valodas 1patnibam, kas ievérojami apgriitina tadas
programmatiiras izveidi, kas sp€j precizi noteikt teksta vai balss datu patieso nozimi. Ir dazadi
telainas izteiksmes lidzekli (epiteti, metaforas, salidzinajumi), emocionali ekspresiva leksika jeb
sarunvalodas vardi, frazeologismi, ka ari vardi ar at$kirigu nozimi, kas tiek izrunati un rakstiti
vienadi, jeb homonimi. Nereti tick izmantots ari sarkasms un dazadi gramatikas un lietojuma
iznémumi, teikumu struktiiras variacijas — §is ir tikai dazas no dabiskas valodas ipatnibam, kuru
apguvei cilvékiem ir nepiecieSami gadi, taCu programmétajiem jaiemaca dabiskas valodas

apstrades programmatirai tas atpazit.

Dabiskas valodas apstradei ir daudz uzdevumi, pieméram, teksta generéSana, teksta
klasifikacija un apkopos$ana, pareizrakstibas parbaude, nosaukto entitasu atpazisana, teksta paustas
noskanas analize, teikumu daliSana tekstvienibas (anglu val. — token), atslégvardu identific€Sana,
varda nozimes noteikSana, jautajumu un atbilzu generéSana, viltus zinu noteikSana, surogatpasta
identific€Sana, runas parveérsana teksta un otradi, dialoga izpratne, maSintulkoSana, aptauju analize,
meérktiecigas reklamas izveide un pat balss asistentu izveide. DaZiem no Siem uzdevumiem ir tieSa
pielietoSana redlaja pasaul€, savukart citi vairak darbojas ka apakSuzdevumi, palidzot risinat

lielakas problémas.



Dazi tipiskakie valodas apstrades uzdevumi:

Teksta generéSana: Daudziem NLP uzdevumiem ir nepiecieSams generét cilvékam lidzigu
valodu. Teksta apkoposana un masintulkoSana principa parvers vienu tekstu cita seciba péc
kartas (seq2seq pieeja). Citi uzdevumi, piem&ram, attélu un video apraksti, automatiska
laikapstaklu un sporta rezultatu zinoSana, parver§ netekstualus datus teksta. Ir ar1 dazi
uzdevumi, kas veido tekstu bez ievades datiem, vai arf ir tikai neliels daudzums datu un tie
tiek izmantoti tikai ka t€mas vai virziena norade — dazadu joku, stastu un ari dzejas
generésana.

MasintulkoSana: Patiesi noderiga maSintulkoSana ietver vairak neka vardu aizstaSanu viena
valoda ar citas valodas vardiem. Efektivai tulkoSanai ir precizi jaizprot teksta nozime un
noskana ievades valoda un japartulko teksta ar tadu pasu nozimi un vélamo noskanu ari
izvades valoda.

Nosaukto entitasu atpazisana: NepiecieSams atrast un klasific€t entitijas ieprieks noteiktas
kategorijas, pieméram, personu vardi, atrasanas vietas, laika izteiksmes, mediciniskie kodi,
organizacijas, daudzumi, naudas vertibas, procenti un citas.

Dalisana tekstvienibas: Tas ir veids, ka sadalit teksta dalu mazakas dalas, ko sauc par
tekstvienibam. Tekstvienibas var biit vardi, rakstzimes vai apaksvardi. Ta ka tekstvienibas
ir dabiskas valodas pamatelementi, visizplatitakais neapstradata teksta apstrades veids
norisinas tiesi tekstvienibu limeni. Pieméram, modeli, kuru pamata ir Transformer modela

uzbiive, ar1 apstrada neapstradatu tekstu tekstvienibu liment.

1.2. Datora generétas literatiiras vésture

Daudzus gadus elektroniskas literatiiras kopiena ir uzskatijusi vacu matematika Teo Lutza

(vacu val. — Theo Lutz) 1959. gada publicétos “Stohastiskos tekstus” par pirmo digitalo literaro

tekstu. Vacu zinatnieks, filozofs un dzejnieks Makss Benss (vacu val. — Max Bense) ieteica Lutzam

izmantot nejauSibas generatoru, lai veidotu tekstus. Lutz izveidoja datubazi ar seSpadsmit

priekSmetiem un seSpadsmit nosaukumiem no Franca Kafkas (vacu val. — Franz Kafka) romana

“Pils”. Lutz programma nejausi genergja skaitlu secibu, ieguva katru no priekSmetiem un

nosaukumiem, pécak savienoja tos, izmantojot logiskas konstantes (dzimumu, locTjumu utt.), lai
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izveidotu sintaksi. Vina projekta rezultati tika publicéti ka eseja Augenblick zurnala. Publikacija
zurnala lava uzskatit "Stohastiskos tekstus" (vacu val. — Stochastische Texte) par pasu pirmo

digitalas literattiras tekstu.

Tomeér dazus gadus ieprieks, 1952. gada, Kristofers Strahejs (anglu val. — Christopher
Strachey) izveidoja to, ko drizak var&tu uzskatit par pirmo digitalas literatiiras tekstu. Strahejs,
izmantojot Tjlringa nejauso skaitlu generatoru, izstradaja programmu Mark |, kas izveidoja
milestibas véstulu generatoru “Milestibas véstules”. Sis bija pirmais digitalas literatiiras un
digitalas makslas teksts, kas gandriz desmit gadus bija pirms agrakajiem digitalas datormakslas
piemériem. Kops 1960. gada ir veikti daudzi citi eksperimenti datora generétas dzejas joma,

galvenokart Eiropa, Apvienotaja Karalisté un Amerikas Savienotajas Valstis. [1]

1.3. Dabiskas valodas apstrades pieejas

NLP pieejas paver daudzas iespg&jas cilveka un datora mijiedarbibai, kas ir tikuSas pétitas jau
gadu desmitiem. Uz skriptiem balstitas sisteémas, kas sp&j “apmanit” cilvekus, liekot viniem domat,
ka vini runa ar Tstu personu, pastav jau kops 1970. gadiem [4]. Ta¢u musdienu programmas, kas ir
aprikotas ar maSinmaciSanos un dzilas maSinmaciSanas algoritmiem, parsniedz agrakas pieejas un
palidz atrisinat daudzas teksta un runas apstrades problémas. Tomér visas §1s metodes miisdienas

pastav lidzas, un katrai no tam ir sava jéga noteiktos lietoSanas gadijumos.

1.3.1. Likumos balstita dabiskas valodas apstrade

S1 pieeja ir lieliski piemérota datu pirmapstradei. Likumi tiek uzskatiti par novecojusu pieeju
teksta apstradei. Tie ir rakstiti manuali un nodroSina ikdienas uzdevumu pamata automatizaciju.
Piem@ram, var rakstit likumus, kas laus sistémai teksta identificét e-pasta adresi, jo tai ir pazistams
formats, tacu, tiklidz tiek ieviests kads jauninajums, sistémas iesp&jas beidzas lidz ar likumu autora
zinaSanam. Tomer likumos balstita dabiskas valodas apstrade joprojam tiek izmantota Sodien, jo

atseviskos gadijumos §i pieeja ir pietickami efektiva. Viens no gadijumiem ietver uzdevumus,
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kuriem jau eksisté likumu baze. Pieméram, gramatika ir savs likumu kopums, tas pats attiecas arl
uz pareizrakstibu. Sist€ma, kas ir aprikota ar vardnicu, savu darbu veiks labi, bet ta nevares ieteikt
labaku vardu vai frazes izvéli. Ari gadijumos, kad likumu kopums ir neliels, likumos balstita
dabiskas valodas apstrade ir atbilsto$s risinajums, tacu tiklidz paradas simtiem likumu, tie sak

mijiedarboties neparedz€ta veida, un sadas sistemas apkope, visticamak, nav ta verta.

1.3.2. Uz masSinmaciSanos balstita dabiskas valodas apstrade

Masinmacisanas jeb statistiska NLP pieeja ietver maksliga intelekta algoritmu izmantoSanu,
lai atrisinatu problémas bez tieSas programmeéSanas. Ta vieta, lai stradatu ar cilvéku rakstitiem
modeliem, maSinmacisanas modeli atrod Sos Sablonus (anglu val. — patterns) tikai analizgjot
tekstus. Ir divas galvenas darbibas, lai sagatavotu datus ta, lai masina tos saprastu. Jebkur$
masSinmaciSanas projekts sakas ar datu sagatavoSanu — nepiecieSams veikt teksta anotaciju un
formatésanu. NLP uzdevumos So procesu sauc par korpusa izveidi. Korpusi ir tekstu krajumi, ko
izmanto masinu apmaciba. Nepietiek, ja vienkarsi sisteéma tiek ievadita, piemeram, visa e-pasta
datu kopa — sistéma nesapratis, ko no tas vélas. Tapéc tekstiem ir jabat anotétiem — tie japastiprina,
pieskirot tiem lielaku nozimi. DaliSana tekstvienibas, runas dalas mark&Sana un teikuma sintaktiska

analize, kas apraksta teikuma sintaktisko struktiiru, ir daZi no anotaciju veidiem.

Teikuma sintaktiska analize ir svarigs maSinmaciSanas process dabiskaja valodas apstrade,
jo modeliem nepiecieSams labi izprast teikuma nozimi no dabiskas valodas teksta vai runas.
Teikumu sintaktiska analize cilvéku smadzengs notiek pastavigi, pasSiem cilvékiem to pat nemanot.
Lasot jebkuru tekstu, cilvéka smadzen€s ar1 notiek §is process, kura ievades pliisma tiek parveidota
par kadu strukturétu attélojumu. Ievades pliisma var sastavét gan no vardiem, gan rakstzimém. ST

procesa rezultata tiek iegiits sintaktiskas analizes koks.

Cilveka smadzenes loti labi prot analizét tekstu. Kad més dzirdam tadu teikuma dalu ka
pieméram “zéns stud€ja universitate”, misu smadzenes izveido sintaktiskas analizes koku, kas ir

lidzigs 1.1. attela redzamajam.
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teitkums

lietvarda fraze darbibas varda fraze lietvarda fraze
lietvards darbibas vards lietvards
Zens studgja universitate

1.1. att. Vienkarsa teikuma sintaktiska analize
P&c tam anotétie dati tiek sakartoti standarta formatos, tadgjadi klustot strukturéti.

Otra galvena darbiba ir raksturiezimju inZenierija. Papildus korpusam masinas izmanto
dazadas funkcijas teksta uztverSanai. Funkcijas ir dazadas ipaSibas, pieméram, vardu skaits,
pieturzimju skaits vai vardu biezums, kas var pateikt sisteémai, kas teksta ir svarigs. Datu
zinatniekiem ir uzdevums izlemt, kuras teksta iezimes palidz€s modelim atrisinat problému.

3

Piem@ram, biezuma funkcija vardiem “tagad”, “nekavégjoties”, “bez maksas” un “zvans” var
noradit, ka zinojums ir surogatpasts, bet pieturzimju skaitiSanas funkcija var noradit uz parmerigu

izsaukuma zimju lietoSanu.

Masinmacibai ir nepiecieSams, lai datu zinatnieki izstradatu jau iepriek§ minétas funkcijas.
Probléma ir ta, ka valodas ir simtiem tiikstoSu vardu. Vardu savienojumu skaitu, kas varétu veidot
noteiktas nozimes vai, pieméram, visu iesp&jamo teikumu skaitu nav iesp&jams izskaitit. “Pat ar
milzigu pieméru kopu més, loti iespgjams, novérojam notikumus, kas nekad nav notikusi pieméru
kopa un kas loti atSkiras no visiem piemé&riem, kas taja notika,” atzimé Bar — Ilana universitates
(Bar llan University) profesors Joavs Goldbergs (Yoav Goldberg). [3] Tatad, apstradajot valodas
datus ar masinmaciSanos, rodas datu nepietiekamibas probléma. Valodas datu nepietiekamiba ir
saistita ar citu problému, ko datu zinatnieki sauc par dimensiju lastu. [5] Jo vairak pazimju
(dimensiju) datu kopa, jo lielaks datu apjoms ir javisparina. Tas nozimé lielaku slodzi
masinmaciSanas algoritmam. Ta ka maSinmaciSanas modeli nevar efektivi apstradat datus ar tik

daudziem atriblitiem, ir nepiecieSams pielietot citu metodi.
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1.3.3. Uz dzilo maSinmaciSanos jeb uz neironu tikliem balstita dabiskas valodas

apstrade

Dzila maSinmaciSanas ir nozare, kas koncentr&jas uz dzilo neironu tiklu apmacibu. Dzilie
neironu tikli tiek ta saukti, jo tiem ir vairaki slépti slani, un to veiktsp&ja piecaug lidz ar to skaitu.
Viena no labakajam dzilas masinmacisanas priekSrocibam ir ta, ka ta lauj p&tniekiem mazak veikt
manualu darbu, jo neironu tiklu modeli patstavigi var apgit funkcijas no apmacibas datiem, tiem
nav nepiecieSama uzdevumam specifiska funkciju izstrade. Dzilas masinmaciSanas pieejas atri
parspéja statistiskas macisands metodes ar ievérojami labakiem rezultatiem. Sobrid uz neironu
tikliem balstita pieeja ir sasniegusi jaunus kvalitates limenus un kluvusi par domingjoso pieeju NLP
uzdevumiem. Jauni dzilas masinmacisanas modeli tiek ieviesti arvien biezak un viens konkr&ts
neironu tiklu modelis ir izradijies 1pasi efektivs tipiskos dabiskas valodas apstrades uzdevumos —

tas ir Transformer modelis.
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2. TRANSFORMER MODELIS

Transformer modelis ir dzilas masinmacisanas modelis — tas izmanto pasuzmanibas (anglu
val. — self-attention) mehanismu, lai atSkirigi sp&tu novertét katras ievaddatu dalas nozimi.

Transformer modeli galvenokart izmanto dabiskas valodas apstrades un arT datorredzes joma.

Transformer modelis, tapat ka rekurentie neironu tikli (RNN), ir paredzgts, lai apstradatu
secigus ievades datus, bet, atSkiriba no RNN, Transformer modeli ne vienmér apstrada datus
noteikta seciba. Transformer modeli esoSais uzmanibas mehanisms (anglu val. — attention
mechanism) sniedz kontekstu jebkurai pozicijai ievades seciba. Pieméram, ja ievades dati ir
dabiskas valodas teikums, Transformer modelim nav nepiecieSams obligati apstradat teikuma
sakumu pirms teikuma beigam. Modelis identificé kontekstu, tada veida spgjot pieskirt nozimi
katram vardam teikuma. ST funkcija nodrosina labaku paralélo skaitlofanu (modela slanu
sadaliSanu vairakos grafiskajos procesoros) neka RNN — pateicoties tam, samazinas modela

apmacibas laiks.

Transformer modelus 2017. gada ieviesa Google Brain komanda, un tie aizvien biezak tiek
izveleti NLP problému risinasanai, aizstajot RNN modelus. Paral€la skaitloSana sniedz iesp&ju
apmacit modelus ar lielakam datu kopam, neka tas bija iesp&jams agrak. Ta rezultata ir izstradatas
iepriek§ apmacitas sist€émas, pieméram, BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) un GPT (Generative Pre-trained Transformer), kuras tika apmacitas ar lielam valodu
datu kopam, pieméram, Wikipedia Corpus un Common Crawl, un pécak Sie modeli var tikt

pielagoti citiem, specifiskakiem uzdevumiem. [6]

2.1. Modela attistiba

Pirms Transformer modeliem lielaka dala jaunako NLP sistému tika balstitas uz RNN
modeliem, kas papildinati ar uzmanibas mehanismiem, toties Transformer modeli ir veidoti,
neizmantojot RNN struktiiru, bet balstoties uz uzmanibas mehanismiem, uzsverot faktu, ka pat

tikai ar uzmanibas mehanismiem ir iesp&jams panakt to pasu veiktspgju ka RNN modeliem ar
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papildu uzmanibas mehanismiem.

RNN gadijuma ieprieks€jo darbibu izvade tiek ievadita pasreiz€ja stavokla ievade. Lai varétu
paredzet jebkura varda nakamo burtu vai teikuma nakamo vardu, modelim ir jaatceras ieprieksejie
burti vai vardi un jasaglaba tie atmina. Teor&tiski informacija no vienas tekstvienibas var patvaligi
izplatities talak sekvencg, ja stavoklis katra punkta turpina kodét kontekstualo informaciju par
tekstvienibu. Realitaté Sis mehanisms ir kliidains: izziido$a gradienta probléma atstdj modela
stavokli gara teikuma beigas bez iesp&jas iegiit precizu informaciju par ieprieks€jam tekstvienibam.
Tekstvienibu aprékinu atkariba no ieprieks$€jo tekstvienibu aprékinu rezultatiem apgritina ari
iesp&ju veikt paral€lo skaitlosanu ar dzilas masinmaciSanas aparatiiru — tas viss var padarit RNN

modelu apmacibu ne parak efektivu. [7]

Iepriek§ mingtas problémas tika risinatas ar uzmanibas mehanismiem. Uzmanibas
veidoSanas mehanismi lauj modelét stavokli jebkura ieprieksgja punkta visa sekvenceé. Uzmanibas
slanim ir iespgja piekliit visiem iepriekS¢jiem stavokliem un nosvert tos atbilstosi apgiitajam

atbilstibas mérijumam, tadgjadi sniedzot bitisku informaciju art par talakam tekstvienibam.

Labs piemérs tam, cik vertigi ir uzmanibas mehanismi, ir teksta tulkosana, kur svarigs ir viss
kopgjais teksta saturs, lai varétu pieskirt varda nozimi teikuma. TulkoSanas sistéma no, piem&ram,
anglu valodas uz latvieSu valodu pirmais vards latvieSu valoda, visticamak, biitu atkarigs no anglu
valodas ievades daziem pirmajiem vardiem. Klasiskaja ilgtermina istermina atminas (LSTM)
modeli, lai izveidotu latvieSu valodas izvades pirmo vardu, modelim tiktu dots tikai peédgja anglu
valodas varda stavokla vektors. Teorétiski $is vektors var iekodét informaciju par visu anglu
valodas teikumu, tadgjadi nodrosinot modelim visas nepiecieS§amas zinasanas. Realitaté LSTM $o
informaciju biezi vien slikti saglaba. Ari §is problémas risinaSanai var pievienot uzmanibas
mehanismu — dekodétajam tiek nodroSinata piekluve katra anglu valodas ievades varda stavokla
vektoriem, ne tikai péd&jam, un tas apgist uzmanibas svarus, kas, savukart, nosaka, cik daudz

uzmanibas japievers katram anglu valodas ievades stavokla vektoram.

Transformer modelu arhitekttras veidosanas process atklaja, ka uzmanibas mehanismi pasi
par sevi ir spécigi un ka nemaz nav nepiecieSama seciga atkartota datu apstrade, lai ar uzmanibas
mehanismiem sasniegtu RNN modelu veiktsp&ju. Transformer modeli izmanto uzmanibas
mehanismu bez RNN, vienlaikus apstradajot visas tekstvienibas un secigos slanos aprékinot
uzmanibas svaru starp tam. Ta ka uzmanibas mehanisms izmanto informaciju tikai par citam

tekstvienibam no zemakiem slaniem, to var aprékinat visam tekstvienibam paral€li un nodroSinat
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paral€lo skaitloSanu, tad€jadi uzlabojot modela apmacibas atrumu.

Dazas no iepriek§ mingtajam problémam joprojam nav atrisinatas ar RNN modeliem, kas
papildinati ar uzmanibas mehanismu. Piem&ram, nav iesp&ams nodro$inat paral€lo skaitloSanu

ievades apstradei — apjomigam teksta korpusam tas palielina apstradei patéréto laiku.

Konvolicijas neironu tikli (CNN) palidz atrisinat §is problémas — ar tiem var veikt paralélo
skait]losanu, jo katru ievades vienibu var apstradat vienlaikus (apstrade ne vienmér ir atkariga no

iepriek$€jam vienibam).

Probléma ir ta, ka CNN ne vienmér tiek gala ar atkaribu problému dabiskas valodas apstrades
uzdevumos, ka arT gadijumos, kad nepieciesams apskatit garakus teikumus, CNN modelu gadijuma
ir nepiecie$ams dzil§ tikls. Sis problémas palidz risinat Transformer modeli, kas veidoti ka CNN

kombinacija ar uzmanibas mehanismiem.

2.2. Modela arhitektiira

Lai atrisinatu iepriek$ mingtas problémas, Transformer modelis ir veidots, izmantojot CNN
kopa ar uzmanibas mehanismiem. Uzmanibas mehanismi uzlabo to, cik atri modelis var pariet no
vienas sekvences uz citu. Lai palielinatu $o atrumu, modelis izmanto uzmanibas, precizak,

pasuzmanibas mehanismu.

Transformer modelim ir lidziga arhitektiira ka iepriek§ miné&tajiem modeliem. Modeli ir

divas komponentes — kodétajs un dekodétajs. Ilustrativa modela komponensu uzbiive ir apskatama
2.1. attela. [8]
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Izvade

T

[ Kodéatajs ] > [ Dekodétajs ]
t t

[ Kodétajs ] [ Dekodétajs ]
t t

[ Kodetajs ] [ Dekodgtajs ]
1 t

[ Kodetajs ] [ Dekodgtajs ]
1 t

[ Kodétajs ] [ Dekodetajs ]
t t

[ Kodétajs ] [ Dekodétajs ]
?

Ievade

2.1. att. Transformer modela komponentes

Kodetaja bloki ir savstarpgji loti [idzigi — tiem visiem ir vienada arhitektiira. Katrs kodétaja
bloks satur divus slanus: paSuzmanibas slani un vienvirziena neironu tikla (FFNN) slani (sk. 2.2.
att.). Kodgtaja ievades dati iesakuma virzas caur paSuzmanibas slani, tada veida laujot kodétajam
katra varda apstrades brid1 apskatit arT citus ievades vardus teikuma. Tas palidz labak izprast varda

nozimi attiecigaja konteksta. Izvade no pasuzmanibas slana tiek virzita talak uz FFNN slani. [8]

Ar1 dekodétaja bloki ir loti Iidzigi viens otram un katrs dekodétaja bloks, tapat ka katrs
kodgtaja bloks, satur abus iepriek§min&tos slanus (paSuzmanibas un FFNN), bet starp tiem papildus
atrodas uzmanibas slanis (Sk. 2.2. att.). PaSuzmanibas slani dekodétaja ievadé dazas pozicijas tiek
masketas, tatad Saja slani tas tiek ignor€tas. Paredzot teikuma nakamo vardu, dekodétajam
nevajadzetu zinat, kur§ vards seko aiz paredzeta varda. Dekod@€tajam ir jazina tikai vardi lidz
pasreiz&jai pozicijam. Tas tiek darits tapéc, lai modela trenina laika dekodétajam nebiitu iesp&ja
“krapties”, atvieglojot sev darbu — ar1 realitaté izmantojot modeli, lai prognozétu nakamo vardu,

dekodétajam nav iesp&jas redzes nakamas pozicijas. Otrs dekodétaja slanis — uzmanibas slanis — ir
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paredzéets, lai nodotu informaciju no kodétaja uz dekodétaju. Vaicajuma vektors tiek iegiits no
ieprieksgja kodetaja, bet atslégas un vertibas vektors no augstaka kodetaja izvades. Tas nodrosina

iesp&ju, ka dekod@tajs var nemt véra visas pozicijas kodétaja ievades sekvence. [9]

Dekodatas 4

- ' N
Kodgetajs T [ FFNN ]
. ' )
[ FFNN ] T
T R e [ Kodétaja-dekodétaja attention ]
[ Kodétaja-dekodétaja attention ] T

\ T / [ Self-attention ]
\_ A _/

2.2. att. Kodétaja un dekodétaja bloku uzbiive Transformer modeli

Ta ka dabiskas valodas apstrad€ ieejas dati ir vardi, sakuma katrs ievades vards tiek parveérsts
par vektoru, izmantojot vardlietojuma karté$anas algoritmu (anglu val. — embedding algorithm).
Vardlietojuma karteSanas algoritms atseviSskus vardus attélo ka realas vértibas vektorus (tie var bt
ar desmitiem vai pat simtiem dimensiju) iepriek$ noteikta vektoru telpa — katrs vards tiek kartéts
uz vienu vektoru. Izkliedéta reprezentacija tiek apgiita, pamatojoties uz vardu lietojumu. Tas
nozimé, ka vardi, kas tiek pielietoti 11dziga veida, iegust lidzigus att€lojumus, savukart tas dod

iesp&ju modelim uztvert $o vardu nozimi. [10]

Katrs no kodétajiem ka ievades datus sanem vektoru sarakstu, tacu tikai pirmaja kodétaja
notiek vardlietojuma kartéSana — parejos kodetajos tiek sanemta iepriekseja kodetaja izvades dati.
Péc vardlietojuma kartéSanas ievades sekvencé Katrs no vardiem plast cauri diviem kodétaja
slaniem (sk. 2.3. att.). [11] Katra pozicija vards kodétaja pliist pa savu celu. PaSuzmanibas slani Sie
dazadie celi ir savstarpgji atkarigi, bet FFNN slani nav So atkaribu, tadél dazadie celi var tikt

izpilditi paral€li bridi, kad tie pliist caur FFNN slani.
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Kodgétaja paSuzmanibas slani dota ievades simbolu vektoru kopa x = (x4, ...,x,) tiek
parveidota par nepartrauktu secigu att€lojumu z = (z4, ..., z,). Nemot véra no paSuzmanibas slana
sanemtos ievades datus z, FFNN slanis generé secigu simbolu attélojumu pa vienam elementam

(ry, ..., 1), Kas talak tiek sutits nakamam kodétajam (sk. 2.3. att.). [11]

Otrais kodgtajs w y
[ ]
A A A
Pirmais kod@tajs I I ]‘ \
A A A
| | 1
A 1 t
| | |
[ Self-attention J
K A A A /
I | 1
| | I
zens stud@ja universitaté

2.3. att. Datu plusma pa kodétaja komponentem

2.3. Transformer modela paSuzmanibas mehanisms

Ir zinams, Ka vardu kart&jumi ir vektori, kas atspogulo varda semantisko nozimi. Vardiem ar
11dzigu nozimi var but lidzigi kart€jumi. Tomér vardu atseviskas nozimes neatspogulo to nozimi
teikuma. Piem@ram, ja teikuma ir vardi “Latvijas Universitate”, varda “Latvijas” un varda
“Universitate” kartéjumi atseviski nozimé dazadas lietas, bet attiecigaja teikuma tiem ir spéciga
korelacija, kas cilvékam ir viegli uztverams, bet datoram tas var sagadat griitibas. Vardu kartéSanai
bez pasuzmanibas mehanisma nepiemit sp&ja noteikt attieciga konteksta sajutu, tapéc, nemot véra
ieprieks§ minéto frazi, valodas modelim nav liela iesp€ja paredzet vardu “Universitate” péc varda
“Latvijas”. Lai risinatu $o problému, ka dala no sakotn&jas Transformer modela arhitektiiras tika

piedavats pasuzmanibas slanis. [6]
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Pasuzmanibas slanis Transformer modelt ir viena no svarigakajam komponentém — taja
notiek procesi, kas ir atbildigi par vardu izprasanu tiesi konteksta nozime. Kad tiek veikta modela
apmaciba, tiek sagatavotas dazadas matricas, kas pecak nepiecieSamas modela darbinasanai —
matrica W"™ ir vektoros iestradato vardu matrica. Ta satur vektorialu informaciju par katru vardu,
kas modelim ir zinams no valodas korpusa, kas izmantots modela apmacibai. Pienemot, ka
modelim zinamo tekstvienibu skaits no valodas korpusa ir N un vardu vektoru dimensija ir D,
matricas W"™ izmérs ir N X D. Jo lielaka ir varda vektora dimensija, jo plasaka informacija par
attiecigo vardu ir iestradata vektora. Modela apmacibas laika tiek sagatavota arT matrica WP™, kas
ir pozicionala matrica — ta tiek izmantota, lai bridi, kad tiek apstradati ieejas dati, tiktu nemta vera
ar1 vardu seciba. Pienemot, ka y ir izmantoto ievades vardu skaits katra konkréta varda apstradei,
matricas WP™ izmérs ir y X D. Modela darbinasanai un skaitlo$anai nepiecieSamas Vel tris
matricas, ari tas tiek sagatavotas apmacibas bridi — atslégu svaru matrica W¥, vaicajumu svaru

matrica W4 un vertibu svaru matrica WY, [17]

Pirmais kodétaja bloks ka ievades datus sanem secigu vardu rindu wy, wy, ..., w,, Kur n ir
ievades vardu skaits. Katram ieejas vardam w;, kur i = 1, ...,n, no matricas W"™ tiek atrasts
atbilsto$s vardu vektors X;. Katram ieejas vardam atkariba no atraSanas vietas teksta tiek atrasts ar
vektors £; no matricas WP™. Talak pirma kodétaja pasuzmanibas slanis par ievades datiem sanem

vektorus Z; = (z;1, Ziz, .-, Zip ), kas veidojas no iepriek§ minéto vektoru summas:

N -

Z; = D_C)i + tl = (xil + til,xiz + tin o, XiD + tiD)- (21)

o
PaSuzmanibas apaksslant katram sanemtajam vektoram Z; tiek atrasts atslegas vektors k; =
ki1, kiz, ) Zim, vaicajuma vektors ¢; = (qi1, iz -, Qim), ka ari vértibas vektors v; =

(vilf Vigy ey vim):

Ei = ZiWk; (22)
q)i = ZiWq; (23)
ﬁi == Zin. (24)

Nemot vera to, ka modelt vienlaicigi tiek ievaditi vairaki secigi ieejas dati, tad iesp&ams

parverst vektorus matricu forma:

20



Z; Z11 " Z1p
Zn Zn1 """ Znp
iéi kip o kim
k, kni o knm
q; i1 9im
Q=: =+ N (2.7)
‘_jn ni " 9nm
U; Vi1 0 Uim
V== 1 - o (2.8)
ﬁn Uni " Unm
Tagad ar1 pasuzmanibas slana izejosos vektorus iesp&jams definét matricu forma:
ﬁl out QKT
SApue = 1 =soft V.
out . f max < \/ﬁ > (29)
SaTl out

Veicot ievades vardu apstradi, tiek apliikoti ar1 visi pargjie ievades vardi. Lai varétu noteikt,
cik spécigi pargjie vardi ir saistiti ar apstradajamo vardu, tie tiek novertéti tiesi attieciba pret

attiecigo vardu. So novertgjumu apzimé ar py,, Kur k ir novértgjama varda pozicija:

(2.10)

n
_ Z kyiQri _ kr1Qr1 + k2 Qiz + -+ + KienQin
) - vm vm .

Gan katram apstradajamam vardam atskiras novert€juma p; vertiba, gan tam apkart esoSo
vardu noveértéjuma pj, vertibas atskiras, tapec vardu novertejumu katram apstradajamam vardam ir
iespgjams definét ka vektoru p; = (p;1, Piz» ---» Pin)- Talak nepiecieSams normalizét ieglitas vardu

novertéjumu vertibas, lai izveidotu varbutisku sadalijumu, kur attiecigi izpildas:

n
Z_ pij = 1. (2.11)
j=1

Lai varétu normalizét vardu noveért€§jumu veértibas, tiek izmantota softmax funkcija, kas

parvers §is vertibas no sveértas summas vertibam par varbutibam, kuru summa ir viens:
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epi

ﬁi norm — Softmax(ﬁi) =n o,

P&c tam, kad iegiiti normalizétas vardu novérté§jumu vertibas p; ,orm, tas tiek reizinatas ar
vardu vertibu vektoriem un summeétas, tada veida tiek iegliti no paSuzmanibas slana izejoSie
vektori:

— - - - - - - - -
SAjout = Pinormj Vi = Pinorm1V1 + Pinorm2V2 + *** + Di normnVn» (2.13)

n
=1

j

kur n ir ievades vardu skaits, bet i ir apstradajamais vards, i = 1, ..., n. No paSuzmanibas
slana izejoSie vektori Sd; ,,,; pecak klust par FFNN apaksslana ievadi, savukart no $1 apaksslana
izejosie vektori kltist par ievades datiem nakamaja modela kodetaja bloka. Tur norisinas identisks
process, tikai ar jau citiem modela apmacibas procesa iegiitiem parametriem. Process turpinas lidz

pedéjam blokam (sk. 2.3. att.), un no ta FFNN apaksslana izejoSos vektorus f fnn; ,,+ nepiecieSams

reizinat ar matricu WW™:
Wi = ffnnl outwwm- (2'14)

Ieguitie gala vektori pw; = pw;q, pWj3, ..., Wiy, Kur i = 1,...,n, n ir apstradajamo vardu
skaits, N ir modelim zinamo vardu skaits no valodas korpusa, norada varbiitibu sadalijumu tiem

vardiem, kas ir ieklauti modelim zinamaja valodas korpusa. Tadgjadi max pw;; nosaka, ka vardam
J

no matricas W"™, kas atrodas j — taja pozicija, kur j = 1, ..., N, ir lielaka varbutiba kliit par

modela izvadi apstradajamam vardam i. [11][18]

Transformer modela arhitektira pasuzmaniba tiek attiecinata uz visu apkart&jo kontekstu,
piemé&ram, visi pargjie vardi teikuma, tacu dekodétaja bloku gadijuma ta vieta tiek izmantots
masketas paSuzmanibas mehanisms, kas nozime, ka dekodetaja pasuzmanibas slanim ir atlauts
nemt vera tikai ieprieksgjas tekstvienibas izvades sekvenc€, mask&jot nakamas pozicijas pirms

softmax funkcijas izmantoSanas pasuzmanibas aprékinos.
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2.4. Transformer modelu salidzinajums

Transformer modeli aizvien biezak tiek izvéleti NLP problému risinasanai — ir izstradati
iepriek§ apmaciti modeli, pieméram, plasi pazistamie BERT un GPT, kuru darbibas pamata ir to
apmaciba lielam valodu datu kopam, lai p&cak Sie modeli var tikt pielagoti citiem, specifiskakiem

uzdevumiem.

BERT modela priekSrociba ir ta, ka tas izmanto divvirzienu macisanos — tas spgj saprast vardu
kontekstu teikuma, tekstu lasot vienlaicigi abos virzienos — gan no kreisas uz labo pusi, gan otradi.
Atskiriba no BERT, GPT modeli izmanto vienvirziena maciSanos, tacu to prieksrociba ir
apjomigais vardu apjoms, uz kuriem tas ir iepriek§ apmacits. Tas lauj lietotajiem pielagot modeli
specifiskakiem NLP uzdevumiem, izmantojot salidzino§i maz piem&ru. Lai generétu tekstu, GPT
izmanto tikai Transformer modela arhitektiras dekodétaja dalu (tas balstas uz ieprieksgjam
veértibam, lai prognoz&tu pasreiz&jas vértibas). Savukart BERT modelis balstas uz visapkart

eso$ajam vertibam, nevis tikai uz vértibam pirms vai péc aplikotas veértibas. [12]

GPT ir autoregresivs modelis, tatad ta uzdevums ir prognozeét nakamo tekstvienibu, izlasot
visas ieprieksgjas. Precizi pielagojot modeli, ir iesp€jams to pielietot un iegiit apmierinosus

rezultatus dazados NLP uzdevumos, labakais pielietojums tam ir tiesi teksta generéSana. [13]

BERT modelis ir iepriek§ apmacits kada noteikta veida sabojajot ievades tekstvienibas un
méginot ieght sakotn&jos ievades teikumus. Ari BERT modeli var pielagot citiem NLP
uzdevumiem, pieméram, teksta generéSanai un sasniegt apmierinoS$us rezultatus, tadu ta
dabiskakais pielietojums ir teikumu vai tekstvienibu klasifikacija. [13] Ari raksta, kur pirmo reizi
autori iepazistina ar BERT modeli, ir uzsvérti divi galvenie pielietojumi modelim — atbilzu
snieg$ana uz jautajumiem un valodas slédzienu (anglu val. — language inference) noteiksanai, kas

biitiba ir uzdevums, lai noteiktu, vai hipotéze ir patiesa, nepatiesa vai ta tiek noteikta par neitralu.

[14]

Izprotot abiem modeliem piemérotakos NLP uzdevumus, ka ar1 citu petnieku pieredzes
dzejas generésana, tiek izdarits secinajums, ka dzejas generéSanai piemé&rotaki ir GPT modeli.
GPT-2 ir atverta pirmkoda riks, kas lietotajiem ir viegli pieejams, lai varétu to pielagot savam

vajadzibam un atrisinatu dazadus NLP uzdevumus. Protams, jaunakais GPT modelis — GPT-3 — ir
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labak piemérots dazadiem NLP uzdevumiem un sniedz labakus rezultatus — tas var apstradat citas
valodas (kas nav anglu valoda) labak neka GPT-2. Citi pé&tnieki ir jau izm&ginajusi izpildit NLP
uzdevumus dazadas valodas, pieméram, vacu, krievu, ka arT japanu valoda, un tas darbojas
apmierino$i. GPT-3 ir vél labak piemérots dzejolu generé$anai — ari tadu, kas javeido noteikta
stilistika. [15] Diemz€l paslaik GPT-3 modelim nav atvérta pirmkoda. Tam ir ierobeZota piekluve
un tas nav komerciali pieejams. Beta versijai piekluve tiek pieskirta ierobezotam lietotaju lokam

péc pieprasijuma.
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3. GPT-2 MODELIS

GPT-2 ir OpenAl izstradats dabiskas valodas apstrades modelis, kas ir iepriek§ apmacits un
kura pamata ir neparraudzitas masinmacisanas metodes. Modelis spgj pabeigt un generéet tekstu,
lasit un saprast tekstu, to apkopot, parrakstit un pat atbildét uz jautajumiem par taja esoSo

informaciju.

GPT-2 ir GPT, sakotngja OpenAl dabiskas valodas apstrades ietvara, papildinajums. Gan

parametru skaits, gan apmacibas datu kopas lielums $aja modeli palielinats desmitkartigi.

IepriekS apmacitais modelis ir ar 1,5 miljardiem parametru un tas apmacits 8 miljonu timekla

lapu datu kopa. [16]

Valodas model€Sana parasti ir neuzraudzita sadalijuma novertgjums no piemeru kopas
(x4, X5, ..., Xn), kur katra kopa satur dazada garuma secigu simbolu virknes (sy, Sy, ..., S,,). Ta ka
valodai un izteiktajiem, uzrakstitajiem vardiem dabiski piemit seciba, pielieto nosacito varbutibu

reizinajumu:
n
P(x) = 1_[ P(s,|S1, ) Sp_y). (3.1)
i=1

Sada pieeja lauj izsekot un novértét P(x), ka ari jebkurus nosacijumus forma
P(Sp_i» - »SnlS1) «r»Spn—k—1). Ir verojami pamanami uzlabojumi to modelu darbiba, kas var
aprekinat §1s nosacitas varbiitibas — tadi ir, pieméram, paSuzmanibas arhitektiiru saturo$i modeli,

tai skaita ieprieks apskatitie Transformer modeli.

Macisanas veikt kadu konkrétu uzdevumu var tikt izteikta varbiitibas sistéma ka nosacita
varbitiba: P(ievadelizvade). Ta ka vispargjai sistémai ir jaspgj veikt daudz un dazadi uzdevumi
pat ar vienu un to pasu ievadi, tai ir jabiit atkarigai ne tikai no ievades, bet ar1 no veicama uzdevuma.
Tada gadijuma nosacita varbiitiba japievieno konkréta uzdevuma  definé€Sana:

P(ievadelizvade, konkrétais uzdevums).

Konkréta uzdevuma veikSanai nosacijumi biezi vien tiek ieviesti jau arhitektiiras Itment,

piemé&ram, kodétajos un dekodétajos vai ar ieejas un izejas slani.
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3.1. Modela arhitektiira

Ka jau no modela nosaukuma (Generative Pretrained Transformer) ir saprotams, tas ir
veidots, izmantojot Transformer modela arhitektiiru. Kodétaja-dekodétaja struktiira visbiezak tiek
izmantota tie$i masintulkoSanas uzdevumiem, bet GPT-2 modela galvenais uzdevums ir spé&t
paredzet nakamo vardu teksta, nemot véra visus iepriek$¢jos vardus, tapeéc GPT-2 modeli netiek
izmantoti kodétaja bloki, bet gan tikai dekod&taja bloki. Jo vairak modeli ieklauti dekodétaja bloki,

jo ietilpigaks un sarezgitaks ir pats modelis.

GPT-2 modelis pieejams ¢etros izm&ros — mazs (small), vidéjs (medium), liels (large) un loti
liels (extra large). Modeli atskiras gan ar dekodétaja bloku skaitu, gan parametru skaitu. Mazais
modelis sastav no 12 dekodétaja blokiem un 124 miljoniem parametru, vidgjais no 24 blokiem un
355 miljoniem parametru, lielais no 36 blokiem un 774 miljoniem parametru, bet loti lielais — no

48 dekodétaja blokiem un 1558 miljoniem modela parametru (sk. 3.1. att.).

(8 [ Dekodatajs \]

é[ Dekodétajs \]
/ \ e s 0
24 | Dekodetzjs ]

12 Dekodetajs ] ¢ “ Dekodsidls )
3 Dekodetajs ] 3 Dekodetajs ]
* o o
2 | Dekodztajs ] 2 Dekodetzjs ) 2 Dekodztajs ]
1 Dekodétajs ] K1[ Dekodatais /] kw[ Dekodztajs /} \1[ Dekodétais )
GPT-2 mazs GPT-2 videjs GPT-2 liels GPT-2 loti liels

3.1. att. GPT-2 modela izmeri

GPT-2 modelis sastav no vairakiem secigiem dekodétaja blokiem, un katram no tiem ir divi

apaksslani — pasuzmanibas slanis un FFNN slanis (sk. 3.2. att.).
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3.2. att. GPT-2 modela arhitektiira

Standarta Transformer modela arhitektura dekodétaja tiek veikta vardlietojuma karteSana,
kas savienota ar konteksta vektoru — tos abus generé kodgétajs, tatu GPT-2 modeli pirma varda

karteSanai konteksta vektoram ir nulles inicializacija.

Transformer modela arhitektira pasuzmaniba tiek attiecinata uz visu apkart&jo kontekstu,
piem€ram, visi pargjie vardi teikuma, tacu GPT-2 gadijjuma ta vieta tiek izmantots maskétas
paSuzmanibas mehanisms — dekod@tajam ir atlauts iegiit informaciju tikai no teikuma ieprieks€jiem
vardiem un no paSa apstradajama varda. Tas notiek, izmantojot par€jo vardu poziciju aizsegSanu

(sk. 3.3. att.). Pargja zina GPT-2 ir Transformer modela arhitekttiras kopija. [18]

PaSuzmanibas mehanisms Maskéetas paSuzmanibas mehanisms

3.3. att. PaSuzmanibas un maskétas paSuzmanibas mehanismi
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3.2. Modela darbiba

GPT-2, tapat ka tradicionalie valodu modeli, vienlaikus izvada vienu tekstvienibu. P&c katras
tekstvienibas izvades ta tiek pievienota ievades sekvencei, pécak attiecigi $1 jauna sekvence klast

par modela ievadi ta nakamaja darbiba.

Vardu vektori, kas tiek izmantoti GPT-2 pirmajam slanim, nav vienkarsi iegiiti no daliSanas
tekstvienibas (anglu val. — tokenization), bet gan no baitu paru kodésanas. Baitu paru kodesanas
shéma saspiez tekstvienibas sadalitu vardu sarakstu noteikta teksta korpusa lieluma, rekursivi
ievadot visbiezak sastopamos vardu komponentus unikalas vértibas (pieméram, “ac” = 010010,

“s0” =110010, “ta”=111000 , u.tml.). [19]

Novértésanas laika modelis parslédzas uz paredzamo ievadi pa vienam vardam. Tas tiek
darits, Tslaicigi saglabajot nepiecieSamos pagatnes konteksta vektorus ka objekta rekvizitus. GPT-
2 ir apmacits veikt standarta uzdevumu — paredz&t nakamo vardu, nemot véra ieprieks€jo vardu

secibu.

Vienkarsakais veids, ka darbinat apmacitu GPT-2 modeli, ir laut tam darboties pasam — veikt
beznosacijumu paraugu (anglu val. — unconditional samples) generéSanu, bet ir ari iesp&ams
noradit modelim sakuma tekstu, lai tas generétu tekstu par noteiktu tematu — to sauc par interaktivu
nosacijumu paraugu (anglu val. — interactive conditional samples) generé$anu. Beznosacijumu
paraugu generéSanas gadijuma apmacitaja modeli par ievadi tiek izmantota sakuma tekstvieniba,
ko defing ka <endoftext>. Ja ievadg ir $ada tekstvieniba, modelis sak jauna konteksta generéSanu.
Interaktivu nosacijumu paraugu generé$anas gadijuma modelim pirms teksta generéSanas tiek
sniegta kada noteikta ievade, kuru modelis nem véra un pielago generéto tekstu attiecigajai temai.
Abos modela darbibas veidos ta darbibas princips ir vienads, jo abos gadijumos katra ievade ir
viena tekstvieniba — katra modela izvadita tekstvieniba tiek pievienota ievades sekvencei ka
nakama apstradajama tekstvieniba, lidz ar to katras nakamas tekstvienibas generéSanai modelis

ievadei izmanto visas ieprieks€jos solos sagatavotas tekstvienibas.

Iepriek§ apmacitam modelim ir savs valodas korpuss, kas tam ir zinams, un taja katrai
tekstvienibai, pieméram, vardam, ir pieskirta noteikta varbiitiba, ar kadu tam ir iesp€ja atrasties

noteikta teksta blakus konkrétiem citiem vardiem. Ir vardi, kam varbiitiba atrasties viena teksta ir
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loti minimala, pieméram, varbiitiba vardiem “futbols” un “saulespuke” atrasties viena teksta,
visticamak, bus loti nieciga, tacu varbiitiba vardiem “saule” un vasara” atrasties viena teksta varétu
bt jau ieverojami lielaka. Tadgjadi modelis, gener&jot katru nakamo izvadi, var nemt véra ne tikai
vienkarsi ievades sekvenci, bet arT piemeklé nakamo vardu, izveértgjot vardu varbutibas atrasties

blakus ievades vardiem. Tas notiek, izmantojot apmacibas laika pielagotos parametrus.

Lai arT katrai tekstvienibai pieskirta varbiitiba ir loti svariga komponente modela darbiba,
nevar teikt, ka vienmér labaka un atbilstosaka nakama tekstvieniba biis ta, kurai ir noteikta augstaka
varbiitiba. Ja nakama tekstvieniba tiktu noteikta balstoties tikai uz lielako varbiitibu, pastavétu loti
liela iesp€ja, ka modelis izvade saktu biezi atkartot vienu un to pasSu tekstvienibu — tas, protams,
nav vélams un nevar tikt uzskatits par kvalitativu tekstu, jo, pieméram, dabiska valoda parak biezi
netiek atkartoti vieni un tie pasi vardi. Lai var€tu izvairities no §adam situacijam, GPT-2 modelt ir
parametrs top-k, ar kura palidzibu var noteikt to, no cik tekstvienibam, kam pieskirta augstakas
varbiitibas, modelis drikst izvéleties nakamo tekstvienibu izvadei. Tiek noradits, ka tieSi teksta
generéSanas gadijuma kvalitativu tekstu iegliSanai labs viduscel§ ir parametram top-k izvéleties

vertibu 40. [18]

Nakamaja modela darbiba ievades sekvencei tiek pievienota pirmas darbibas izvade un tiek
veikta nakamas tekstvienibas noteikSana jeb prognoze. Ta ka GPT-2 modelis péc katras iteracijas
pievieno tikai vienu jaunu tekstvienibu, buitu diezgan laikietilpigi un ne parak efektivi katru reizi
atkartoti interpretét jau apstradatas tekstvienibas, tapéc modelis aiztur jeb piefiksé katras
tekstvienibas aprekinatos atslégu un vertibu vektorus. Katrs paSuzmanibas slanis piefiksé savu

attiecigo atslégu un vertibu vektorus konkrétai tekstvienibai.

Ar1 GPT-2 modela apmacibas procesa gaita tiek izstradata vektoros iestradato vardu matrica
W"™M ko izmanto teksta paraugu generéSanai. Konkrétas matricas rindas atrodas vektori katram
valodas korpusa esoSajam vardam — tas ietver arT attieciga varda semantisko nozimi. Pienemot, ka
N ir valodas korpusa esoso tekstvienibu skaits un D ir vardu vektoru dimensija, matricas W™"™
izmérs ir N X D. Vardu vektoru dimensija atskiras dazados GPT-2 modelos — maza izméra modeli
vardu vektoru dimensija ir 768, vid€ja izmera modeli ta ir 1024, liela izméra modelT ta ir 1280, bet

loti liela izmé&ra modeli §1 dimensija ir 1600. Modela valodas korpusa esoso tekstvienibu skaits ir
50257. [20]

Vel viena matrica, kas tiek izstradata modela apmacibas procesa, ir pozicionala matrica W?™

— ta norada ievades sekvences vardu secibu. Pienemot, ka y ir modela konteksta vektora izmeérs,
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§is matricas izmérs ir y X D. TieS§i GPT-2 modeli $adas matricas izmérs ir 1024 X D, jo GPT-2
modeli katra apstradajama tekstvieniba var ienemt poziciju no 1 lidz 1024, tatad teksta generéSanai
tiek izmantotas 1024 tekstvienibu pozicijas. Péc visu 1024 tekstvienibu generéSanas atrodas
sakuma tekstvieniba <endoftext>. Sakuma tekstvieniba atrodas pozicija numur viens, lidz ar to
nakama tekstvienibas pozicija ir numur divi. Talak procesa modelis sanem ievades tekstvienibu,
tas atrod $ai tekstvienibai atbilstoSo vektoru no matricas W™, ka ari atbilstoSo vektoru no matricas
WP™ lai péc tam $os vektorus summétu. So darbibu rezultata iegiitais vektors klast par ievadi
dekodétaja blokam. Sis vektors virzas pa visiem modela dekod&taja blokiem un tas tiek apstradats
katra dekod&taja bloka gan pasuzmanibas apaksslani, gan FFNN apaksslant. Ta §is process turpinas
l1dz vektors ir nonacis I1dz pe€deéjam modelt esosajam dekodétaja blokam. Ka jau ieprieks mingéts,
maza izméra GPT-2 modeli ir 12 dekod&taja bloki, vidéja izméra modeli 24, liela izméra modeli

36, bet loti liela izm&ra modelt — 48.

out, out, outs out;

m-tais dekodétajs
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3.4. att. Ievades vektoru virziba caur dekodétaja komponentém

30



Attela 3.4. redzams, ka katra tekstvieniba (att€la apziméta ar tv) modela dekodétaja blokos
tiek ievadita atsevisSki un katra modela izvade kliist par jaunu tekstvienibu raksturojoSu vektoru.
Sis jaunais vektors tiek pievienots ievades sekvencei, summéts ar poziciju vektoru Wﬁ";, kas pecak
klaist par nakamo modela ievadi, tadgjadi out; = W™ Sis process nodrosina, ka katra nakama

modela generéta tekstvieniba tiek apstradata, nemot véra jau ieprieks esosos ievades datus.

Pasuzmanibas slani katrai tekstvienibai tiek pieskirts savs atslégas vektors 721- un savs vértibas
vektors ¥;. Tas palidz generét nakamo tekstvienibu tv,, jo tas generéSanai ir svarigi zinat visas
ieprieksgjas tekstvienibas tv;, i = 1, ...,n — 1. Tekstvieniba tv, tiek apstradata visos dekodétaja

blokos un tai apstrades bridi ir pieskirts vaicajuma vektors ¢,. [17]

Pasuzmanibas slanis

/ﬁl + Vo 4+ o+ Uy, Sanh

[ softmax(p,) }
ﬁnl ﬁnZ ﬁnn—l
Iy Iy kn—1
Gn
K[ Wk; WU } Wq /
El 22 En—l En

3.5. att. GPT-2 modela pasuzmanibas mehanisms

Ka redzams attéla 3.5., paSuzmanibas slani modelis veic vaicajuma vektora g,, analizi un visu

ieprieks€jo tekstvienibu atslégas vektoru Ei apskati. Taja bridi apstradajamas tekstvienibas
vaicajuma vektors tiek kombinéts ar katru iepriek§ esoSo tekstvienibu atslégas vektoriem, lai

pieskirtu katrai tekstvienibai noveért€§jumu p; — tas nosaka, cik specigi korelétas ir iepriek$gjas
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tekstvienibas tv; ar attieciga bridi apstradajamo tekstvienibu tv,. P&c katras ieprieks¢jas
tekstvienibas noveért€juma p,,; ieguves katrai apstradajamai tekstvienibai Sos novertejumus kopa
var uztvert ka vektoru p,. Ta ka nepiecieSams iegiit varbiitisku sadalljumu un normalizét
novertéjumu p,,; vertibas, ari GPT-2 modeli tiek pielietota softmax funkcija. Ar tas palidzibu tiek
iegiitas normalizétas vertibas p,; norm, Ka ari pécak vektors P, norm. Lai iegiitu dekodétaja bloka
paSuzmanibas slana izvadi, nepiecieSams Sos novertgjumus reizinat ar vertibu vektoriem un
summét: Y1, ppi¥;. ST izvade kliist par FFNN slana ievadi, taéu FFNN apaksslana izvade pécak
klust par nakama dekod&taja bloka pasuzmanibas slana ievadi — taja atkal turpinas tas pats process,

tacu katru reizi mainas apmacibas laika parametri.

Pasa pedgja dekodétaja bloka FFNN slana izvades vektors tiek reizinats ar matricu W"™,
tadgjadi iegustot varbtiski sadalitu vektoru, kam dimensija ir N, jo N, ka jau iepriek$ noradits, ir
valodas korpusa esoSo vardu skaits. Rezultata iegtita vektora lielakas veértibas ir tiem vardiem,
Kuriem ir vislielaka varbitiba klut par modela izvadi, tomé&r japatur prata, ka tas ir ari atkarigs no
modela parametra top_K, jo, ja tas buis noradits, pieméram, tikpat liels ka valodas korpusa esoso
vardu skaits, tas modelim laus izvel&ties no visiem valodas korpusa esoSiem vardiem, bet, ja,
piemé&ram, parametrs top_k = 1, tad modelim bas tikai viena izvéle, kuru vardu izvéléties — tas bis

vards ar visaugstako varbitibu. [20]

3.3. Modela pielagoSana citam valodam

Lielie generativie valodu modeli ir loti veiksmigi anglu valoda, bet citas valodas atpaliek,

visticamak, datu un skaitloSanas ierobezojumu degl.

Koloradospringsas Kolorado universitates (anglu val. — University of Colorado Colorado
Springs) pétnieks Sauns Takers (anglu val. — Shaun Tucker) 2019. gada publikacija ir aprakstijis
eksperimentu, kur tika pielietots pielagots (anglu val. — fine-tuned) GPT-2 modelis sesam dazadam
valodam — anglu, spanu, bengalu, hindi, asamie$u un ukrainu valodai. Katrai no valodam tika
veidots 1000 dzejolu valodas korpuss un modelis tika trenéts gan uz visu valodas korpusu, gan uz
izlases veida dzejolu korpusiem, kas saturgja 200 un 500 dzejolus. Galvenais secinajums, kas

noradits publikacija, ir tads, ka veiksmigak un ari laika zina atrak modelis tiek uztrenéts tam
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valodam, kas ir tuvak anglu valodai. [21]

Eiropas Parlamenta Terminologijas koordinacijas nodalas (anglu val. — Terminology
Coordination Unit of the European Parliament) public&taja raksta publicéta diagramma, kas parada
leksisko attalumu (vardu krajuma atskiribas pakapi) starp galvenajam Eiropas valodam. [22] Taja

redzams, ka leksiskais attalums starp anglu un latviesu valodu ir diezgan liels (sk. 3.6. att.).
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3.6. att. Leksiskais attalums starp galvenajam Eiropas valodam [22]

Sauna Takera eksperimenta secinats, ka, trengjot modeli pat tikai uz 200, 500 vai 1000
dzejolu lielu valodas korpusu, tas bija sp&jigs generét dzejolus. Protams, modela generétie dzejoli
ir samera talu no cilvéka sacerétas dzejas, ko galvenokart var pateikt péc noveérotajam gramatikas
klidam. Ka jau iepriek§ minéts, modelis uzrada sliktakus rezultatus valodam, kam ir lielaks

leksiskais attalums no anglu valodas — $o valodu generétie pieméri saturja vairak gramatikas
kladas. [21]

Petnieks AfSins Khashei (anglu val. — Afshin Khashei) sava publikacija raksta par dzejas
generésanu persiesu valoda ar GPT-2 modeli. Mérkis ir pielagot jau ieprieks pasa autora apmacito

GPT-2 modeli, kas tika apmacits uz liela persieSu valodas korpusa, jo vienkarsi noradot sakuma
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tekstu dzejolim un ievadot to GPT-2 persiesu modelim, tas nesp&ja turpinat dzejoli ar atbilstoSam
atskanam vai ritmu. Tas, visticamak, ir tap€c, ka persieSu GPT-2 modelis tika apmacits ar vienkarsa
teksta korpusu, Iidz ar to modelis iemacTjas attieciga valodas korpusa semantiskas likumsakaribas

un gramatiskos noteikumus. [23] [24]

P&tijuma autors pielietoja tris metodes, lai panaktu rezultata uzlabojumus. Pirma metode ir
GPT-2 modela apmaciba lielam vienkarsa teksta korpusam (ka iepriek§ minétajam GPT-2 persieSu
modelim), péc tam kadu laiku turpinot apmacibu ar klasisko persiesu dzeju. Otra metode ir GPT-2
modela apmaciba lielam teksta korpusam, kas ietver gan dzeju, gan tekstu, lielaku uzsvaru liekot
tiesi uz dzeju. Tresa metode ir GPT-2 maza izmé&ra modela apmaciba tikai izmantojot klasiskas un
modernas dzejas korpusu. Salidzinot ar pirmo metodi, kur autors centas pielagot iepriek§ apmacito
persieSu GPT-2 modeli, visas §is tris metodes uzlaboja rezultatu, modela generétie pieméri kluva
vairak poétiski, liriski, tacu autors atzist, ka tikai tre$a metode sp&ja generét dzeju, kas biitu ritmiska
un ar atskanam. Tomér ari treSajai metodei ir savi trikumi — attiecigajam modelim ir vaja
semantiska izpratne arpus dzejas konteksta — ja sakuma rinda nav po€tiska vai rakstita par kadu
konkretu teému, kas dzejoli parasti neparadas, dzejola turpinajumam nebiis sasaistitas nozimes. Tas,
visticamak, ir tapec, ka modelis tika apmacits tikai uz dzejas korpusu, un dzeja ne vienmer ir
saprotama vardu saistiba sava starpa, jo tas toméer ir radoss darbs.

AfSins Khashei norada, ka paslaik nav zinama tada metrika, kas sistematiski varétu izmerit
dazadus likumsakaribas aspektus, kas varétu but noderigi, lai izvertétu dzejas generéSanu,
piemé&ram, poétiskumu, radoSumu, vardu plidumu, gramatikas likumu ievéroSanu un tamlidzigi.
Protams, ir modela tehniska noveértéjuma metrika (zuduma funkcija vai precizitate), bet ta tikai
norada, cik labi modelis kopuma apgiist apmacibas valodas korpusa likumsakaribas. Teksta un
1pasi dzejas rezultatu kvalitati noteikti ietekme visi iepriek§ miné&tie likumsakaribas aspekti, jo tie
visbiezak sniedz apmierinatibu tie$i no lasitaja viedokla. Protams, katram cilvékam ir dazads
skatfjums uz radoSiem darbiem, tacu gramatikai vajadz€tu biit ieverotai, ka ari visbiezak dzeja
svarigs ir tiesi vardu plidums.

Viens no autora ieteiktajiem veidiem, ka izmérit generativa modela kvalitati, ir izmantot
cilveku atgriezenisko saiti — sniegt iesp&ju lasitajiem iepazities ar modela genergto dzeju un aicinat
novertet to, vai attiecigais dzejolis lasitajam patik vai nepatik. [23]

Autors cita publikacija norada, ka atseviskiem pé€tniekiem vai mazam organizacijam nav
iesp&jams kvalitativi apmacit tadu valodu modeli ka GPT-2 savai valodai, jo tam, pirmkart, ir

nepiecieSama iespaidiga izméra datu kopa un mazam valodam tadu butu loti griiti apkopot, otrkart,

34



ir nepieciesami loti lieli datora skaitloSanas resursi un, lai tadus iegiitu, ir nepiecieSams liels
finans€jums. [24] Attiecigi, nepiecieSams méginat GPT-2 modeli pielagot uz jau apmacitu anglu
valodas modeli, lai varétu generét tekstus sava valoda.

Pétnieks Ng Wai Fongs (anglu val. - Ng Wai Foong) ir izveidojis publikaciju, kura parada,
ka GPT-2 modeli var pielagot, izmantojot valodas korpusu kadam konkrétam valodas generé$anas
uzdevumam. Autors iesaka izv€l&ties modeli pielagot kadam konkrétam uzdevumam anglu valoda,
noradot, ka, pielagojot modeli citai valodai, pastav iesp&ja nesasniegt parak labus rezultatus pat
tad, ja ir visi nepiecieSamie datora skaitloSanas resursi, laiks un valodas korpuss. Iespgjams, lai to
paraditu, autors publikacija izmanto valodas korpusu japanu valoda, lai modelis varétu generét
tekstus japanu valoda. Ta ka attieciga publikacija ir vairak ka pamaciba, ka var veikt GPT-2 modela
pielagosanu, autors neveic nekadus gala secinidjumus, tikai ir iesp&jams redz&t, ka modelis pa
soliem veic pielagosanu un izvada generétos piemérus. Sakotngji tie nav lieliski piemeéri, jo
dzejolos atrodami gan anglu valodas, gan japanu valodas vardi, ka art veidojas dazadi japanu
valodas vardi, kas, p&c autora noradita, nav sakarigi un gramatiski korekti. P&tnieks norada, ka
nepiecieSams turpinat modela pielagosanas procesu un palielinat iteraciju skaitu, lai iegiitu

kvalitativakus piemérus. [25]

Pétnieks Arsabi Kayal (anglu val. — Arshabhi Kayal) izsaka atSkirigu viedokli ieprieks
apskatitajiem — ta ka GPT-2 tika izlaists anglu valoda, tas apgriitina teksta generéSanu cita valoda,
kas nav anglu valoda. Tapéc autors iesaka apmacit savu GPT-2 modeli nepiecieSamaja valoda
teksta gener&Sanai. Publikacija autors izvélas modeli apmacit bengalu valoda. Autors norada, ka
attieciga publikacija sniedz ieskatu, ka ir iesp&jams apmacit GPT-2 modeli jebkura valoda, noradot,
ka tas nav lidzvertigs daziem pieejamajiem iepriek§ apmacitajiem modeliem, piem&ram,
originalajam OpenAl GPT-2 modelim, jo, lai sasniegtu tadus modela rezultatus, ir nepiecieSams

daudz vairak apmacibas datu un datora skaitloSanas resursu. [26]
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4. DZEJAS GENERESANA LATVIESU VALODA, IZMANTOJOT
VALODAS MODELLI

Magistra darba praktiska dala paredzéta dzejas generéSanai latvieSu valoda, izmantojot
valodas modeli. Ka jau ieprieks mingts, ir iesp&jams izmantot ieprieks apmacitu valodas modeli un
to pielagot nepiecieSamajam uzdevumam ar tam specializé€tu valodas korpusu, ka ar1 no jauna

apmacit modeli uz attiecigo valodas korpusu.

4.1. Valodas korpusa sagatavoSana

Viena no svarigakajam komponenteém valodas generé$anas modela apmaciSanai ir laba,
apjomiga un kvalitativa valodas korpusa sagatavosana, ar kuru tiks veikta modela pielagosana vai

apmaciba.

Ta ka méerkis ir generét dzeju latvieSu valoda, tad $aja gadijuma valodas korpuss javeido no
dazadiem dzejoliem, tautasdziesmam vai Iidzigiem pantiem. Lielakais datu apjoms tika iegiits,
pateicoties sabiedribai ar ierobezotu atbildibu “Tilde”, kas, noslédzot abpus€ju apliecinajumu,
piekrita nodot dzejas datus latviesu valoda pétijumu veik$anai §T magistra darba ietvaros. Sanemti
tika dazadu latviesu, ka arf tulkoti arzemju dzejnieku un dramaturgu darbi — Mara Cakla, Klava
Elsberga, Raina un Knuta Skujenieka dzeja, Imanta Ziedona poéma, librets rokoperai péc Andreja
Pumpura eposa “Lac¢plesis”, Viljama Sekspira lugu “Romeo un Dzuljeta”, “Hamlets” un “Karalis
Lirs* tulkojumi latvieSu valoda, Henriksa Ibsena lugas “Pérs Gints” tulkojums latviesu valoda,
Johana Volfganga Gétes lugas “Fausts” tulkojums latvieSu valoda. Péc datu apskates un analizes,
tika secinats, ka visas iepriek§ minétas lugas neatbilst dzejas ritmiem un atskanam, tapéc tas netika
izmantotas modeli izmantotaja valodas korpusa. Papildus tika atlasiti Jana Ziemelnieka, Eduarda
Veidenbauma, Austras Skujinas, Jana Poruka, Ausekla, Aspazijas un Jura Alunana dzejoli no
timekla vietnes www.letonika.lv sadalas “Lirika jeb dzeja” [27], ka arT latvieSu tautasdziesmas, kas
apkopotas un pieejamas Latvijas Universitates Matematikas un informatikas institita Maksliga

intelekta laboratorijas timekla vietné www.valoda.ailab.lv. [28]

Visi iegitie dzejoli un tautasdziesmas tika apvienotas viena teksta faila, pirms tam tos

apstradajot, izmantojot programmeé&Sanas valodu Python:
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string = open('Caklais dzeja.txt').read()
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Q

new str = re.sub('[“a-zA-Z\n\aAcCeE§G1IkK1LnNsSulz
open('Caklais dzeja apstradats.txt', 'w').write (new_ str)
Ta tika apstradats katrs dokuments, lai izdz€stu tipiskos simbolus, kas atrodami dzejolu

krajumos — parsvara tas bija simbols “*”.

Veikta visu sagatavoto dokumentu apvieno$ana viena teksta faila, ko izmantot talak par

kopgjo valodas korpusu:

filenames = ['Caklais dzeja apstradats.txt',

'Knuta_ Skujenieka dzejas izlase apstradats.txt',

'Iesien balta lakatina apstradats.txt',

'Elsbergs Velci teeti apstradats.txt',

'Elsbergs Beeda uz Nebeedu apstradats.txt',
'Caklais dzeja2 apstradats.txt',
'Caklais_dzeja apstradats.txt',
'Raina_arpuskrajumu dzejoli apstradats.txt',
'Rainis papildus_apstradats.txt']

1

with open('Dzejolu korpuss.txt', 'w') as outfile:

for fname in filenames:
with open (fname) as infile:
outfile.write(infile.read())
Datu apvienoSanas rezultata iegtits valodas korpuss, kas tiks izmantots valodas modela

pielagoSanai un apmacibai — taja kopa ir 287029 vardi.

4.2. Modela GPT-2 pielagoSana

Lai veiktu GPT-2 pielagosanu dzejas generéSanai latviesu valoda, darba izmantota jau
iepriek$gja nodala pieminéta pétnicka Ng Wai Fonga publikacija un ieteikta metode. Originalais

pirmkods ir pieejams timekla vietné GitHub: https://github.com/nshepperd/gpt-2.

Visas darba izmantotas modelu versijas trenétas, izmantojot Google Colaboratory
(satsinajuma “Colab”). Tas ir Google Research produkts. Izmantojot Colab, ikvienam ir iesp€ja

rakstit un izpildit Python kodu, izmantojot parlikprogrammu — tas ir mitinats Jupyter piezimju
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bloka (anglu val. — notebook) pakalpojums, kura lieto$anai nav nepiecieSama iestatiSana, un tas
nodrosina bezmaksas piekluvi skaitloSanas resursiem — gan grafiskajam procesoram (GPU), gan

tenzorprocesoram (TPU). [29]
Pirmkart nepieciesams klonét GitHub repozitoriju aktivaja direktorija:

!git clone https://github.com/nshepperd/gpt-2.git
Veic Python modulu instaléSanu, izmantojot nodro$inato prasibu failu requirements.txt.

Prasibu fails satur nepiecieSamos modulus, to versijas, kas ir nepieciesami koda izpildei:

!'pip3 install -r "/content/gpt-2/requirements.txt"
Talak nepiecieSams lejupieladét bazes modeli, noradot modela izméru. Komandu uzvedné

janorada to mapi, kura ir fails download_model.py:

#Mazais modelis

!python3 /content/gpt-2/download model.py 117M
#Vidéjais modelis

#!python3 download model.py 345M

#Lielais modelis

#!python3 download model.py 774M

Jaatceras, ka nepiecieSams lietot UTF-8 kod€jumu, lai latvieSu valodas burti tiktu uztverti

korekti:

lexport PYTHONIOENCODING = UTF-8
Tiek veikta modela trené$ana, noradot sagatavota valodas korpusa teksta faila nosaukumu un

modela nosaukumu/izméru:

!PYTHONPATH = src /content/gpt-2/train.py

--dataset /content/Dzejolu korpuss.txt

--model name '117M'

P&éc nokluséjuma modelis generé teksta paraugus ik péc 100 trenina soliem, bet, ja ir
nepiecieSams, paraugu generé$anas biezumu var mainit. P&c katra sola modelis izvada zaudéjuma

funkcijas vertibu attiecigaja soli un vid&jo zaudejuma funkcijas veértibu:

Training...
[1 | 38.30] loss=4.11 avg=4.11
[2 | 68.99] loss=4.75 avg=4.43

[3 ] 99.65] loss=4.51 avg=4.46
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[4 | 130.31] loss=3.62 avg=4.24
[5 ] 160.97] loss=4.26 avg=4.25
[6 | 191.62] loss=5.09 avg=4.39
[7 | 222.25] loss=3.68 avg=4.29
[8 | 253.02] loss=4.44 avg=4.31
[9 | 283.68] loss=4.42 avg=4.32

[10 | 314.33] loss=4.23 avg=4.31

[95 | 2986.77] loss=3.74 avg=3.91
[96 | 3018.28] loss=3.31 avg=3.90
[97 | 3049.77] loss=3.92 avg=3.90
[98 | 3081.34] loss=4.40 avg=3.91
[99 | 3112.79] loss=3.02 avg=3.90
Generating samples...

======== SAMPLE 1 ========

Indonesia's president on Wednesday named an alternate president to replace
Prime Minister Binali Yildirim as the country looks for a pro-democracy, pro-
Western leader.

KARGUN, Malaysia - The Indonesian president has ordered a two-person
transition committee to be led by Yildirima. However, a senior official in the
government says, in order to save a political prisoner, they need the votes of
at least a third party or a minority.

"In order to make sure that a pro-democracy, pro-Western candidate 1is
elected, a political committee, it's at a stage where it is clear which candidate
is a sure bet for a pro-democracy," said deputy premier Dusko Markau in a
telephone interview.

P&c pirmajiem 100 trenina soliem mazakais GPT-2 modelis izvada paraugu principa tikai
anglu valoda, bet, turpinot modela trenéSanu, var redzet, ka modelis macas un izvades kvalitate

uzlabojas. Piem&ram, péc 300 trenina soliem izvade vairs nesastav tikai no anglu valodas vardiem:

[298 | 9538.69] loss=3.39 avg=3.50

[299 | 9570.02] loss=3.66 avg=3.50
Generating samples...

======== SAMPLE 1 ========

klik tik tik, otra man ik kara bij viju,
Kan sakaSama& jau vienu strasas krit.

Kar vietas vienas vietas zeltasS dreja,
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Kad virts par sauli viends ir sakasama jau,

Kad tik izla dienads, nei mazdasi,

Tad ka&ri apatam uz sauli vienas zeltas$S dreja ik 1idz uzelinatam nau.

Kad vietas vienas vietas zelta$ dreja,

Tad 1ltk, viends par izkina c¢eikam sauli, pietajém kad.

Lai uz 1ldk, vienas un viena, un zemas un nezinas pust,

Ko at

Rit tas ko sauli viena, kas tu roku,

Viss tas

Ko kur cCu un dienas

Un man at kas bijsdri, tesSiksiks

I, no latam, tesiksiks &adibas

Ka sakasSu sauli jau zeltas, médzina,

Ka at, kas vina zeltam, dvinsSiksibas.

Un vinsiksiks nau saulis

Un zu kalas kar sakar krit, naulam nau saulis.

Un izminas turpét, ko tu dvaist majas,

Lai man parek, dzévini skalét nau saulis.

Lai ari péc pirmajiem 300 trenina soliem modelis neizvada tikai anglu valodas vardus, ir
skaidri redzams, ka tam ir griitibas tik strauji iemacities no pievienota valodas korpusa — izvades
teksts nav latvieSu valoda, ta uzbiive nav Iidziga dzejolu uzbtivei, ka ar1 zaud€juma funkcijas

vertiba vél joprojam ir liela, tapec modela tren&Sana jaturpina.

P&c 400 trenina soliem modelis sak generét tekstus, kas péc uzbtves jau nedaudz vairak

lidzinas dzejai — vardu skaits rindas ir mazaks, ka ar1 paradas latvieSu valodas vardi:

[398 | 12768.23] loss=3.03 avg=3.35
[399 | 12799.69] loss=3.86 avg=3.35

Generating samples...

======== SAMPLE 1 ========
PAPA PASSA PEREIT

Krliem sika vieniligs nak,
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Cédu no tev nak.

Kapaulas tis nauvies

PEESA PEREIT

Papas pécis jauto

Nak, par saule pémét

Ka saule nevarés,

Manadasas par cidus,

Vienu stava

Un jau sap katris ravi

Dvés izpokat lauzies.

UgleZz un plévot, no 3em tec,

Un jau jau talam, un jau jau talam.
Ka cienu, karvérts krias nauk,

Es mdZos, manas rats, vienai sirdes
Un saulis, manas kursSas.

Sinasi sarka, un tak cédu ziedi,
Tavérus nak ist, no tdak cédu naudi.

Ar1 péc 500 trenina soliem rezultats, $kiet, uzlabojas — rindas klust 1sakas un atkal paradas

latvieSu valodas vardi:

[498 | 15995.95] loss=3.20 avg=3.26

[499 | 16027.47] loss=2.81 avg=3.26

Generating samples...
======== SAMPLE 1 ========
Ne érzim, ko
Ko tu vien
Tiem tik mani.

Ko neemé&, dzilam,
Rastkim, kusiem
Ina mani.

Vilas, nelis
Vedam majis, savinas
Kad sirds sapes majas

Ak, kad manakus,
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Ma&jas vélo.

Sékles mana vél
Maké, tik arat sauli
M&jas skaram tapém

Daila smilienies un viniem

Tik tung iztd izs3am
Tik étla k& mak tai dzive
Tam, tik é€tla man nelisu

Pirms, kas iet mana

Pécu dzeni tevi é&to

Tumlécét man kakam

Tei, dzimmes, kad mana vien.

Mus savas, putes.

Modela trengSana turpinajas, bet ta notika loti 1&ni un Google Colab riks katru reizi partrauca
sesijas darbibu, nedodot iesp&ju saglabat modeli un atspgjojot iesp&ju izmantot GPU vai TPU uz
aptuveni 12, citreiz pat 24 stundam. Jo biezak tika izmantots Google Colab riks sintakses
aktivizéSanai un modela tren&$anai, jo Tsaks bija atlautais sesijas darbibas laiks. Google Research
sava timekla vietng raksta: “Lietotajiem, kuri izmanto Colab ilgstosiem aprékiniem, vai lietotajiem,
kuri nesen ir izmantojusi vairak Colab resursu, pastav liclaka iesp&jamiba, ka tiks ierobezoti
lietoSanas ierobeZojumi un vinu piekluve GPU un TPU uz laiku tiks ierobeZota. Lietotajus, kurus
interes€ augstaki un stabilaki lietosanas ierobezojumi, var interesét Colab Pro un Pro+.” [29]
Diemzgl turpat rakstits, ka Colab Pro vai Pro+ ir pieejams tikai noteiktas valstis, kuru saraksta nav

ieklauta Latvija.

Kad péc ierobezoSanas laika beigam atkal paradijas iespgja izmantot GPU, tika mé&ginats
trengt videja izmera GPT-2 modeli. Pat, ja netika partraukta sesija un ierobezota piekluve GPU,
neilgu laiku péc trenéSanas komandas palaiSanas izvad€ paradijas zinojums “*C”, process apstajas
un paradijas uznirstosais logs, kas zino, ka resursi ir parsniegti un So darbibu nav iesp€jams veikt.
Par $adu pazinojumu neizdevas atrast oficialu Google Research informaciju, bet, méginot vél

vairakas reizes, neizdevas trenét videja izméra GPT-2 modeli.

Diemzel So pieeju neizdevas attistit talak un trenét modeli pietiekami ilgi, lai iegttu

kvalitativus dzejolu paraugus latvieSu valoda.
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4.3. Valodas modela apmaciba

Lai veiktu valodas modela apmacibu, izmantota jau ieprieksgja nodala piemingéta ArSabi

Kayal publikacija un testéta autora pieeja valodas modela apmacibai, lai generctu tekstu cita

valoda.

A1 $aja gadijuma koda raksti$anai un izpildisanai izmantots Google Colab.

Pirms darba sakSanas nepiecieSams instalét vajadzigas bibliotékas, Saja gadijuma:

TensorFlow;

Tokenizers;

Transformers;

Pathlib.

Biblioteka TensorFlow ir speciali paredzéta augstas veiktsp&jas skaitlisko aprékinu

veikSanai, izmantojot centralo procesoru (CPU), GPU vai TPU pieejamos resursus. Biblioteka

Pathlib sniedz iespg&ju veiksmigak un &értak parvaldit sist€mas celu, tada veida laujot pieklit

dazadiem failiem. Biblioteka Transformers nodroSina pieeju dazadiem iepriek§ sagatavotiem

modeliem NLP uzdevumu veik$anai. ST biblioteka ir savietojama gan ar TensorFlow, gan ar

PyTorch biblioteku — §aja gadijjuma izmantota ir TensorFlow biblioteka. Visbeidzot, biblioteka

Tokenizers ir paredz€ta apmacibas datu sadaliSanai tekstvienibas.

Modela apmacibas veikSanai ar sagatavoto valodas korpusu sakotn€ji nepiecieSams veikt

apmacibas datu daliSanu tekstvienibas:

import os

from

from

from
from
from

from

tokenizers

tokenizers

tokenizers
tokenizers
tokenizers

tokenizers

.models import BPE

import Tokenizer

.normalizers import NFKC, Sequence
.decoders import Bytelevel as BytelevelDecoder
.trainers import BpeTrainer

.pre_tokenizers import ByteLevel
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class BPE_ token (object) :

def init (self):

self.tokenizer

self.tokenizer
NFKC ()

1)

self.tokenizer

self.tokenizer.decoder

def bpe train(self, paths):

trainer

show progress

initial alphabet

special tokens
"<S>",
"<pad>",

"</S>",

"<unk>",
"<mask>"

1)

.normalizer

.pre_tokenizer

BpeTrainer (vocab size

Tokenizer (BPE ())

Sequence ([

ByteLevel ()

ByteLevelDecoder ()

50000,

True,

ByteLevel.alphabet (),

=

self.tokenizer.train (paths, trainer)
def save tokenizer(self, location, prefix = None):
if not os.path.exists(location) :
os.makedirs (location)
self.tokenizer.model.save (location, prefix)

Ar1 Saja gadijuma, tapat ka GPT-2 modeli, izmanto baitu paru kodéSanu no bibliotekas
Tokenizer. Ta nodrosina to, lai dazadas vardu formas netiktu uzskatitas par atSkirigam. Turklat

baitu paru kodesana nav tik smalka ka rakstzimju l[imena kod€jums, kas nesaglaba nekadu konkréta

varda vertibu. Ta ka teksts ir latvieSu valoda,

izmantojot NFC un ByteLevel apstradi.

ir svarigi veikt unikoda normaliz€$anu — to veic,
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Visiem valodas korpusa failiem ir jaatrodas viena mapg, jo no tas tiek atlasiti visi teksta faili
un, izmantojot tikko definéto klasi BPE_token, tiek veikta datu sadaliSana tekstvienibas un to

saglabasana noraditaja direktorija, kas $aja gadijuma ir mape “tokenized data”:

from tokenizers import BPE token
from pathlib import Path

import os

paths = [str(x) for x in Path("./dzejolu korpuss/").glob ("**/*.txt")]
tokenizer = BPE token ()

tokenizer.bpe train (paths)

save path = 'tokenized data'

tokenizer.save tokenizer (save path)

Kad teksta dati ir sadaliti tekstvienibas, tiek veidots modelis ar tikko izveidoto datu un
bibliotekas Transformers palidzibu — taja ir pieejamas GPT-2 modela definéSanas un
konfigurésanas iespgjas:

import tensorflow as tf

from transformers import GPT2Config, TFGPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer

tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(save path)

tokenizer.add special tokens ({

"eos token": "</s>",
"bos token": "<s>",
"unk token": "<unk>",
"pad token": "<pad>",
"mask token": "<mask>"

config = GPT2Config(
vocab_size = tokenizer.vocab size,
bos token id = tokenizer.bos token id,

eos_token id = tokenizer.eos token id
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model = TFGPT2LMHeadModel (config)

GPT2Tokenizer tiek izmantots, lai definétu specialas tekstvienibas, kas nepiecieSamas
modela darbibai. Ar eos_token definé konteksta beigu tekstvienibu, ar bos_token defing konteksta
sakuma tekstvienibu, ar unk_token definé nezinamu tekstvienibu, ko izmanto gadijuma, kad
iegiitais izvades vektors ar vislielako varbiitibu buit nakamajai tekstvienibai ir tads vektors, kas nav

atrodams modela valodas korpusa.

GPT2Config tiek izmantots modela konfiguracijai, kur vardu krajums modeli ir atbilstoss
dalisanas tekstvienibas procesa iegiitajam — dekodétaja bloku skaits ir atbilsto§s GPT-2 maza
izméra modelim, tatad 12 dekod&taja bloki, konteksta vektora dimensija, tapat ka GPT-2 modelim
p&c noklus€juma ir 1024 un vardu vektoru dimensija art ir atbilstoSa GPT-2 maza izméra modelim,

tatad 768.

TFGPT2LMHeadModel tiek izmantots ka definéta konfiguracija modeli — tas ir viens no
biblioteka Transformer ieklautajiem neironu tiklu generatoriem, kas ir pielagots tiesi GPT-2

modelim.

No apmacibai paredzéta valodas korpusa mapes tiek nolasiti visi faili (ja tadi ir vairaki),
katram nolasitajam failam beigas pievienojot konteksta beigu tekstvienibu. No nolasita teksta
izveido vienu teksta rindu, ko sadala tekstvienibas un So rindu talak izmanto modela apmaciSanai
nepiecieSamas izvades generéSanai:

single string = "'
for filename in paths:

with open(filename, "r", encoding = 'utf-8') as f:
x = f.read()
single string += x + tokenizer.eos token
string tokenized = tokenizer.encode (single string)
Rezultata viss tekstvienibas sadalitais valodas korpuss tiek sadalits vienada izmeéra

intervalos, kur katra no tiem ir simts tekstvienibas, un tas tiek saglabats vektora forma, 1idz ar to

veidojas datu kopa, ar kuru tiek apmacits modelis:

examples = []
block size = 100
BATCH SIZE = 12

BUFFER SIZE = 1000
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for i in range (0, len(string tokenized) - block size + 1, block size):
examples.append(string tokenized[i:i1 + block size])

inputs, labels = [], I[]

for ex in examples:
inputs.append(ex[:-1])

labels.append(ex[1:])

dataset = tf.data.Dataset.from tensor slices((inputs, labels))
dataset = dataset.shuffle(BUFFER SIZE) .batch(BATCH SIZE, drop remainder=T
rue)

Nakamaja soli definé modela veidoSanai nepiecieSsamas funckijas — tas ir optimizacijas,
zaudgjuma un metrikas funkcijas. Sim noliikam tick izmantota Tensorflow Keras saskarne, kas ir

populara dazadu masinmacisanas uzdevumu veiks$anai, izmantojot Python.

Optimizacijas funkciju veido ar Adam algoritmu, kas izmanto stohastiska gradienta
optimizacijas metodi. Adam algoritms tiek izmantots, lai paatrinatu gradienta nolaiSanas algoritmu,
nemot vera gradientu eksponenciali svérto vidgjo vertibu. Izmantojot vidgjos raditajus, algoritms
atrak tuvojas minimumam. ST metode atzita par patie3am efektivu, stradajot ar lielu problému, kas
saistita ar daudz datu vai parametru. Tas prasa ari mazak atminas resursu. [30] Zaud&juma funkciju
veido, izmantojot SparseCategoricalCrossentropy klasi, jo $aja gadijuma tekstvienibas ir skaitlisku
vektoru forma. Metrikas funkciju veido, izmantojot SparseCategoricalAccuracy klasi. ST metrika
izveido divus lokalos mainigos — kop€jo un skaitu, kas tiek izmantoti, lai aprékinatu biezumu, ar
kadu paredzetas veértibas atbilst patiesajam vértibam. Aprékinatais biezums tiek atgriezts ka binara

precizitate.

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate = 3e-5,

epsilon = 1e-08,

clipnorm = 1.0)
loss = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy (from logits = True)
metric = tf.keras.metrics.SparseCategoricalAccuracy ('accuracy')

model.compile (optimizer = optimizer,
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loss = [loss, *[None] * model.config.n layer],
metrics = [metric])
Nakamaja soli nepieciesams definét apmacibu etapu (anglu val. — epoch) skaitu, lai uzsaktu
pielagota modela apmacisanu dzejas genercsanai latviesu valoda:
num_epoch = 60
history = model.fit (dataset, epochs=num epoch)

P&c katra apmacibu etapa modelis izvada ieprieks defin€to funkciju vertibas.

Kad apmacibu process ir beidzies, modeli saglaba atseviska mapég, lai to péc tam varétu

ieladét no jauna noteikta direktorija un izmantot dzejas paraugu generéSanai latviesu valoda:

from transformers import WEIGHTS NAME, CONFIG NAME
import os

output dir = './modelis-apmacits/"'

if not os.path.exists (output dir):

os.mkdir (output dir)
model to save = model.module if hasattr (model, 'module') else model
output model file = os.path.join (output dir, WEIGHTS NAME)

output config file = os.path.join(output dir, CONFIG NAME)

model.save pretrained (output dir)

model to save.config.to json file(output config file)

tokenizer.save pretrained (output dir)
Modeli un ar to saistitos failus nepiecieSams dublét cita direktorija, lai bridi, kad Google
Colab partrauc savienojumu ar izpildlaika vidi, pacietigi tren&tais modelis un visi iegltie dati

netiktu pazaudéti:

import shutil
shutil.copy('./modelis-apmacits/config.json',
'./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")
shutil.copy('./modelis-apmacits/merges.txt',
'./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")
shutil.copy ('./modelis-apmacits/special tokens map.json',

'./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")
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shutil.copy('./modelis-apmacits/tf model.h5"',
'./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")

shutil.copy('./modelis-apmacits/tokenizer config.json',
'./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")

shutil.copy('./modelis-apmacits/vocab.json',

A}

./drive/MyDrive/modelis-apmacits/")
P&c modela apmacibas ir iesp&jams grafiski att€lot zaud€juma funkcijas un precizitates

vertibas katra no etapiem (Saja gadijuma 60):

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot (history.history['loss'])
plt.title('Modela loss vértiba')
plt.ylabel ('loss')

plt.xlabel ('solis')
plt.savefig("modelis-loss-vertiba.svg")

plt.show ()

Iegtito grafiku skatit atteéla 4.1. Redzams, ka zaud&uma funkcijas vértiba ar katru etapu

samazinas, kas ari bija sagaidams.

Modela loss vértiba

loss

solis

4.1. att. Apmacita modela zaudéjuma funkcijas vertiba atkariba no etapu skaita
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4.4. Dzejolu paraugu generésana latvieSu valoda ar apmacito valodas modeli

Lai generétu paraugus dzejai latvieSu valoda, nepiecieSams aktivaja direktorija ieladét

iepriek$ apmacito valodas modeli un definét ta parametrus:

import tensorflow as tf
from transformers import GPT2Config, TFGPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer
modelis = './drive/MyDrive/modelis-apmacits/"'
tokenizer = GPT2Tokenizer.from pretrained(modelis)
model = TFGPT2LMHeadModel.from pretrained (modelis)
start text = " "
input ids = tokenizer.encode(start text, return tensors = 'tf')
model output = model.generate (
input ids,

max length = 75,

do sample True,
num beams = 3,
top k = 40,

top p = 0.95,

temperature = 0.8,

no repeat ngram size = 4,

num return sequences = 3)
print (tokenizer.decode (model output[0], skip special tokens = True))

Ar start_text palidzibu tiek noradita sakuma ievade modelim — ta tiek sadalita tekstvienibas

un izmantota modela darbinasanai ka sakuma ievade.
Ar input_ids palidzibu tiek noradita ieprieks tekstvienibas sadalita modela sakuma ievade.
Ar max_length palidzibu var noradit un mainit generéjama teksta parauga garumu.

Ar num_beams palidzibu var noradit, cik sekojosu vardu varbutibas tiek nemtas véra, veicot
teksta generéSanu. Ka jau ieprieks apskatits, lai generétu nakamos vardus, modelis nem véra vardu
varbiitibas, tad€jadi var biit tada situacija, ka pirmais vards ir ar mazaku varbitibu, bet vards, kas

seko péc ta, ir ar augstaku varbiitibu — §ada situacija pirmais vards tiek pazaud@ts. Ar §1 parametra
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palidzibu ir iesp&jams novérst $adas situacijas, jo, genergjot teksta turpinajumu, tiks izvéleti

parametra vertiba noraditi sekojosi vardi ta, lai to varbiitibu reizinajums biitu augstakais.

Arnum_return_sequences palidzibu var noradit, cik vardus nepiecieSams generét no to vardu
skaita, kuru varbitibu reizinajumi ir nemti véra, kad modelis izv€las nakamo vardu secibu, tatad
Sis parametrs ir saistits ar iepriek$ aprakstito num_beams parametru. Tadgjadi parametra

num_return_sequences vértiba nedrikst bt lielaka par num_beams parametra vértibu.

Ar no_repeat_ngram_size palidzibu var kontrolét to, lai modelim nebiitu tendence generét
atkartojosSu tekstu — ja kada noteikta vardu seciba jau ir bijusi teksta, tad, genergjot turpmako tekstu,
tadai vardu secibai varbiitiba tiek pieskirta nulle, Iidz ar to tada pati vardu seciba teksta vairs
neparadisies. Sis parametrs Tpasi noderigs varétu biit dzejas generésanai — protams, dzejolos médz

atkartoties vardu savienojumi, tacu, ja tas notiek parak biezi, visticamak, tas neuzrunas lasttaju.

Ar temperature palidzibu var panakt izteiktaku vardu varbiitibu sadalijumu — palielinas

augstakas iesp&jamibas vardu varbiitibas, bet zemakas iesp&jamibas vardu varbiitibas samazinas.

Ka jau ieprieks apskatits, ar top_Kk palidzibu var noradit, no cik vardiem ar vislielakajam
varbiitibam izveleties nakamo vardu, tadgjadi, iesp&jams, noversot situaciju, kad modelis biezi

generé vienu un to pasu vardu vai frazi.

Saja pieeja modela treng$anas procesa netiek izvaditi paraugi, 1idz ar to visi turpmak noraditie

paraugi ir generéti péc modela apmacibas veikSanas:
1. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Zvaigzne spid”:

Zvaigzne spid debeSos
Meness smaida joprojam.
Tikko bij tas riets

Nakts plasi staiga

2. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Meness loga™:
Meness loga cauri spid

Citu dienam spid,

Zemesvetku acis spid

Vardi saulé spid
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Lidz saule spid

lgi, es redzu,

Tur augsa tik maigi.
Svetku spulgo gaisma,
Lidz ar smarsu dvésli,
Vai tas saule gaida,
Meness reiz saule

Zemazga balta zelta.

3. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Jauna diena”:

Jauna diena jis iegiit,

Skan prom ar milu.

Kad zinu es zinu, ka tam cita cita reiz,
Kas manu milu reiz atrak reiz ziedet,
Ka balta sapes un mani minu

Kad roka pasaule man cita cita

Tad, es zinu, kas man laimes milu

Es zinu, ka cita cita.

Man skiet, ka tu guvi,

Bet tu jau laimes mila diezgan

Tad zini, kur es.

4. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Mezs™:

MeZs un putni
Un visa tale
Makonu zaros
Pari vartiem

Ar jaunu valsti
Prom no bailém

Vel top, vel skumst
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Vel jiit vienas sapes

5. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Skumjas mac”:

Skumjas mac diimi klist.

Tas pérkons pérkons klist un plist,
Lidz pat atpakal spid

Aiz pilsétas kalniem

Skist acis slid

Ka vilnis zibens klist

6. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Saule spid”:

Saule spid un visus silda,

Mila brive visam cauri spid.
Vieglas, skaidras visas sirdis,
Lielas, jautras domas.

Laikam, telpai pari cel,

Sniegt un cerét jaunu zemi.
Visiem lidzigiem biit un labiem

Lai top katrs labs par sevi.

7. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Tu smejies”:

Tu smejies, met ar roku,

Tad klusi maja uz dusu.

Ko tu neproti draugs,

Ta jau zini, ka ta pati dvésle plauks.
Es vinu leju katru bridi

Ak lai tik skaisti mirdz.

8. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Smaids”:
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Smaids, kad vakars zied,
Es dziedu par Tevi,

Jo nav ko raudat

Nav ko skumt.

Nakts jau aiz loga nak,
Laime ka lietus Iist.

Es tiilit jau naku,

Tu dari savadaku.

9. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Vetra nak”:

Veétra nak un velas,
Lietus arf celas.
Zud Visas domas, krusa velas

Zud saikne ar ikdienibu diimi celas

b

10. paraugs, noradot modelim sakuma ievadi “Esmu laimigs”:

Esmu laimigs un auksts ka zelta stari.
To savadi, ko jiiti,

tas ir vecs.

Ka slaidais ugunt pas,

uzzina cilvéka koks.

Ja zale tas ir te.

Dienas celiem, bet nekas.

Kaut arT par vélu.

Ritdien ir japeld,

pari, protams,

ja vien gribi.

Veicot $o un citu modela generéto paraugu analizi, ir redzams, ka modelis sp&j generct

tekstus, kas ir dzejolu formata — ar salidzinoSi 1sam rindam. DaZos dzejolos iesp&jams noveérot
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témas nostiprinasanu, izmantojot lidzigus vardus vai vardus, kas saistas ar noradito sakuma ievades
vardu vai vardu savienojumu. Jaatzime, ka modelis ne parak labi veic atskanu generéSanu, tikai
dazviet ir veérojamas atskanas, biezak redzams, ka modelis generé divu secigu rindu beigas
vienadus vardus. Ar1 no gramatikas viedokla dzejoli ne vienmér ir korekti — gan vardu locijuma
zina, gan pareizrakstibas zina. Tas, visticamak, ir stipri atkarigs no valodas korpusa, kuru modelis
izmanto apmacibas gaita. Noteikti buitu vertigi sikak izskatit valodas korpusa ieklautos dzejolus,
korigget tos, lai tur biitu sastopami mazak vecvardi, apvidvardi un tamlidzigi. Domajams, ka ari
palielinot valodas korpusa apjomu un taja ieklauto dzejolu skaitu modelis uzraditu vél labakus

rezultatus.

4.5. Generéto dzejolu paraugu novertéjums

Ka jau ieprieks mingts, AfSins Khashei sava publikacija norada, ka paslaik nav zinama tada
metrika, kas sistematiski var€tu izmérit dazadus likumsakaribas aspektus, kas varétu bt noderigi,
lai izvertétu dzejas gener&Sanu, piem&ram, po&tiskumu, radoSumu, vardu plidumu, gramatikas
likumu ievéroSanu un tamlidzigi. Viens no autora ieteiktajiem veidiem, ka novertet modela

generétos paraugus, ir izmantot cilvéku atgriezenisko saiti, tade] tika nolemts veikt aptauju.

Sakotngji aptauja bija paredzéts ieklaut desmit modela generétos paraugus un lhgt
respondentiem tos novertet, tacu tad nebiitu datu, ar ko salidzinat iegiitos rezultatus, tapec aptauja
ieklauti sesi modela generétie paraugi, kas nedaudz korigéti, un Cetri latviesu dzejnieku dzejoli.

Aptauja ieklautie dzejoli apskatami 4.1. tabula.

4.1. tabula
Aptauja ieklautie dzejoli
Kartas numurs | Dzejolis Dzejola autors
1. Smaids, kad vakars zied, Apmacitais modelis

Es dziedu par Tevi,

Jo nav ko raudat,

Nav ko skumt.

Nakts jau aiz loga nak,
Laime ka lietus I1st.

Es tilit jau naku,

Tu mani dari savadaku.
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4.1. tabulas turpinajums

Kartas numurs

Dzejolis

Dzejola autors

2.

Smiekli bez gala
Rit€ un trise,

Lidz agram ritam
Liksmiba laistas.
Dzivibas prieka
Parpilnas sirdis
Parplust no katra
Nieciga vardina.
Atbild uz katru
Smiekliem bez gala,
Izsauc no katra
Smieklus bez gala.

Rainis

Tu smejies, met ar roku,

Tad klusi maja ej uz dusu.

Luk, ko tu neproti, draugs,

Ta jau zini, ka ta pati dvésle plauks.
Es vinu leju katru bridi

Ak, lai tik skaisti mirdz.

Apmacitais modelis

Vétra nak un velas,

Lietus arT celas.

Zud Visas domas, krusa velas

Zud saikne ar ikdientbu un diimi celas.

Apmacitais modelis

Vairak par cilvékiem pasiem

Es cilvéci milgjis esmu,

Vinai man likas aizvien

Lielaks un vienigais svars.
Cilveki maksaja man

Ar to paSu - tie gaja man garam,
Kodols tiem likas mans darbs,
Atmesta Caumala - €s.

Rainis

Zvaigzne spid debeSos,
Meness smaida joprojam.
Tikko bija tas riets,
Tagad nakts plasi staiga.

Apmacitais modelis

Miizam dzina un miizam Saubas.
Miizam meklét un nerast nekad
Gars un galva, un miesas, un sirds
Pasi sevi saéd un sakv€lojas

Un pelnus iznésa v&js.

Rainis

Laiks pédas dz&s — bet pirmveids palicis,
Un dzives koks gan atkal uzplaucis,

Bet jaunas lapas saista pérnais zibens.

Pat jiiru nes uz pleciem driimais dibens,

Kam pari vilno smaidoSs Itmenis,

Un laipnas gaismas bargais tévs bij — zibens.

Aspazija
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4.1. tabulas turpinajums

Kartas numurs | Dzejolis Dzejola autors

9. Saule spid un visus silda, Apmacitais modelis
Mila, brive visam cauri spid.
Vieglas, skaidras visas sirdis,
Lielas, jautras visas domas.
Laikam, telpai pari celas,
Sniegt un cerét jaunu zemi.
Visiem lidzigiem biit un labiem
Lai top katrs labs par sevi.

10. Mezs un putni Apmacitais modelis
Un visa tale
Makonu zaros

Pari vartiem

Ar jaunu valsti
Prom no bailém
VEl top, vel skumst
Vel jut vienas sapes

Respondentu uzdevums bija novertét katru dzejoli no 1 Iidz 10, kur vért€§jums 1 norada, ka

dzejolis nemaz nepatika/neuzrunaja, bet veért€jums 10 norada, ka dzejolis loti patika/uzrunaja.

Aptauja piedalijas 112 respondenti, no kuriem 87 bija sievietes un 25 virieSi. Respondentu

vidgjais vecums ir 39 gadi.

Aptauja tika veikta tie$saiste, izmantojot timekla vietni www.visidati.lv, aptaujas jautajumi
un tas forma ir dota 1. pielikuma, aptaujas automatiski generetais parskats par respondentiem un
vidgjiem vertgjumiem dots 2. pielikuma, bet aptauja iegiitie individualie respondentu vertgjumi
doti 3. pielikuma. Aptauja iegiitais vid&jais vertejums grafiski apskatams 4.3. attéla, kur dzejola
kartas numurs atbilst aptaujas, ka art 4.1. tabulas secibai, un zila krasa izmantota dzejoliem, kas
generéti, izmantojot apmacito valodas modeli, dzeltena krasa — dzejoliem, kuru autors ir kads

latvieSu dzejnieks.
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7.5

Vidgjais rezultats
(o))
(0] ~

[e)]

5.

(O]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dzejola kartas numurs

4.2. att. Aptauja iegutais dzejolu vidéjais vertejums un to ticamibas intervali

Ka redzams 4.2. attéla, ir griiti viennozimigi novertét iegiitos rezultatus. Cetri no sesiem
modela generétiem dzejoliem ir sp&jusi uzradit labus rezultatus, pat labakus ka latvieSu autoru
generétie dzejoli. Divi modela gener&tie dzejoli nav uzrunajusi respondentus, iesp&jams tapec, ka

tie ir samera 1si un tajos nav novérojamas atskanas.

Nemot véra aprékinatos un 4.2. att€la redzamos ticamibas intervalus, iesp&jams secinat, ka
atskiriba starp lielako dalu no dzejoliem nav statistiski nozimiga — ja salidzina modela gener&tos
piemerus ar latvieSu dzejnieka dailradi, tad tikai starp astoto un devito dzejoli atskiriba ir statistiski

nozimiga. Ticamibas intervalu, ka ar1 standartnovirzes un standartkliidas aprékini doti 4. pielikuma.

Ja apkopo aptaujas rezultatus seSiem modela generétiem dzejoliem, tad to vidgjais iegitais
vertgjums ir 6.58, savukart Cetriem rakstnieku raditiem dzejoliem vidgjais ieglitais vert&§jums ir

6.42.
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REZULTATI

Ir izpétita datora generctas dzejas vésture, apskatitas dazadas dabiskas valodas apstrades

pieejas, izzinot to attistibu, kas sakusies jau pirms vairakiem gadu desmitiem.

Padzilinati izpétits gan Transformer modelis, gan GPT-2 modelis, ka rezultata izdevas

pielietot divas metodes dzejas generéSanai latvieSu valoda.

Apskatitas dazadas publikacijas, kur citu valstu petnieki dalas pieredze par valodas modelu
pielagosanu vai apmacibu citam valodam, kas nav anglu valoda. legiiti secingjumi par to, ka
izveidot tik labu valodas modeli, ka tas ir anglu valoda, ir sarezgiti, jo, pirmkart, ne visas valodas
ir pieejams tik liels datu apjoms valodas korpusa sagatavoSanai, 1pasi tas attiecas uz mazak
izplatitam valodam, tai skaita latvieSu valodu, otrkart, fiziskai personai vai nelieliem uzn@mumiem
pietrikst skaitloSanas resursu vai finanses, lai var€tu veikt tik apjomigu modela apmacibu vai

pielagoSanu.

Lai veiktu dzejas generé$anu latviesu valoda, iegiiti dati no dazadiem avotiem un sagatavots

pielagots valodas korpuss attiecigajam uzdevumam.

Originala prieksapmacita GPT-2 modela pielagosanu neizdevas sekmigi veikt 1idz galam ar

izmantoto metodi Google Research veidota Google Colab rika resursu ierobezojumu dgl.

Sekmigi izdevas veikt modela apmacibu uz sagatavoto valodas korpusu, izmantojot originala
GPT-2 modela iestradnes. leglito dzejas paraugu izverté€Sana nav vienkarsa, jo tai nav noteiktas

metrikas, ka to kvalitati varétu pareizak izmérit, ar So problému saskaras arT citu valstu kolegi.

Veikta aptauja, izmantojot tiessaistes vietni, péc kuras iegiitajiem rezultatiem var secinat, ka
ar1 ar samera mazu un vidéji apstradatu valodas korpusu var iegtt cilvekus uzrunajoSus dzejolus.
Tas, protams, ir atkarigs no katra cilvéka individualam sajatam — noteikti bas cilvéki, kam neviens
no darba ieglitajiem modela generétajiem dzejoliem neskitis saistoss. Ja salidzina modela generétos
dzejolus ar daziem rakstnieku raditiem dzejoliem, tos var nosaukt pat par savstarpgji

konkurgjosiem.

Aptauja tika ieklauti tie dzejoli, kas vislabak sp&ja pieturéties pie vienas t€mas un tie, kam
paradijas paris atskanas. Ne visi dzejoli, kas tika generéti ar valodas modeli, izdevas tik veiksmigi

— liela dala dzejolu ir ar gramatikas klidam, ne parak labi uztverami, sasaista dzejolt diametrali
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pret&jas lietas vai arT parak biezi atkarto vienu un to pasu vardu. Ipasi tas novérojams rindu beigas.
Sadas generéto dzejolu nepilnibas var bat latviesu valodas Tpatnibu dél. Pieméram, ja salidzina
latvieSu valodu ar anglu valodu, var secinat, ka latviesu valoda biezi tiek lietoti dazadi priedekli,
piedekli, ka arf tiek veikta darbibas vardu lociS8ana — anglu valoda liela dala teikumu tiek formuléti
vienkar$ak. Gramatikas kludas generétajos modela dzejolos noteikti liela méra ir atkarigas no
valodas korpusa, ko izmanto modela apmacibai — tas ir nepiecieSams loti kvalitativs, lai panaktu

labu rezultatu.
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SECINAJUMI

Dabiska valoda ir piepildita ar dazadam valodas 1patnibam, kas ievérojami apgriitina tada
valodas modela izveidi, kas sp&j precizi noteikt teksta vai balss datu patieso nozimi. Dabiskas
valodas generéSana sevi ietver vairakus sarezgitus uzdevumus. Aizvien biezak $o uzdevumu
risinasanai tiek izvéleti modeli, kas balstas uz Transformer modela arhitektiru. Sie modeli ir
iepriek§ apmaciti ar lielam valodu datu kopam, lai p&c tam tos varétu tikai nedaudz pielagot
specifiskakiem uzdevumiem. Sie modeli paslaik loti veiksmigi attistas un ir vieni no zinamakajiem

valodas modeliem.

Darba izvirzitais mérkis ir sasniegts — ir izdevies ar valodas modeli generét dzeju latviesu
valoda, ka arT novertet ta darbibu, veicot tie$saistes aptauju. Dala no datora generétajiem dzejoliem

uzrada labus rezultatus péc aptaujas respondentu domam.

Liela dala no generétajiem dzejoliem latviesu valoda ir gramatikas kltidas, vardu atkarto$anas
un modelis visbiezak nesp€j izveidot atskanas pa rindam. Lai to uzlabotu, biitu nepiecieSams
izveidot daudz apjomigaku un noteikti ar1 kvalitativaku valodas korpusu, ka ar1 atrast lielus

skaitloSanas resursus, lai varétu veikt modela apmacibu.

Nemot vera, ka darba izmantotais modelis ir apmacits uz ievérojami mazaka valodas korpusa
ka originalais GPT-2 modelis anglu valoda, ka arT iztriika pieejas lielakiem skaitloSanas resursiem,
noteikti blitu iesp&jams generét loti kvalitativus dzejolus latviesu valoda, kuriem nebiitu ieprieks

miné&to nepilnibu.
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Veiktas aptaujas jautajumi

Datora generétas dzejas novértéSana

Sveikil
Esmu Latvijas Universitates Datorikas fakultdtes studente. Magisira darba izstrades istvaros veicu aptauju, kas palfdzés
novartét datora generdtu dzeju.

Lidzu izlaziet dzejoli un skald no 1 idz 10 novertgjiet, vai atfiecigais dzejolis JUs uzrundja/Jums patika, vai tas Jos
neuzrundja’Jums nepatika.

1 - Nemaz nepatika‘neuzrunaja

10 - Loti patikafuzrunaja

Aptaujas aizpildiZana aiznems ne vairdk k3 5 mindtes JUsu laika.
Aptaujas rezultati bls konfidenciali un tiks izmantoti tikai apkopota veida.
Ligls paldies jau ieprieks!

Noradiet informaciju par sevi:

Dzimurms — w

ecums ———

1. dzejolis:

Smaids, kad vakars zied,
Es dziedu par Tevi,

Jo nav ko raudat,

Nav ko skumt.

Nakts jau aiz loga nak,
Laime ka lietus ITst.

Es taltt jau naku,

Tu mani dari savadaku.

Ladzu novertéjiet dzejoli skala no 1 Iidz 10!

1 2 3 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikameuzrungja [J [ [J (J [ [ [ [0 O [JLoti patika/uzrundja

2. dzejolis:

Smiekli bez gala
Rité un tris&,

LTdz agram ritam
Liksmiba laistas.
Dzivibas prieka
Parpilnas sirdis
Parplust no katra
Nieciga vardina.
Atbild uz katru
Smiekliem bez gala,
Izsauc no katra
Smieklus bez gala.

Ludzu novertgjiet dzejoli skala no 1 lidz 10!

1 2 3 5 6 7 &8 9 10
Nemaz nepatikameuzrungja (J O O (0 O O O [0 O Oioti patika/uzrunaja
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3. dzejolis:

Tu smejies, met ar roku,

Tad klusi maja ej uz dusu.

Lak, ko tu neproti, draugs,

Ta jau zini, ka ta pati dvésle plauks.
Es vinu leju katru bridi

Ak, lai tik skaisti mirdz.

Ladzu novertégjiet dzejoli skala no 1 lidz 10!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikaineuzrungia [ [J () [J [J [ [J [J [ [JLeti patikaiuzrunaia

4. dzejolis:

VEtra nak un velas,

Lietus arT celas.

Zud Visas domas, Krusa velas,

Zud saikne ar ikdientbu un dumi celas.

Ladzu noveértgjiet dzejoli skala no 1 Iidz 10!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikaineuzrungia [ [J () [J [J [ [J [J [ [JLeti patikaiuzrunaia

5. dzejolis:

Vairak par cilvekiem pasiem

Es cilvéci migjis esmu,

Vinai man likas aizvien

Lielaks un vienigais svars.
Cilvéki maksaja man

Ar to padu - tie gaja man garam,
Kodols tiem likas mans darbs,
Atmesta ¢aumala - es.

Ladzu novertéjiet dzejoli skala no 1 Iidz 10!

12 3 4 5 6 7 &8 9 10
Nemaz nepatikameuzrungia (] (J (0 [0 (0 [ 0 [0 O [JLoti patika/uzrunaja

6. dzejolis:

Zvaigzne spid debesos,
Meéness smaida joprojam.
Tikko bija tas riets,

Tagad nakts plasi staiga.

Ladzu novertejiet dzejoli skala no 1 ITdz 10!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikameuzrungja () () () [ O O O 1 [ [DLeti patika/uzrungja
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7. dzejolis:

Muazam dzina un muZam Saubas.
Mazam mekl&t un nerast nekad.
Gars un galva, un miesas, un sirds
Pasi sevi saéd un sakvélojas,

Un pelnus iznésa vejs.

Ladzu novertéjiet dzejoli skala no 1 Ilidz 10!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikameuzrundia ) (O O O O O O O O O Loti patika/uzrunaja

8. dzejolis:

Laiks pédas dze€s - bet pirmveids palicis,

Un dzives koks gan atkal uzplaucis,

Bet jaunas lapas saista pérnais zibens.

Pat juru nes uz pleciem drumais dibens,
Kam pari vilno smaidoss [imenis,

Un laipnas gaismas bargais tévs bij - zibens.

Lddzu novértgjiet dzejoli skala no 1 [1dz 10!

1 2 3 4 58 6 7 &8 91
Nemaz nepatikaimeuzrungja [ (] [ (0 (0 [J [ [0 [J [CLoti patika/uzrungja

9. dzejolis:

Saule spid un visus silda,
Mila, brive visam cauri spid.
Vieglas, skaidras visas sirdis,
Lielas, jautras visas domas.
Laikam, telpai pari celas,
Sniegt un cerét jaunu zemi.
Visiem Itdzigiem bat un labiem
Lai top katrs labs par sevi.

Ladzu novértgjiet dzejoli skala no 1 Iidz 10!

1 2 3 4 5 &6 7 &8 9 10
Nemaz nepatikameuzrungja ) (O O O O O O O O O Loti patika/uzrunaja

10. dzejolis:

MeZs un putni

Un visa tale
Makonu zaros

Pari vartiem

Ar jaunu valsti

Prom no bailém

VEl top, vél skumst
VEl jat vienas sapes

Laodzu novertéjiet dzejoli skala no 1 lidz 10!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemaz nepatikameuzrunaja (] (] [ [ (O O O O O [CJLofi patika/uzrunja
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Veiktas aptaujas vidéjie rezultati

Aptauja "Datora generétas dzejas novértésana”

Respondentu statistika:

Respondentu skaits 12
Virietis 25
Sieviete 87
Vidéjais vecums 38.5 gadi

Rezultatu kopsavilkums:

1. dzejolis:

Smaids, kad vakars zied,
Es dziedu par Tevi,

Jo nav ko raudat,

Nav ko skumt.

Nakts jau aiz loga nak,
Laime ka lietus [ist.

Es talit jau naku,

Tu mani dari savadaku.

Ladzu novérté&jiet dzejoli skala no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunaja |—
6.94 /10

2. dzejolis:

Smiekli bez gala
Rité un tris&,

Lidz agram ritam
Liksmiba laist&s.
Dzivibas prieka
Parpilnas sirdis
Parpldst no katra
Nieciga vardina.
Atbild uz katru
Smiekliem bez gala,
Izsauc no katra
Smieklus bez gala.

LOdzu novértéjiet dzejoli skalad no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunija
6.35/ 10

3. dzejolis:

Tu smejies, met ar roku,

Tad klusi maja ej uz dusu.

Lik, ko tu neproti, draugs,

T3 jau zini, ka ta pati dvésle plauks.
Es vinu leju katru bridi

Ak, lai tik skaisti mirdz.

Lddzu novértéjiet dzejoli skala no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrundja RS
5.94 /10
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Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja
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4. dzejolis:

VE&tra nak un velas,

Lietus arf celas.

Zad Visas domas, krusa velas,

Z0d saikne ar ikdienibu un dimi celas.

Lddzu novértéjiet dzejoli skald no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunaja S
6.75 /10

5. dzejolis:

Vairak par cilvékiem pasiem

Es cilvéci mTl&jis esmu,

Vinai man likas aizvien

Lielaks un vienigais svars.
Cilvéki maksaja man

Ar to pasu - tie gdja man garam,
Kodols tiem likds mans darbs,
Atmesta daumala - es.

Lddzu novértéjiet dzejoli skald no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunaja RSN
6.74 /10

6. dzejolis:

Zvaigzne spid debesos,
Méness smaida joprojam.
Tikko bija tas riets,
Tagad nakts plasi staiga.

Lidzu novértéjiet dzejoli skalda no 1 [1dz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunija [
6.12 /10

7. dzejolis:

MiZam dzina un midZam 3aubas.
MiZam meklét un nerast nekad.
Gars un galva, un miesas, un sirds
Pasi sevi saéd un sakvélojas,

Un pelnus iznésa véjs.

Lddzu novért&jiet dzejoli skala no 1 [idz 10!

Nemaz nepatika/neuzrundja S
6.4/10

70

Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja



8. dzejolis:

Laiks p&das dzé&s - bet pirmveids palicis,
Un dzives koks gan atkal uzplaucis,

Bet jaunas lapas saista pérnais zibens.

Pat jlru nes uz pleciem drimais dibens,
Kam pari vilno smaido3s [Tmenis,

Un laipnas gaismas bargais tévs bij - zibens.

LOdzu novért&jiet dzejoli skald no 1 [Tdz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunaja .
6.2/10

9. dzejolis:

Saule sp7d un visus silda,

Mila, brive visam cauri spTd.
Vieglas, skaidras visas sirdis,
Lielas, jautras visas domas.
Laikam, telpai pari celas,
Sniegt un cerét jaunu zemi.
Visiem [idzTgiem bt un labiem
Lai top katrs labs par sevi.

LOdzu novértéjiet dzejoli skald no 1 lidz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunaja .
7.07 /10

10. dzejolis:

MezZs un putni

Un visa tale
Makonu zaros

Pari vartiem

Ar jaunu valsti
Prom no bailém

VE&l top, vél skumst
VE&l jat vienas sapes

LOdzu novértéjiet dzejoli skald no 1 lidz 10!

Nemaz nepatika/neuzrunija
6.63 /10

71

Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja

Loti patika/uzrunaja



3. pielikums

Aptauja iegiitie respondentu vértéjumi

3. pielikuma tabula

Dzejola
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3. pielikuma tabulas turpinajums
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3. pielikuma tabulas turpinajums
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3. pielikuma tabulas turpinajums

Dzejola

nr.
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4. pielikums

Ticamibas intervalu, standartnovirzes un standartkladas apréekini

4. pielikuma tabula

Dzejola numurs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vidgjais
rezultats 6.938 | 6.348 | 5938 | 6.750 | 6.741 | 6.116 | 6.402 | 6.196 | 7.071 | 6.625

Standartnovirze | 1.946 | 2.225 | 2.124 | 2.103 | 2.030 | 2.008 | 2.141 | 2.324 | 2.172 | 2.255

Standartklida 0.184 | 0.210 | 0.201 | 0.199 | 0.192 | 0.190 | 0.202 | 0.220 | 0.205 | 0.213

95% tic. int. 0.360 | 0.412 | 0.393 | 0.390 | 0.376 | 0.372 | 0.397 | 0.430 | 0.402 | 0.418
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%2 Kvalificéts elektroniskais paraksts

LAURA JOZEFA
20220523 13:15:36 GMT+3
Mérkis: Paraksts

Magistra darbs “Datora generéta dzeja” izstradats LU Datorikas fakultate.

Darba teksta galiga versija izgatavota 23.05.2022.
Ar savu parakstu apliecinu, ka p&tijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Laura Jozefa, 23.05.2022
(Autora paraksts un datums)

Ar savu parakstu apliecinu, ka esmu lasijis augstak min&to magistra darbu un atzistu
toparpiemérotu/nepiemér o tu (nevajadzigo svitrot) aizstavésanai Latvijas

Universitates datorzinatnu magistranttira. Si gnature not va lidated

Darba vaditajs: I )

(Vaditaja paraksts un datums)

Digitally signed SPARS BALODIS

o Date: 2022.05.2 48:22 EEST
Darbs iesniegts magistratiiras sekretariata

(IesniegSanas datums)
Ar S0 es apliecinu, ka darba elektroniska versija ir augSupieladéta LU informativaja sistéma.

Studiju metodike:
(Metodikes paraksts)

Recenzents: Asociétais profesors, Dr. sc. comp. Normunds Gruzitis

(Akad.amats, zin.grads, vards, uzvards)

Darbs aizstavets magistra gala parbaudijuma komisijas sédé

prot. Nr.
(Darba aizstavésanas datums)

Komisijas sekretars:

(Sekretara paraksts)
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